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ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA LA CLASIFICACION DEL
REZAGO SOCIAL A NIVEL MUNICIPAL EN MEXICO

Pablo Rodrigo Avila Solis, M.C.
Colegio de Postgraduados, 2021

RESUMEN

El grado de rezago social es una medida que permite estimar las carencias fundamentales de
millones de personas en México, que ademas de asociarse con la pobreza, cuantifica un fenémeno
distinto porque no toma en cuenta el ingreso. Este indicador se estima oficialmente, por el Consejo
Nacional para la Evaluacion de la Politica de Desarrollo Social cada cinco afios a nivel municipal;
sin embargo, disponer de predicciones anuales es importante para mejorar el establecimiento de
politicas de mitigacion del rezago social. En este trabajo se propone un nuevo enfoque para
predecir el grado de rezago social (alto, medio y bajo) a nivel municipal con base en algoritmos
de inteligencia artificial (aprendizaje automatico y aprendizaje profundo) e informacién anual de
la estadistica oficial de las unidades econdmicas de cada municipio. Con aprendizaje automatico
se implementaron, en el lenguaje de codigo abierto Python, tres clasificadores: regresion logistica
(LR), maquina de soporte vectorial (SVM), y bosques aleatorios (RF). Con aprendizaje profundo
se implementaron tres arquitecturas de redes neuronales: red neuronal con escala nominal (DL-
NOM); y dos redes neuronales con escala ordinal (DL1-ORD y DL2-ORD). Los modelos se
entrenaron bajo diferentes escenarios y métodos de regularizacion, y se optimizaron con la técnica
de validacién cruzada y busqueda de hiperparametros por reticula. Para evaluar el desempefio de
los modelos se calcularon las métricas precision global de clasificacion (ACC), F1-macro, v el
error absoluto promedio (MAE). Los mejores resultados con aprendizaje automatico supervisado
se obtuvieron con el clasificador bosques aleatorios, con un valor de F1-macro 71.6% y ACC de
74.4%; asi como valores F1, para las clases de rezago social alto, medio y, bajo de 59.6%, 73.0%
y 82.2% respectivamente. Por otro lado, el mejor desempefio global para la prediccién de las tres
clases de rezago social se obtuvo con la arquitectura de redes neuronales DL1-ORD que present6
una ACC promedio de 76.2%, MAE promedio de 0.241 y F1-macro promedio de 73.8%); y valores
F1 para las clases objetivo de rezago social de 63.3% para alto, 73.8% para medio, y 84.6% para
bajo. En este estudio se muestra la fuerte relacion entre el grado de rezago social y las unidades
economicas a nivel municipal. Asimismo, se ilustran en mapas la distribucién geografica del grado
de rezago social en México. La metodologia propuesta representa una valiosa herramienta para
obtener estimaciones anuales del rezago social; en particular en periodos donde no existen
estimaciones oficiales anuales.

Palabras clave: pobreza, redes neuronales, inteligencia artificial, clasificacion supervisada.



MACHINE LEARNING ALGORITHMS FOR THE CLASSIFICATION OF SOCIAL
LAG AT MUNICIPAL LEVEL IN MEXICO

Pablo Rodrigo Avila Solis, M.C.
Colegio de Postgraduados, 2021

ABSTRACT

The social lag index is a measure that allows estimating the primary deficiencies of millions of
people in Mexico, which, in addition to being correlated with poverty, quantifies a different
phenomenon because it does not take income into account. This indicator is officially estimated
by the National Council for the Evaluation of Social Development Policy every five years at the
municipal level. However, having annual predictions is important to improve the establishment of
policies to mitigate the social lag. In this work, a new approach is proposed to predict the degree
of social lag (high, medium and low) at the municipal level based on artificial intelligence
algorithms (machine learning and deep learning) as well as annual information from the official
statistics of economic units of each municipality. Using machine learning tools, three classifiers
were implemented in the Python programming language: logistic regression (LR), support vector
machine (SVM), and random forests (RF). With deep learning, three neural network architectures
were implemented: neural network with nominal scale (DL-NOM); and two neural networks with
ordinal scale (DL1-ORD and DL2-ORD). The models were trained under different scenarios and
regularization methods, and were optimized with the cross-validation technique and
hyperparameters grid-search. To evaluate the performance of the models, the global classification
precision metrics (ACC), F1-macro, and the mean absolute error (MAE) were calculated. The best
results with supervised machine learning algorithms were obtained with the random forests
classifier, with a value of F1-macro 71.6% and ACC of 74.4%; as well as F1 values, for the high,
medium and low social lag classes of 59.6%, 73.0% and 82.2% respectively. On the other hand,
the best global performance for the prediction of the three target classes of social lag was obtained
with the DL1-ORD neural network architecture that presented an average ACC of 76.2%, average
MAE of 0.241 and average F1-macro of 73.8%; and F1 values for the target classes of social lag
of 63.3% for high, 73.8% for medium, and 84.6% for low. This study shows the strong relationship
between the degree of social lag and economic units at the municipal level. Also, the geographical
distribution of the degree of social lag in Mexico is illustrated on maps. The proposed methodology
represents a valuable tool to obtain annual estimates of social lag; particularly in periods where
there are no official annual estimates.

Keywords: poverty, neural networks, artificial intelligence, supervised learning.
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INTRODUCCION GENERAL

En este trabajo se presenta un enfoque metodoldgico para predecir el grado de rezago social a
nivel municipal con base en dos paradigmas de aprendizaje de inteligencia artificial: aprendizaje
automatico y aprendizaje profundo; y el uso de informacidon de la estadistica oficial anual de las
unidades economicas presentes en los municipios. Las clases o grados de rezago social se
abordaron desde un enfoque nominal y un enfoque ordinal. La complejidad de los algoritmos de
aprendizaje se incremento con el objeto de mejorar la generalizacion de clasificadores.

El grado de rezago social determina la magnitud de cuatro indicadores sociodemogréaficos
relacionados; que son el rezago educativo, el acceso a los servicios de salud, el acceso a los
servicios basicos, y la calidad de la vivienda. La estimacion periddica del grado de rezago social a
nivel municipal proporciona un panorama de la distribucion geografica del rezago social que
facilita la definicidn de politicas publicas para mitigar el rezago social alto, asi como mejorar la
gestion de los recursos federales a nivel de municipios.

En México, el Consejo Nacional de Evaluacion de la Politica de Desarrollo Social
(CONEVAL) es el organismo responsable de realizar la estimacién oficial quinquenal del grado
de rezago social a diferentes niveles geograficos. Sin embargo, en los afios donde no se dispone
de la estimacion oficial, no es posible conocer la situacion de este fendmeno. Por esta razon, en
este trabajo se propone una herramienta de prediccion confiable con base en algoritmos de
inteligencia artificial para cumplir con la asignaciéon de recursos y apoyos federales a nivel
municipal, en funcién del grado de rezago social, como se estipula en la Ley General de Desarrollo
Social vigente de 2014 con base en la utilizacion de informacién de las estadisticas oficiales
anuales de las unidades econdémicas activas en los municipios, como caracteristicas de entrada de
los modelos de aprendizaje. Estas unidades producen bienes y servicios, tanto en el sector publico
como en el privado, se colectan periédicamente por el Instituto Nacional de Estadistica e
Informética (INEGI), y se disponen publicamente por medio del Directorio Estadistico Nacional
de Unidades Economicas (DENUE). Cabe destacar que, los escenarios de entrenamiento se
realizaron de acuerdo con la categorizacion del tipo de actividad econdmica asociada a las unidades
economicas pertenecientes al DENUE. EIl Sistema de Clasificacion Industrial de Ameérica del
Norte (SCIAN) estructura jerarquicamente las unidades econdmicas en: sectores, subsectores,

ramas, subramas y clases.



En el capitulo | se presentan tres algoritmos con base en el aprendizaje automatico supervisado
para predecir la clase o grado de rezago social con una escala nominal. Estos son: Regresion
logistica (LR), maquina de soporte vectorial (SVM) y bosques aleatorios (RF). Para este propdsito,
se consideraron las tres clases de rezago social propuestas por Vargas-Chanes y Valdés-Cruz
(2019): bajo, medio y alto. Se reviso el estado del arte sobre las aplicaciones de los algoritmos de
aprendizaje automatico y aprendizaje profundo para modelar variables relacionadas con la
pobreza, y evaluar el desempefio con métricas ad hoc para clases no balanceadas (Alsharkawi et
al., 2021; Sani et al., 2018). Igualmente, se considerd el trabajo de Powell et al. (2007), donde
demostraron que la distribucion de las unidades econdmicas influye en la caracterizacion
sociodemografica del area donde se encuentran. Asimismo, se presentan mapas de prediccion con
el modelo bosques aleatorios optimizado para describir la distribuciéon geografica en México, de
los grados de rezago social a nivel municipal en 2016 y 2017.

En el capitulo 1l se evaluaron tres arquitecturas de redes neuronales de aprendizaje profundo
para prediccién del grado de rezago social: una con enfoque nominal y dos con enfoque ordinal.
Estos tipos de arquitecturas se han empleado con éxito para predecir variables binarias asociadas
con la pobreza de los hogares en Filipinas e Indonesia (Azcarraga y Setiono, 2018; Poerwanto y
Fajriani, 2020). Se utilizo la informacidn de unidades econdmicas del estudio previo descrito en el
capitulo 1, agrupadas a nivel subsector. Finalmente, se presenté un ejemplo de aplicacion del
clasificador que obtuvo los mejores resultados, para representar en un mapa la distribucion
geogréfica a nivel municipal de los grados de rezago social en 2015.

Con el proposito de implementar modelos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo,
para predecir el grado de rezago social en México, se plantearon los siguientes objetivos e

hipotesis:



OBJETIVOS E HIPOTESIS
Objetivo general

Desarrollar y probar un nuevo enfoque de estimacion del grado de rezago social a nivel
municipal con base en los paradigmas de aprendizaje automético y aprendizaje profundo, para
predecir tres clases o grados de rezago social en México (bajo, medio y alto); a partir de datos

anuales de la estadistica oficial de las unidades econémicas activas en los municipios.
Objetivos especificos

Implementar y evaluar el desempefio en prediccién de tres clasificadores de aprendizaje
automatico: maquina de soporte vectorial, regresion logistica y bosques aleatorios para predecir
con enfoque nominal tres grados de rezago social a partir de datos de unidades econdémicas
agregadas por municipio.

Implementar y evaluar el desempefio en prediccion de tres arquitecturas de aprendizaje
profundo, dos con enfoque ordinal y una con enfoque nominal, para mejorar la prediccion del
grado de rezago social en México a nivel municipal, a partir conteos de unidades econémicas
agrupadas por subsector.

Elaborar mapas de la distribucion geografica en México de las predicciones de los grados de

rezago social a nivel municipal con la metodologia propuesta.
Hipotesis

Es posible estimar el grado de rezago social en México, por medio de algoritmos de aprendizaje
automatico y aprendizaje profundo, a partir de datos de unidades econémicas activas a nivel

municipal.



CAPITULO | PREDICCION DEL REZAGO SOCIAL EN MEXICO: UN ENFOQUE
BASADO EN APRENDIZAJE AUTOMATICO A PARTIR DE DATOS DE UNIDADES
ECONOMICAS.

1.1. RESUMEN

El rezago social en México se estima oficialmente a nivel municipal, cada 5 afios, por el Consejo
Nacional para la Evaluacion de la Politica de Desarrollo Social (CONEVAL). Sin embargo, es
recomendable contar con predicciones anuales para definir politicas publicas apropiadas. En este
trabajo se presenta un enfoque basado en aprendizaje automatico para predecir las clases o grados
de rezago social (alto, medio, bajo) a nivel municipal en México, a partir de la informacion de
unidades econémicas, proveniente del Directorio Estadistico Nacional de Unidades Econdmicas
(DENUE) del afio 2015. Se implementaron tres clasificadores de aprendizaje automético
supervisado: regresion logistica, maquina de soporte vectorial y bosques aleatorios. Con base en
la informacion de conteos de las unidades econdmicas, en sus diferentes categorias, poblacion y
coordenadas geograficas de los municipios, se definieron los escenarios para el entrenamiento y
prueba de los modelos propuestos. Los criterios para evaluar el desempefio de los clasificadores
fueron el valor de F1-macro, la precision global y el &rea bajo la curva ROC. Los resultados
indicaron que el mejor desemperfio global se obtuvo con el clasificador bosques aleatorios, con un
valor de F1-macro 71.6% y una precision global 74.4%; asi como valores F1, para las clases de
rezago social alto, medio y, bajo de 59.6%, 73.0% y 82.2% respectivamente. Estos resultados
muestran una relacién entre las clases de rezago social a nivel municipal y las tasas de categorias
de unidades econémicas agregadas a nivel subsector, de acuerdo con el Sistema de Clasificacion
Industrial de América del Norte (SCIAN). Las predicciones de rezago social con las clases

utilizadas se contrastaron con datos reportados en la literatura de 2015.

Palabras clave: pobreza, clasificacion supervisada, arboles de decision, bosques aleatorios.



1.2. ABSTRACT

Social lag in Mexico is officially estimated at the municipal level, every 5 years, by the National
Council for the Evaluation of Social Development Policy (CONEVAL). However, it is highly
desirable to have annual predictions to define proper public policies. This paper presents an
approach based on machine learning algorithms to predict the classes or degrees of social lag (high,
medium, low) at the municipal level in Mexico, based on information of economic units, from the
National Statistical Directory of Economic Units. (DENUE) of the year 2015. Three supervised
machine learning classifiers were implemented: logistic regression, support vector machines and
random forests. Based on the information of the contents of the economic units, in their different
categories, population and geographical coordinates of the municipalities, the scenarios for the
training and testing of the proposed models were defined. The criteria to evaluate the performance
of the classifiers were the F1-macro value, the accuracy and the area under the ROC curve. The
results indicated that the best global performance was obtained with the random forests classifier,
with a F1-macro value of 71.6% and an accuracy of 74.4%; as well as F1 values, for the high,
medium and low social lag classes of 59.6%, 73.0% and 82.2% respectively. These results show a
relationship among the classes of social lag at the municipal level and the rates of categories of
economic units aggregated at the subsector level, according to the North American Industrial
Classification System (SCIAN). The predictions of social lag with the labels used were contrasted

with data reported in the 2015 literature.

Keywords: poverty, supervised learning, decision trees, random forests.



1.3. INTRODUCCION

En México, de acuerdo con la Ley General de Desarrollo Social vigente de 2004, los recursos
y apoyos federales se distribuyen a nivel de municipios y se asignan en funcidn del grado de rezago
social. Por ello es importante conocer periddicamente esta variable para identificar zonas de alto
rezago. El rezago social, a diferencia de la pobreza, es un indicador socioeconémico de carencias
sociales. CONEVAL (2016) reporté el agrupamiento del rezago social en cinco clases: muy bajo,
bajo, medio, alto y muy alto, con base en un analisis de componentes principales, la técnica de
estratificacion propuesta por Dallenius y Hodges (1959) e informacion de la encuesta intercensal
2015. Esta encuesta engloba 11 variables sociodemograficas relativas a educacion, salud, servicios
basicos, activos en el hogar y calidad de la vivienda.

La estimacion del rezago social se realiza cada cinco afios de manera oficial, debido a la
disponibilidad de las variables socioeconémicas. Vargas-Chanes y Valdés-Cruz (2019)
propusieron un método alterno para estimar el rezago social a nivel municipal, definieron tres
clases (bajo, medio y alto), con base en un anélisis de clases latentes y datos de la encuesta
intercensal 2015 reportada por CONEVAL (2016), para dar mayor soporte estadistico a la
estimacion de rezago social a nivel municipal.

En la literatura se reportan métodos indirectos para estimar indicadores socioeconémicos
relacionados con la pobreza. Engstrom et al. (2017) realizaron una propuesta con un modelo de
regresién multiple con penalizacion L1 para estimar las tasas de pobreza y consumo promedio de
1291 municipios en Sri Lanka a partir de imagenes satelitales. Estos autores encontraron que las
caracteristicas obtenidas de las imagenes explican alrededor de 60% de la variacion de la variable
respuesta estudiada. Alsharkawi et al. (2021) aplicaron 16 modelos de aprendizaje supervisado,
con base en diferentes encuestas nacionales de hogares, para clasificar la situacion de pobreza de
hogares en Jordania. Entre los cuales destacan regresion logistica, potenciacion del gradiente,
bosques aleatorios y maquina de soporte vectorial. Estos autores reportaron que el clasificador
potenciacion del gradiente, obtuvo 81% de desempefio con la métrica F1 con un conjunto de datos
desbalanceado. Sani et al. (2018) utilizaron tres clasificadores para categorizar el ingreso mensual
de los hogares de tres estados en Malasia: k-vecinos més cercanos, arboles de decision y Bayesiano
empirico. El clasificador arboles de decision fue el mas significativo para detectar si los hogares

estaban dentro del 40% mas pobre o fuera de éste, con clases desbalanceadas.



Powell et al. (2007) estudiaron la disponibilidad de unidades econémicas en Estados Unidos;
tales como tiendas de alimentos agregadas por codigo postal. Estos autores aplicaron el analisis de
regresién multivariado para asociar las caracteristicas de la ubicacion de vecindarios, a partir de
datos censales del afio 2000; e indicaron que los supermercados y tiendas de abarrotes se localizan
en vecindarios con ingresos bajos. Esto muestra la posibilidad de calcular indicadores
socioecondmicos de una region geogréafica a partir de unidades econdémicas.

El objetivo de este capitulo es implementar tres modelos aprendizaje automatico: regresion
logistica, méaquina de soporte vectorial y bosques aleatorios para predecir tres clases de rezago
social (bajo, medio y alto) a nivel municipal, a partir de datos de las unidades econémicas de 2015,
poblacién y coordenadas geograficas de los municipios. Asi como, comparar estas predicciones
con las obtenidas para 2015 por Vargas-Chanes y Valdés-Cruz (2019) para realizar, con base en
el enfoque propuesto, predicciones subsecuentes de rezago social en 2016 y 2017.



1.4. MATERIALES Y METODOS

1.4.1. Colecta de datos

Para realizar el estudio se obtuvieron datos de las unidades econdémicas (UE),
aproximadamente cinco millones de registros, procedentes de la quinta edicion del Directorio
Estadistico Nacional de Unidades Econdmicas - DENUE (INEGI, 2015). INEGI realiza el DENUE
desde 2010 y a partir de 2015 se ha actualizado al menos una vez al afio. Las UE se jerarquizaron
conforme al Sistema de Clasificacion Industrial de América del Norte (SCIAN). INEGI (2013)
describid esta clasificacion en cinco niveles: sector, subsector, rama, subramay clase (Cuadro 1.1).
Un sector consta de subsectores, un subsector se divide en ramas, una rama deriva en subramas y
una subrama se descompone en clases. Cada UE tiene los siguientes atributos: identificador Unico,
cadigo de actividad SCIAN, clave de entidad y clave de municipio. La localizacion geografica y
la poblacion municipal se obtuvo del marco geoestadistico nacional (INEGI, 2014).

Cuadro 1.1. Estructura del Sistema de Clasificacion de América del Norte-México para
identificar unidades econémicas por actividad (INEGI, 2013).

Digitos por actividad Nivel de agregacion Categorias
2 Sector 20
3 Subsector 94
4 Rama 303
5 Subrama 614
6 Clase 1059

Como clases objetivo se usaron las tipologias de rezago social a nivel municipal, bajo (B),
medio (M) y alto (A) consideradas en la base de datos descrita por Vargas-Chanes y Valdés-Cruz
(2019). En las fuentes de informacién se utiliz6 la clave de municipio y se identificaron 2457
municipios; de los cuales 971 (39.51%) corresponden a la clase B, 1064 (43.30%) a la clase M, y
422 (17.17%) a la clase A; por lo tanto, se conto con clases objetivo no balanceadas.

1.4.2. Procesamiento de la base de datos

La recoleccion, el procesamiento y la integracion de la base de datos se realizo en el lenguaje
de programacion Python, v. 3.8. Los modelos de aprendizaje automatico se implementaron en la
plataforma Scikit-learn v. 0.23.2 (Pedregosa et al., 2011). Para ejecutar los procesos se utilizd un



equipo de computo MacBook Air 2017 con sistema operativo macOS 10.14 Mojave de 64 bits,
procesador Intel Core i5 a 1.8 GHz y 8 GB de memoria RAM.

Con los datos de las UE de 2015 y el marco geoestadistico nacional de 2014, se calcul6 para
cada nivel de agregacion y cada municipio, la tasa de categorias de UE municipales (TUE) definida

como:

UE
TUE = —22
) Pm

x 1000,

donde TUE ,, es la tasa de UE para la c-ésima categoria (del nivel k de agregacion del SCIAN) y
m-ésimo municipio, por mil habitantes; ¢ = 1,2, ...nk; nk = (20,94,303,614,1059); m =
1,2,..,2457; UE.,, es el conteo de UE para c y m especificos, en cada nivel k y; B, es la
poblacion del municipio.

Cinco escenarios de entrada de datos se definieron: sector, subsector, rama, subrama y clase,
de acuerdo con las cinco jerarquias definidas por el SCIAN. Las variables TUE se calcularon para
las categorias econdmicas definidas en cada escenario y se agregaron dos variables geograficas,
latitud y longitud de cada municipio. De este modo, el primer escenario de entrada de datos
consistio en 22 variables de entrada (20 TUE + 2) para el nivel sector, 96 para subsector, 305 para

rama, 616 para subrama; y 1061 variables para clase.

1.4.3. Clasificadores de aprendizaje automatico

Tres modelos de aprendizaje automatico se implementaron, regresion logistica (LR, logistic
regression); maquina de soporte vectorial (SVM, support vector machine); y bosques aleatorios

(RF, random forests) para los diferentes escenarios de entrada de datos.

1.4.3.1. Modelo de regresion logistica

LR es un clasificador binario lineal, que se basa en la teoria estadistica de los modelos lineales
generalizados Yy utiliza una funcion de liga logit (McCullagh y Nelder, 1989). La funcion de liga

logit se define como:
logit(p) = log (1%),
donde p es la probabilidad del evento de interés.

LR se modela como la combinacion lineal de los parametros y las caracteristicas de entrada,

esto es:



logit(p®W) = YL, wix 1( ) = O
donde w; es el j-ésimo parametro y xj(i) es la j-ésima caracteristica de la i-ésima muestra del

conjunto de datos de entrenamiento.
En este trabajo se considerd el modelo LR con un término de regularizacion L2 (James et al.,
2013) para evitar el sobreajuste del modelo con los datos de entrenamiento; el cual consiste en

optimizar la funcion de pérdida J(w) .z expresada por:

n

J(W)p = Z [_y(i)log (¢(z(i))) —(1-yD)log (1 - ¢(z(i)) %i

i=1

1 -, . -z . . .oz , .
donde ¢p(z) = —= la funcidn de activacion sigmoide; w; el j-€simo parametro, notese que wy

no se penaliza; y@ es la clase objetivo de la i-ésima muestra, que considera los valores 0y 1; A
es el hiperparametro de regularizacion L2; n es el nimero de muestras u observaciones; y m es el
numero de parametros. Este modelo se generaliza para clases multiples, por medio de los enfoques
de clasificacion maltiple: uno versus el resto y uno versus uno, combinando clasificadores binarios.

Otro enfoque para la clasificacién clases multiples con este modelo se aborda por medio de la

funcion softmax; la cual se define como,
eZk
p(y = klz) = ¢(2) = Sl

donde K representa el nUmero de clases objetivo; k es una clase, en particular, para calcular la
funcidn softmax; y z, es la combinacidn lineal de una clase, en particular, con su propio vector de
pesos. Softmax obtiene las probabilidades de pertenencia para cada clase y la probabilidad méxima
se utiliza para realizar una prediccién. La funcion de costo utilizada para RL es la funcion de

entropia cruzada, la cual se define como,

Jw) = =~ 31 Ty log (p (v = ki),
donde y(‘)es la probabilidad de que la muestra i pertenezca a la clase k; m es el nimero de
muestras; y K el namero de clases objetivo. En particular, si K = 2, se obtiene la funcion de costo
del modelo RL binario.

1.4.3.2. Maquina de soporte vectorial

El clasificador SVM consiste en maximizar el margen del hiperplano que separa dos clases. El

margen se define como la distancia entre el hiperplano de separacion y las muestras de
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entrenamiento mas cercanas a éste. SVM se utilizo bajo el enfoque de clasificacion multiclase uno
versus el resto, para las tres clases de rezago social consideradas en este estudio. SVM con
regularizacion L2 para clasificacion margen-flexible, consistié en minimizar la funcion de pérdida
J(w)syn (Wang et al., 2006), la cual se expresa por,
J(Wsyw =3 Iwl2 + 551, £0°,
tO(wix® +p)>1-¢0,

donde w es el vector de pesos 0 parametros; b es el término de sesgo; t@ es la clase objetivo de
la i-ésima muestra, que considera los valores —1y 1; C es un hiperparametro que controla el ancho
del margen del hiperplano y, por ende, del término de regularizaciéon L2; y & es una variable de
holgura que introdujeron Cortes y Vapnik (1995), para tratar con datos no linealmente separables.

En una clasificacion binaria se tienen dos casos wy + w7x® > 1 — &® parat® = 1y w, +
wix® < —1 +&@ para t® = —1, donde x® es la i-ésima muestra del conjunto de datos de
entrenamiento.

El uso de funciones kernel (Bishop, 2006) facilita la solucidn de problemas de clasificacion no

lineal, por medio de combinaciones lineales de las variables o caracteristicas de entrada

proyectadas en un espacio de dimension mas alta. Los kernels utilizados son lineal, x(x(i), x(f)) =
) ) ) ) ; 712 . . ) )

x®" x0); funcién de base radial (rbf), k(x®,x0) = e VIx=2"1", y sigmoide, (x®,x0) =

tanh (y cxO7 x4 r); donde y y r son hiperparametros que se optimizan por medio de una

reticula con intervalos de valores discretos.

1.4.3.3. Bosques aleatorios

El clasificador RF propuesto por Breiman (2001) es un método de ensamble que utiliza
combinaciones de un nimero determinado de &rboles de decision. Estos se toman de una muestra
aleatoria con remplazo y son entrenados a partir de un nimero determinado de caracteristicas de
entrada tomadas de una muestra sin remplazo. Después de que se generan los arboles de decision
se utiliza el voto mayoritario para predecir una clase. Este enfoque busca minimizar la entropia o
la impureza de Gini de los arboles de decision del modelo. La medida de entropia I;(q) para las

clases no vacias se define como,
Ig(q) = = X1 p(klQlog, (p(klq)),
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donde p(k|q) es la proporcion de observaciones de un nodo g, que pertenecen a la clase k, de
forma que Iz (q) = 0, si todos los ejemplos del nodo pertenecen a la misma clase; y Iz(q) = 1 si
las observaciones se distribuyen en las clases de forma uniforme.

El criterio de impureza de Gini I;(q), se define como,

I(q) = = Xk=1p(klg)(1 = p(klg)) = 1 = 2f_; p(klq)?,
donde I; (q) alcanza su valor maximo cuando las muestras tienen una distribucién uniforme dentro
de las clases (Raschka y Mirjalili, 2019).

Los hiperparametros del modelo RF que se optimizan por medio de una bdsqueda por reticula
son el nimero de estimadores (arboles de decision) del modelo (NE); el criterio de calidad para
dividir los nodos (CR); la profundidad maxima de los arboles de decision (MP) que controla la
complejidad del modelo; y el nimero maximo de caracteristicas o variables de entrada (MC) que

se eligen al azar para dividir los nodos.

1.4.4. Métricas de desempefio

Para evaluar el desempefio de los clasificadores se utilizaron las siguientes métricas; precision
global (ACC, accuracy), precision (P), sensibilidad (S), valor F1, valor F1-macro, y areas bajo la
curva (AUC, area under the curve) de la curva ROC y la curva P-S; las cuales se originan a partir
de la matriz de confusion.

La matriz de confusidn describe las predicciones de clase (representadas por columnas) versus
las clases verdaderas (representadas por hileras). Para el caso binario (Cuadro 1.2) esta matriz
reporta el numero de verdaderos positivos (VP), observaciones positivas, predichas como
positivas; el nimero de falsos positivos (FP), observaciones negativas predichas como positivas;
el nimero de falsos negativos (FN), observaciones positivas predichas como negativas; y el

numero de verdaderos negativos (V' N), observaciones negativas predichas como negativas.

Cuadro 1.2. Matriz de confusién para el caso de un clasificador binario.

Clases predichas

Positivo Negativo
Clases Positivo V' P: verdadero positivo FN: falso negativo
verdaderas Negativo FP: falso positivo VN verdaero negativo
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De esta manera, ACC se define por,

VP+VN
ACC = —.
VP+VN+FP+FN
P es la fraccion de VP con respecto al total de positivos predichos y se calcula por,
__vpP
T VP+FP’

S es la fraccion de VP con respecto al total de positivos observados y se define como,

_vp
T VP+FN'

F1 representa la media arménicade P y S, esto es:

2P XS
Fl1= .
P+S

donde F1 toma valores entre 0 y 1; 0 indica un ajuste pobre y 1 un ajuste perfecto. La métrica
F1 favorece a los clasificadores con P y S similares (Géron, 2019).

F1-macro, en el caso de un problema multiclase, se calcula como el promedio aritmético de
las medidas F1 obtenidas para cada clase:

Fl-macro = %Z{V F1;,
donde F1; es el valor de F1 de la i-ésima clase objetivo; y K es el nimero total de clases. Esta
métrica es apropiada cuando se tienen clases desbalanceadas; cada clase tiene el mismo peso y se
hace énfasis en las clases con menor frecuencia (Lipton et al., 2014).

La curva ROC asocia la tasa de VP en el eje vertical versus la tasa de FP en el eje horizontal.
Para comparar el desempefio de los clasificadores se utiliza AUC, que varia entre 0 y 1, valores
cercanos a 1 indican un buen desempefio del clasificador (Fawcett, 2006). En el caso de una
clasificacion binaria se tiene una curva ROC por modelo, y en el caso multiclase se tiene una curva
ROC para cada clase del modelo. La curva P-S representa la gréafica de valores de S en el eje
horizontal versus valores de P en el eje vertical. El valor AUC de la curva P-S toma valores entre
0y 1, valores proximos a 1 indican un buen desempefio del modelo. En el caso binario, cuando los
datos no estan balanceados, la curva P-S es mas apropiada para comparar el desempefio de los
clasificadores (Saito y Rehmsmeier, 2017).
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1.4.5. Entrenamiento de los clasificadores

1.4.5.1. Escalamiento de variables

El conjunto de datos (o caracteristicas) de entrada se estandarizé antes de realizar el
entrenamiento de los clasificadores LR, SVM y RF, con base en la expresion,
r_ XjTXj
Xj =

k)
Sj

donde x; es un vector de observaciones de la j-ésima caracteristica de entrada, del conjunto de
entrenamiento de n observaciones; x; es la media muestral de x;; y s; es la desviacion estandar
muestral.

Lo anterior permite mejorar el desempefio de los algoritmos de optimizacion. Cabe resaltar que
los parametros de escala X; y s; para cada caracteristica j, se aplicaron posteriormente para

transformar las caracteristicas del conjunto de prueba y evaluar el desempefio de los clasificadores.

1.4.5.2. Seleccion de hiperparametros

La seleccidn de hiperpardmetros 6ptimos para cada clasificador se realiz6 con una busqueda
en reticula y validacion cruzada (CV) con k = 10 particiones. Una particion aleatoria se utilizo
con 1965 observaciones, 80 % del conjunto de datos de entrada. Para cada clasificador, se
selecciond la combinacion de hiperparametros que obtuvo el valor promedio maximo del criterio

F1-macro, de las combinaciones posibles en cada reticula de hiperparametros.
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Los hiperparametros e intervalos de valores analizados para cada clasificador se describen en
el Cuadro 1.3. En particular, LR se entren6 con el inverso del hiperparametro de regularizacion
L2, con dos estrategias de clasificacion: uno versus el resto y multinomial; y se optimiz6 con el
algoritmo L-BFGS-B (Morales y Nocedal, 2011).

Cuadro 1.3. Hiperparémetros e intervalos de valores de los clasificadores regresion logistica
(LR), maquina de soporte vectorial (SVM) y bosques aleatorios (RF).

Modelo  Hiperparametro Rango
LR A 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000 y 10000
método uno contra el resto y multinomial
SVM Kernels Lineal, sigmoide y rbf
C 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100 y 1000
% 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100 y 1000 (para
kernels sigmoide y rbf)
r 0,1, 2.3, 4,y5 (para el kernel sigmoide)
RF NE 100, 150, 200, 250, 300, 350 y 400
CR Entropia y Gini
MC Raiz cuadrada y logaritmo base 2
MP 10, 15, 20, 25y 30

NE: ndmero de estimadores; CR: criterio de division; MC: nimero méaximo de
caracteristicas; MP profundidad méxima. Los intervalos de valores se seleccionaron en
forma heuristica y experimental.

1.4.6. Evaluacién del desempefio de los clasificadores

La evaluacion del desempefio final de los clasificadores LR, SVM y RF se realiz6 con los
conjuntos de datos completos (2457 observaciones) y con el conjunto de variables o caracteristicas
de entrada retenido. Una CV se realizé con k = 5 particiones aleatorias, estratificadas por las tres
clases de rezago social, para obtener las métricas de desempefio promedio. Los mismos escenarios
de entrada de datos (categorias del SCIAN) se utilizaron y particiones aleatorias de los datos para
evaluar la capacidad predictiva de los clasificadores y evitar sesgos en la comparacion de los

modelos.
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1.5. RESULTADOS Y DISCUSION

1.5.1. Resultados de los clasificadores

Los escenarios de entrada de datos e hiperpardmetros optimizados de los clasificadores fueron:

LR (a nivel subsector, A = 10); SVM (a nivel subsector, kernel sigmoide, C = 1000, r =0y y =
0.0001); y RF (a nivel subsector, entropia CR, MP = 20, MC =96 y NE = 250). De acuerdo

con los hiperpardmetros de regularizacion L2 optimizados, LR requirié mayor regularizacién que
SVM. De los cinco escenarios de entrada de datos analizados, el nivel de agregacién subsector del
SCIAN, obtuvo el mejor desempefio en prediccién en los tres modelos.

RF fue superior a LR y SVM, con F1-macro y ACC. RF fue superior a LR y SVM, para P en
clases By A; para S en clase M y para F1 en clases B y M. LR fue superior a SVM y RF, para P
en clase M y para S en clase B. SVM fue superior a LR y RF, para S y F1 en clase A. Ademas, se
observo que los tres modelos de clasificacion se desempefiaron mejor para identificar la clase B
(Cuadro 1.4). Para la clase de rezago social A, RF minimiza FP (P = 0.668), es decir, RF predijo
la clase A con mejor precision. Por su parte, SVM minimiza FN (S = 0.616), es decir, SVM

detectd la mayor cantidad de clases A verdaderas.

Cuadro 1.4. Desempefio promedio de los clasificadores de regresion logistica (LR), maquina
de soporte vectorial (SVM) y bosques aleatorios (RF); con validacion cruzada con
5 particiones.

Modelo F1l-macro ACC Clase P S F1
B 0.839 0.786 0.812

LR 0.709 +/- 0.028 0.732 +/- 0.016 M 0687 0.737 0.711
A 0.617 0595  0.606

B 0.836 0.777  0.805

SVM 0.708 +/- 0.024 0.728 +/- 0.016 M 0685 0.727  0.706
A 0.612 0.616 0.614

B 0.864 0.785  0.822

RF 0.716 +/- 0.021 0.744 +/- 0.010 M 0.679 0.789  0.730

A 0.668 0.538  0.596
ACC: precision global; clases objetivo de rezago social: bajo (B), medio (M) y alto (A); P:

precision; S: sensibilidad.
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Las curvas ROC y curvas P-S para cada clase objetivo del clasificador RF se describen en la
Figura 1.1. El valor méximo de AUC se relacion6 con la clase B y el menor relacion6 con la clase
M, lo cual contradice los valores de F1 para cada clase. La vision optimista de la curva ROC se
atribuye a la distribucion no uniforme de las tres clases de rezago social, para evaluar el desempefio
de los clasificadores en este tipo de situaciones, existen alternativas mas robustas; como la curva
ROC concentrada, la curva de costos y la curva P-S; esta Ultima opcion se considera la mas

adecuada (Saito y Rehmsmeier, 2015).
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Figura 1.1. (A) Curvas ROC y (B) curvas Precision-Recall del desempefio del clasificador
bosques aleatorios (RF); P: precision; S: sensibilidad; clases objetivo de rezago
social (B), medio (M) y alto (A); TVP: tasa de verdaderos positivos; TFP: tasa de
falsos positivos; AUC: area bajo la curva.
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Otra forma de medir el comportamiento del modelo RF fue a través de la matriz de confusion
normalizada, que describe la proporcion de clases verdaderas dentro cada clase predicha. (Figura
1.2). Ademas, los resultados de la matriz de confusion normalizada muestran los porcentajes de
observaciones que pertenecen correctamente a la clase predicha; las cuales son: 78%, 79% y
54%, para las clases B, M y A, respectivamente. Las clases M y B tuvieron mejor prediccion que

A; ademas, muestras de la clase M se confunden con la clase A, que son clases contiguas.

0.7

0.6

M 04

Clases verdaderas

F 03

F0.2

F o

T
B M A
Clases predichas

Figura 1.2. Matriz de confusion normalizada para el modelo bosques aleatorios (RF), para
las clases de rezago social bajo (B), medio (M), y alto (A).

1.5.2. Discusién

De acuerdo con las predicciones de las clases de rezago social, con el modelo RF a partir de
UE agregadas a nivel subsector, se realiz6 una comparacion geogréafica a nivel municipal con las

clases de rezago reportadas por Vargas-Chanes y Valdés-Cruz (2019).
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En los mapas de comparacion de regazo social se observé que la distribucion a nivel municipal
de la clase B se localizd en su mayor parte en el norte de México y en ambos mapas las
distribuciones fueron muy similares (Figura 1.3). La distribucion de la clase M fue muy similar en
el centro y sureste, y en el norte en algunos municipios, el modelo los clasifico como clase B o
como clase A. La distribucion de la clase A fue muy similar en el centro y sureste de México; sin

embargo, en el norte, RF clasificd algunos municipios de clase A como clase M.

“ .-,' }t’:}iﬁi ".‘f

i

(A) (B)

Figura 1.3. Comparacion de las clases de rezago social para 2015; B: bajo; M: medio; A:
alto; (A) propuestas por Vargas-Chanes y Valdés-Cruz versus (B) las
predicciones realizadas con el clasificador bosques aleatorios.

Finalmente, se utiliz6 el modelo RF para realizar predicciones a partir UE de los datos del
DENUE de octubre de 2016 y noviembre de 2017 (Figura 1.4), donde se obtuvo una distribucion

de clases de rezago social similar a la reportada por Vargas-Chanes y Valdés-Cruz (2019).

(A)

Figura 1.4. Distribucion de las clases de rezago social; B: bajo; M: medio; A: alto; predichas
con el clasificador bosques aleatorios, a partir de unidades econémicas de 2016
(A) y 2017 (B), agregadas a nivel subsector.
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La aplicacion de modelos de aprendizaje automatico para predecir el rezago social en México
propuesto en este capitulo es un enfoque novedoso y viable, sobre todo, por el tipo de
caracteristicas o variables de entrada. Los resultados mostraron (Cuadro 1.5) que de 2015 a 2016,
hubo una disminucidn en la proporcion de municipios con rezago social alto de 17.2 a 15.5 %, esto
es 42 municipios pasaron de un grado de rezago social alto a medio; de igual manera, no se observa
variacion en los municipios con rezago social bajo. Por otra parte, las predicciones para los afos
2016 y 2017, mostraron que los municipios con rezago social alto no variaron, y cinco municipios
con rezago social medio en 2016, pasaron a un grado de rezago social bajo. La mayoria de los
municipios no tuvieron un cambio en su grado de rezago social predicho, pese a utilizar datos de
distintos afios del DENUE como entradas del modelo RF.

Cuadro 1.5. Comparacion de municipios por clase de rezago social; B: bajo; M: medio; A:

alto; predichos con el modelo bosques aleatorios para 2016 y 2017 versus las clases
de rezago de 2015 propuestas por Vargas-Chanes y Valdés-Cruz.

Municipios por clase de rezago social

Afio B M A

2015 971 (39.5%) 1064 (43.3%) 422 (17.2%)
2016 971 (39.5%) 1106 (45.0%) 380 (15.5%)
2017 976 (39.7%) 1101 (44.8%) 380 (15.5%)

Los municipios que cambiaron positivamente su nivel de rezago social de 2016 a 2017, de
acuerdo con el modelo RF, son: Eduardo Neri, Guerrero; Comonfort, Guanajuato; EI Marqués,
Querétaro; Tapalpa, Jalisco; y Perote, Veracruz. Los municipios Eduardo Neri, Guerrero; Tapalpa,
Jalisco; y Comonfort, Guanajuato; tuvieron ligeros incrementos en UE para 2017, principalmente
en aquellas relacionadas al comercio al por menor. EI municipio de EI Marqués, Querétaro,
aumento significativamente el registro de las UE relacionadas a la construccion y a la industria, lo
cual detecta el modelo y predice el cambio. Por ultimo, el municipio de Perote, Veracruz, tiene
cambios mixtos en las diferentes categorias de rezago social a nivel subsector, por lo que requiere
de un mayor andlisis para explicar el motivo de cambio en la prediccion de su rezago social.

Asi, la metodologia propuesta para predecir el grado de rezago social a partir de la informacién
de UE, obtuvo resultados similares a las metodologias tradicionales, que resaltan la poca variacion
que tienen los niveles de rezago a nivel municipal. En este contexto, la capacidad de los tomadores
de decisiones responsables de mitigar el rezago social en México es limitada, en particular en las

zonas de rezago social alto.
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En este capitulo no se considero la naturaleza ordinal de los grados de rezago social para
optimizar el desempefio de los clasificadores de aprendizaje automatico. Como se ha mostrado en
otros estudios (Pérez-Rodriguez et al., 2020; Cao et al., 2020), el desempefio de los clasificadores
tiende a mejorar, bajo el supuesto de una jerarquia equidistante entre las clases objetivo bajo
estudio. Asimismo, es posible enfocar el desempefio de los clasificadores con base en una categoria
de rezago social de interés, esto permitiria mejorar la clasificacion para una clase especifica; por

ejemplo, si se emplea la métrica AUC de las curvas P-S como criterio de desempefio.
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1.6. CONCLUSIONES

Con base en los resultados obtenidos en este capitulo, se pudo probar que la prediccion de las
clases o grados de rezago social; alto, medio y bajo; se puede llevar a cabo por medio de algoritmos
de aprendizaje automatico supervisado a partir de datos del Directorio Nacional de Unidades
Econdmicas, agregadas a nivel subsector.

Los modelos de regresion logistica, maquina de soporte vectorial y bosques aleatorios
alcanzaron un buen desempefio en prediccion. En particular, el clasificador bosques aleatorios fue
superior a los modelos de regresion logistica y maquina de soporte vectorial con una precision
global promedio de 74.4% y F1-macro promedio de 71.6%.

La distribucion geografica de las clases de rezago social resulté muy similar a la distribucion
del rezago social considerado. EI desempefio en prediccion de los clasificadores implementados
mostro que existe correlacion entre las tasas de categorias de unidades econdémicas y localizacion
geografica de los municipios, con las clases de rezago social. Las predicciones del rezago social
para 2016 y 2017 mostraron que es posible estimar el grado de rezago social de manera indirecta,

cuando no se dispone del célculo oficial.
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CAPITULO Il EVALUACION DE ARQUITECTURAS DE REDES NEURONALES DE
APRENDIZAJE PROFUNDO PARA LA PREDICCION ORDINAL DEL GRADO DE
REZAGO SOCIAL EN MEXICO

2.1. RESUMEN

El rezago social es una condicion que afecta a millones de personas que se asocia positivamente
con la pobreza, por esta razon es importante medir este fendmeno con regularidad para mitigar su
impacto. La toma decisiones estratégicas y el monitoreo continuo del rezago social requieren
contar con procedimientos y herramientas que faciliten la estimacion precisa y oportuna del grado
de rezago social en México. En el presente trabajo se implementaron, en el lenguaje de codigo
abierto Python, tres arquitecturas de redes neuronales de aprendizaje profundo; una con escala
nominal (DL-NOM) y dos con escala ordinal (DL1-ORD y DL2-ORD); para predecir el grado de
rezago social en México, a partir de datos de conteos de unidades econémicas provenientes de
estadisticas oficiales a nivel municipal. Estos clasificadores se entrenaron con métodos de
regularizacion combinada y se optimizaron por medio de un procedimiento de validacién cruzada
y busqueda de hiperparametros por reticula. El clasificador DL1-ORD obtuvo mejor desempefio
que los clasificadores DL-NOM y DL2-ORD; sin embargo, las diferencias no fueron
estadisticamente significativas, con base en las pruebas de t por pares, y de Wilcoxon. DL1-ORD
obtuvo una precision global de clasificacion promedio de 76.2%, error absoluto medio de 0.241y
valor de F1-macro promedio de 73.8%. La metodologia propuesta para la prediccién ordinal del
grado de rezago social en México, por medio de redes neuronales de aprendizaje profundo
entrenadas a partir de datos anuales de unidades econdmicas, es una valiosa herramienta de

estimacion alterna a los métodos que se basan en datos quinquenales o decenales.

Palabras clave: pobreza, inteligencia artificial, optimizacion estocéstica, aprendizaje supervisado.
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2.2. ABSTRACT

Social lag is a condition that affects millions of people and is positively correlated with poverty,
for this reason it is important to measure this phenomenon regularly to mitigate its impact. Strategic
decision-making and continuous monitoring of social lag require procedures and tools that
facilitate accurate and timely estimation of the degree of social lag in Mexico. In the present work,
three deep learning neural network architectures were implemented in the open-source language
Python; one with nominal scale (DL-NOM) and two with ordinal scale (DL1-ORD and DL2-
ORD); to predict the degree of social lag in Mexico, based on data from counts of economic units
from official statistics at the municipal level. These classifiers were trained with combined
regularization methods and were optimized by the cross-validation method and hyperparameter
grid search. The DL1-ORD classifier performed better than the DL-NOM and DL2-ORD
classifiers; however, the differences were not statistically significant, based on the paired t-tests
and Wilcoxon non-parametric test. DL1-ORD obtained an average accuracy of 76.2%, mean
absolute error of 0.241 and F1-macro value of 73.8%. The proposed methodology for ordinal
prediction of the degree of social lag in Mexico, using deep learning neural networks trained from
annual data from economic units, is a valuable alternative estimation tool to methods that are based

on every five-year or ten-year data.

Keywords: poverty, artificial intelligence, stochastic optimization, supervised learning.
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2.3. INTRODUCCION

El grado de rezago social es una medida que integra cuatro indicadores de carencias sociales
fundamentales: el rezago educativo, el acceso a los servicios de salud, el acceso a los servicios
bésicos, y la calidad de la vivienda. Esta medida permite a los tomadores de decisiones conocer la
situacion actual en la que se encuentran los Estados, municipios y localidades en México. El
calculo o estimacién confiable del grado de rezago social a nivel municipal facilita la definicion
de politicas publicas de mitigacién del rezago social y la transferencia de recursos federales a las
zonas con mayor grado de rezago. En México, el Consejo Nacional de Evaluacién de la Politica
de Desarrollo Social (CONEVAL) es responsable de realizar la estimacion oficial del grado de
rezago social cada cinco afios con base en encuestas intercensales, asi como informacion de los
censos de poblacion y vivienda mas recientes. Sin embargo, durante los afios intermedios, donde
no se dispone de la estimacion oficial, no existe un referente anual de la distribucion de los grados
de rezago social a nivel municipal.

Las unidades econdmicas son entidades activas, tanto publicas como privadas, productoras de
bienes y servicios con fines mercantiles o no. La divulgacion de esta informacion econémica
ocurre con mayor frecuencia que la publicacion oficial del rezago social, la cual se reporta
inclusive hasta dos veces por afio. Esta informacion se recaba por el Instituto Nacional de
Estadistica e Informatica (INEGI), y se ofrece al publico a través del Directorio Estadistico
Nacional de Unidades Econdmicas (DENUE). Las actividades econémicas relativas a las unidades
econdmicas contenidas en el DENUE se categorizan de acuerdo con el Sistema de Clasificacion
Industrial de América del Norte (SCIAN), cuya estructura jerarquica se compone de sectores,
subsectores, ramas, subramas y clases.

Las redes neuronales representan una estrategia novedosa para la prediccion de variables
socioecondémicas. Azcarraga y Setiono (2018), utilizaron estos modelos para caracterizar la
pobreza de los hogares en Filipinas con base en un clasificador binario entrenado con el algoritmo
de propagacion hacia atras, a partir de datos no balanceados de perfiles sociodemograficos. Ellos
concluyeron que es posible identificar correctamente hasta 7 de cada 10 hogares pobres. Poerwanto
y Fajriani (2020), aplicaron un modelo de redes neuronales con una sola capa oculta para predecir
niveles de pobreza en Indonesia. Utilizaron tres predictores y validacion cruzada para optimizar la
red de clasificacion binaria de pobreza, obteniendo una precision global de clasificacion correcta
de 95%.

25



Los algoritmos de aprendizaje profundo como las redes neuronales convolucionales, se han
aplicado para la prediccion de la pobreza. Babenko et al. (2017) aplicaron diferentes arquitecturas
de redes neuronales convolucionales para predecir niveles de pobreza; con base en imégenes
satelitales de municipios de México y resultados de la Encuesta Nacional de Ingresos y Gastos de
los Hogares de 2014; de esta manera llegaron a la conclusion de que es posible estimar la pobreza
con esta técnica, no obstante, es necesario comprender el proceso de entrenamiento que se genera.
Estos métodos requieren mayor capacidad de procesamiento computacional para su entrenamiento.
En la literatura también se reportan algoritmos de aprendizaje automatico supervisado alternativos
para la clasificacion de variables relacionadas con la pobreza, como la maquina de soporte
vectorial (Naviamos y Niguidula, 2020) y los bosques aleatorios (Mohamud y Gerek 2019).

El objetivo de esta investigacion fue implementar y evaluar el desempefio de tres arquitecturas
de redes neuronales de aprendizaje profundo (dos ordinales y una nominal) para mejorar la
metodologia propuesta por Avila-Solis et al. (2021), para predecir el grado de rezago social en
México (alto, medio y bajo) a nivel municipal, a partir de datos anuales de unidades econémicas
agrupadas por actividad econémica a nivel subsector; asi como, comparar los mapas de prediccion

de la distribucion geogréfica del grado de rezago social a nivel municipal en México.
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2.4. MATERIALES Y METODOS

2.4.1. Conjuntos de datos

Para predecir el grado de rezago social de 2457 municipios de México se emplearon datos de
México en 2015 que se obtuvieron por medio de un andlisis longitudinal por medio de clases
latentes y reportados por Vargas-Chanes y Valdés-Cruz (2019). En este estudio se consideraron
tres grados o clases de rezago social: alto (A), medio (M) y bajo (B); las cuales, conservan alta
correlacion con la estimacion publica de los grados de rezago social que reporta CONEVAL
(2016). Estos autores sefialan que la clasificacion del rezago social que proponen tiene mayor
soporte estadistico. Dada la naturaleza del fendmeno de rezago social, se contd con clases objetivo
desbalanceadas: 422 municipios en clase A, 1064 en la clase M y 971 en la clase B.

La informacion de las unidades econémicas del DENUE se obtuvo para el mismo afio que las
clases objetivo de rezago social (INEGI, 2015). Los datos se agruparon por municipio con base en
conteos de las 94 categorias de actividades econdmicas a nivel subsector del SCIAN, con este nivel
de agrupamiento, los clasificadores alcanzan mejor desempefio (Avila-Solis et al., 2021). Como
método de ingenieria de variables de entrada, se crearon tasas de unidades econémicas (TUE) para
cada categoria de actividad econdmica; los conteos de unidades econémicas se dividen por
categoria entre la poblacion del municipio correspondiente, y el resultado se multiplica por mil.
Las variables TUE, latitud y longitud de cada municipio (INEGI, 2014), se utilizaron como
caracteristicas de entrada o variables predictoras de los modelos (96 variables). Estas variables se
estandarizaron previo a la etapa de entrenamiento para mejorar la estabilidad numérica de los

procedimientos de optimizacién de los modelos de aprendizaje.
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Se trato de evitar trabajar con todas las variables y prevenir algun efecto de multicolinealidad
entre ellas, aplicando la técnica de reduccion de dimensionalidad de componentes principales a
partir de la matriz de covarianza, la cual no resultd atil para dicho objetivo por consiguiente se
emplearon las caracteristicas completas para ajustar los modelos. Aunque con este método fue
posible llevar a cabo una visualizacion de las clases objetivo de rezago social en dos dimensiones,
con los datos de entrada escalados a nivel subsector (Figura 2.1). La proporcion de varianza
explicada para los dos primeros componentes fue de 13.5% y 5.3%, respectivamente, es decir estos
explicaron en conjunto el 18.8% de la variabilidad de los datos.
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Figura 2.1. Visualizacidn de las clases de rezago social (B: bajo; M: medio; A: alto) aplicando
la técnica de componentes principales, a partir de la matriz de covarianza de los
datos de entrada a nivel subsector.

2.4.2. Hardware y software

Las diferentes arquitecturas de redes neuronales de aprendizaje profundo se implementaron
con el lenguaje de codigo abierto Python en su version 3.7, mediante las bibliotecas Keras y
Tensorflow, version 2.5. Las particiones aleatorias de los conjuntos de entrenamiento y prueba, y
el calculo de las métricas de desempefio de los clasificadores se realizaron con el paquete Scikit-
learn 0.24.1 (Pedregosa et al, 2011). El proceso de modelacion se ejecuto en una MacBook Air
con sistema operativo macOS Mojave con 8 GB de RAM y procesador Intel Core i5 de 1.8 GHz.
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2.4.3. Redes neuronales de aprendizaje profundo
2.4.3.1. Modelo de aprendizaje profundo con respuesta nominal

El modelo de aprendizaje profundo utilizado para la prediccion del grado de rezago social,
mediante un enfoque nominal, es una red neuronal artificial conectada hacia adelante (DL-NOM),

formada por una capa de entrada, una 0 mas capas ocultas y una capa de salida (Chollet, 2018).

Cada capa se compone por una 0 mas neuronas (unidades de activacién), denotados como al@,
donde i representa el indice de la unidad de activacion y [ la capa correspondiente. En la capa de
entrada, el indice i varia, tal que 0 < i < m, donde m es el nimero de caracteristicas de entrada y
la unidad con indice i = 0, representa el sesgo de la capa; en las capas ocultas o intermedias de la
red, el nimero de unidades de activacion es un hiperpardmetro que se ajusta durante la etapa de
entrenamiento del modelo y en la capa de salida el namero de unidades de activacion, en el caso

de un problema de clasificacion, depende del nimero de clases objetivo K (Figura 2.2).
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Figura 2.2. Arquitectura de una red neuronal artificial conectada hacia adelante con una
capa oculta para la clasificacion nominal de tres clases objetivo de rezago social.

Cuando se aplica una funcion de activacion g(-) a la combinacion lineal zi(l) = ;.” a}’)w}fi) se
obtiene la respuesta de la i-ésima unidad de activacion de la siguiente capa (I + 1), esto se

denomina un proceso de propagacion hacia adelante. Los pesos 0 parametros wj(? se almacenan
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en [ — 1 matrices W, las unidades de activacion en la capa de entrada se definen por el nimero de
caracteristicas de entrada del modelo. Los modelos de red neuronal se entrenan, generalmente, con
el algoritmo de propagacion de los errores hacia atras. En la capa de salida del modelo DL-NOM

las respuestas se transforman en clases objetivo por medio de la funciéon softmax o funcién

x:
exponencial normalizada, s(x;) = Z,f—lex] Las funciones de activacion utilizadas en las capas
j=1

e X—e™X

ocultas son: la funcién sigmoide, g(x) = ﬁ; la funcidn tangente hiperbdlica, g(x) = ———y

eX+e~X

la unidad lineal rectificada (ReLU), g(x) = max(0, x).
2.4.3.2. Modelos aprendizaje profundo con respuesta ordinal

Dado que las clases objetivo (o grados) de rezago social guardan un orden entre ellas; A>M>B;
en este estudio se implementaron dos arquitecturas de aprendizaje profundo con escala ordinal en
las respuestas. propusieron un método para agregar una escala ordinal a las clases objetivo de una
red neuronal conectada hacia adelante (DL1-ORD) (Cheng et al. 2008). El cual consiste en
modificar la codificacion de las clases objetivo y la funcidn de activacién de la capa de salida. Sea
D = {x,y} un conjunto de datos que consiste en n muestras y m caracteristicas de entrada, donde
x es un vector m-dimensional, e y es la clase ordinal correspondiente de un conjunto finito discreto
de tamafio K. El vector de codificacion propuesto para las clases y es t = (ty, ..., t;, ..., tx ), donde
t; esigual a 1 si la categoria ordinal pertenece a la clase objetivo 0 a una menor, y 0 de otro modo,
paral < i < K. Ademas, la capa de salida de la red cuenta con una funcion de activacion sigmoide
con K nodos. Para realizar predicciones con este método, se revisa en orden el vector de salida
resultante, junto con un umbral especifico (generalmente 0.5), cuando se encuentra el primer
elemento ¢; que es menor a dicho umbral, se asigna la clase i — 1, o la clase K en el caso de que
no haya elementos menores al umbral. De acuerdo con lo anterior, la codificacion para las clases
objetivo utilizadas en la red neuronal DL1-ORD, son para la clase de rezago social alto [1, 0, 0],

para clase de rezago social medio [1, 1,0] y para la clase de rezago social bajo [1, 1, 1].

Otro enfoque utilizado para tomar en cuenta las clases objetivo de rezago social como clases
ordinales, es mediante una arquitectura de aprendizaje profundo rango consistente logit (DL2-
ORD), propuesta por Cao et al. (2020), que garantiza la consistencia de las predicciones para

clasificacion. Bajo este enfoque, dado el conjunto de datos D, los intervalos ordenados ry de las
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clases objetivo y; se extienden en K — 1 clases binarias y @, ..., y &1 De tal suerte que y ¥~V €
{0,1}, indica si y; excede el intervalo 1y, 1, 6 no, 0. Con base en las clases objetivo modificadas
se entrenan K — 1 clasificadores binarios en la capa de salida. Asi, dado un vector de entrada x, la

prediccion se obtiene mediante h(x) = r,, y el indice del intervalo g es asignado por:
qg=1+ Zj'(’:_ffj(xi),

donde h(x) es una funcion de aprendizaje; y fj(x;) € {0,1} es la prediccion del j-ésimo

clasificador en la capa de salida.

Durante el entrenamiento de DL2-ORD, se minimiza la funcién de costo de entropia cruzada
promedio de los K — 1 clasificadores con un umbral de 0.5 (similar al umbral de DL1-ORD), que
garantiza que las probabilidades estimadas sean decrecientes. Con el enfoque de DL2-ORD se
utilizé el mismo orden de las clases objetivo que se empled con DL1-ORD para las clases objetivo
de rezago social, de forma que se asigno 0 a la clase A (alto), 1 a la clase M (medio) y 2 a la clase
B (bajo).

2.4.4. Métricas de desempefio

Las métricas para medir el desempefio de los clasificadores DL-NOM, DL1-ORD y DL2-ORD
fueron la precision global de clasificacion correcta (Acc, accuracy), el error absoluto promedio
(MAE, mean absolute error), y el valor F1-macro. Acc es una medida apropiada cuando se tienen
clases objetivo, distribuidas uniformemente; y F1-macro resulta mas apropiada cuando las clases
no estan perfectamente balanceadas, es decir, se cuenta con mas ejemplos de alguna de las clases
objetivo, como en el caso de las clases de rezago social. Ambas métricas, tienen su origen en la
matriz de confusién, la cual compara las predicciones de clase, columnas, contra las clases

verdaderas, hileras.
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En el caso binario (Cuadro 2.1) la matriz de confusion presenta los verdaderos positivos (VP),
los falsos positivos (FP), los falsos negativos (FN), y los verdaderos negativos (V' N), definiendo

a partir de estos valores la precision global como:

VP+VN

ACC = ——7—.
VP+VN+FP+FN

Cuadro 2.1. Matriz de confusion para el caso de un clasificador binario.

Clases verdaderas

Positivo Negativo
Clases Positivo VP FP
predichas Negativo FN VN

VP: verdadero positivo; FN': falso negativo; FP: falso positivo; VN: verdadero negativo.

Otras métricas que se obtienen a partir de la matriz de confusion son la precision (P) y la
sensibilidad (S); que representan la fraccion de positivos predichos, que en realidad son positivos;

y la fraccion de observaciones positivas detectadas por el clasificador, respectivamente, definidas

vp VP

como P = yS =
VP+FP

~ VP+FN’
2P XS

La medida F1 es la media armonica de P y S, es decir F1 = s

, que toma valores entre 0

(ajuste mediocre) y 1 (ajuste perfecto). La medida F1 favorece a los modelos con P y S similares
(Géron, 2019). En el caso de clasificacion multiple, se define la medida F1-macro como:
Fl-macro = %Z{( F1;,
donde F1; es el valor de F1 de la i-ésima clase objetivo y K es el nimero de clases. En
situaciones con clases desbalanceadas, el valor F1 — macro resulta apropiado, ya que da a cada
clase el mismo peso (Chai et al., 2002).
Meétricas de desempefio para variables continuas se utilizan en escenarios de optimizacion de

variables ordinales. Tal es el caso de la métrica MAE que se define por:

MAE = z:i=n1 €i _ Zizlll"i_h(xi)l’

n

donde y; representa la i-ésima clase objetivo o valor verdadero; h(x;) es una funcién que aproxima
el valor de y;, a partir de x;; x; es un vector de variables para la i-ésima observacion; y e; es el i-

ésimo error absoluto entre y; y h(x;).
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2.4.5. Entrenamiento y seleccion de hiperparametros

En la etapa de entrenamiento se utilizé validacion cruzada (CV) con 5 particiones y bldsqueda
por reticula para realizar la seleccion de hiperpardmetros con 80% del conjunto original de datos
y en la etapa de prueba en prediccién se utilizd CV con 10 particiones para la validacion de los
mejores modelos con 100% del conjunto original de datos. La CV consiste en crear k subconjuntos
disjuntos del mismo tamarfio a partir de un conjunto original de datos. En cada iteracion k — 1
subconjuntos se utilizan como datos de entrenamiento y el subconjunto restante como validacion
0 prueba. Posteriormente se realiza el calculo de las métricas de desempefio deseadas; valores
comunes de k son 5 6 10. Esta técnica se utilizé en la seleccidn de hiperpardmetros éptimos y en

la evaluacion final del modelo seleccionado.

El proceso de entrenamiento de una red neuronal es iterativo y experimental; para realizar el
ajuste de los pesos 6ptimos de los clasificadores DL-NOM, DL1-ORD y DL2-ORD por medio de
los optimizadores de sus funciones de costo se requiere determinar los hiperpardmetros de cada
modelo. Para ello, se definié un procedimiento de busqueda por reticula que consiste en definir
intervalos discretos de los hiperpardmetros de interés y generar un conjunto de combinaciones de
valores para encontrar la mejor combinacion de hiperpardmetros que produzca el mejor desempefio
del modelo con base en una métrica definida, por ejemplo, Acc. Con este procedimiento se
buscaron los valores Optimos de los siguientes hiperparametros: probaron de una a tres capas
ocultas, con tres funciones de activacion en cada capa (sigmoide, tanh y ReLU); y de 4 a 256
unidades de activacion en cada capa oculta. Tanto las funciones como las unidades de activacion
fueron consistentes en cada capa oculta. La inicializacion de los pesos de cada capa se baso en la
técnica de Glorot (Glorot y Bengio, 2010), este esquema trata de uniformizar las varianzas de las
entradas y salidas de una capa, que da como resultado mayor velocidad de convergencia durante
el entrenamiento de los pesos. Las funciones de costo que se utilizaron son: MAE para los modelos
DL-NOM y DL1-ORD, y entropia cruzada para DL2-ORD.

Para evitar problemas de sobreajuste se utilizaron estrategias de regularizacién; la
regularizacion busca reducir el sobreajuste de un modelo, por medio de un balance entre el sesgo
y la varianza del modelo. En este estudio se utilizo la regularizacion L2, que consiste en agregar a

la funcion de costo un término cuadratico; esto es, J(W; X, y) + A||W||?; donde A es el parametro
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de regularizacion, y ||-|| es la norma L2 de la matriz de pesos o parametros W. Otra técnica de
regularizacion es la parada anticipada del entrenamiento (early stopping), en la cuél se observa el
desempefio del modelo en el conjunto de entrenamiento y de validacion al mismo tiempo, para
determinar el nmero 6ptimo de pasadas donde el modelo generaliza de mejor manera, de acuerdo

con alguna métrica de desempefio; ya que a partir de este punto su desempefio se degrada.

Para controlar el posible sobreajuste de los modelos empleados en este trabajo, se afiadié doble
regularizacion a la busqueda de hiperparametros, con distintos valores para la regularizacion L2
de la funcion costo dentro de cada capa (0.0001, 0.001, 0.01, 0, 1), asi como el método de parada
anticipada. Todos los modelos se optimizaron con el método Adam (Kingma y Ba, 2015), el cual
es una variante del gradiente estocastico descendiente, simple y computacionalmente eficiente,
con pocos requisitos de memoria. Este método calcula las tasas de aprendizaje adaptativo
individuales para diferentes pardmetros a partir de estimaciones del primer y segundo momento de
los gradientes.

Finalmente, para realizar predicciones, se emplearon datos completos para entrenar el modelo
con los parametros 6ptimos, con lo que se obtienen los pesos finales de la red neuronal que se
utiliza junto con datos de entrada del DENUE de afios posteriores para predecir el nivel de rezago

social de un municipio especifico.
2.4.6. Comparacion del desemperio de los clasificadores

Una vez que se contd con los modelos optimizados, se aplicaron pruebas de hipotesis a las
métricas de desempefio utilizadas para comparar si estas fueron significativamente diferentes, y la
técnica de visualizacién del diagrama de caja y bigotes, para fines de comparacion. Un
procedimiento analogo al propuesto por Sani et al. (2018) se utiliz6 para realizar la comparacion
de los modelos de clasificacion de pobreza con CV, se utilizaron las pruebas t por pares de las
métricas F1 — macro, ACC y MAE. Las comparaciones multiples se corrigieron por medio del
método de Holm, que es un método menos conservador que el de Bonferroni (James et al., 2021).
Ademas, se utilizd la desviacion estandar agrupada, debido al tamafio de muestra que se tiene,
aunque, de acuerdo con Japkowicz y Mohak (2011), estas pruebas tradicionales no son lo
suficientemente robustas para comparar los algoritmos de aprendizaje. Una alternativa no

paramétrica a las pruebas t por pares, es la prueba de rangos de Wilcoxon, misma que se aplicd

34



con correccion para comparaciones maltiples, el nivel de significancia a se dividié entre el nimero
total de comparaciones; este procedimiento es analogo al aplicado por Chang y de Rijke. (2018)
para comparar el desempefio por pares de los algoritmos bajo la métrica MAE con regresion

ordinal.
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2.5. RESULTADOS Y DISCUSION

2.5.1. Resultados de entrenamiento

El efecto de la regularizacién por parada anticipada, para las funciones de costo respectivas de
cada modelo, con CV de 10 particiones, mostro que el nimero de ciclos (epochs) 6ptimos son, en
promedio: 5, 15 y 36; para los modelos DL-NOM, DL1-ORD y DL2-ORD; respectivamente.
(Figura 2.3).
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Figura 2.3. Entrenamiento por medio de parada anticipada para los modelos de DL-NOM,
DL1-ORD y DL2-ORD.
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Las métricas de desempefio que se obtuvieron durante el entrenamiento, para los mejores
parametros e hiperparametros, permitieron realizar la comparacion con las obtenidas en la CV final
para la seleccion del mejor modelo (Cuadro 2.2). Se observé que el modelo que mas sobreajuste
tuvo fue DL-NOM. Los modelos DL-NOM y DL1-ORD incrementaron la variabilidad de las
métricas de desempefio, al comparar las obtenidas durante el entrenamiento con las de prueba. En
este sentido, el modelo que mejor se comporto, una vez ajustado, fue DL2-ORD, pues no presento
sobreajuste y su variabilidad es similar a la obtenida durante el entrenamiento del modelo.

Cuadro 2.2. Resultados del entrenamiento con regularizacion combinada: parada anticipada
y L2, a través de validacién cruzada con 5 particiones, para las métricas de
desempefio F1-macro, error absoluto medio (MAE) y precision global (ACC).

Modelo F1-macro MAE ACC
DL-NOM 0.732+/-0.014 0.2514+/-0.015 0.7547+/-0.013
DL1-ORD 0.736+/-0.022 0.2473+/-0.021 0.7567+/-0.018
DL2-ORD 0.716+/-0.027 0.2737+/-0.028 0.7323+/-0.028

Los hiperpardmetros optimizados para DL1-ORD fueron: tres capas ocultas con 24 unidades,
regularizacion L2 de 0.001 y funcidn de activacion tanh. DL2-ORD alcanzé los mejores resultados
durante el entrenamiento con dos capas ocultas, con 4 unidades en cada capa, regularizacién L2
de 0.001 y funcioén de activacién ReLLU. Por Gltimo, DL-NOM se optimiz6 con tres capas ocultas,
con 24 unidades en cada capa, regularizacion L2: 0.001 y funcién de activacion tangente
hiperbdlica. DL1-ORD y DL2-NOM compartieron los hiperparametros ajustados, mientras que

los tres algoritmos compartieron el valor de regularizacién 6ptimo.
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2.5.2. Resultados por clase objetivo

Los resultados obtenidos por clase, conforme a la métrica F1, mostraron que el modelo DL1-
ORD alcanz6 los mejores resultados para las clases de rezago B y M, y el modelo DL2-ORD el
mejor resultado para la clase de rezago A (Cuadro 2.3).

Cuadro 2. 3. Resultados por clase con regularizacién combinada: parada anticipaday L2, a
traves de validacion cruzada con 10 particiones.

Modelo F1-macro MAE ACC Clase P S F1

DL-NOM 0.718 0.262 0.744 A 0.642 0.586 0.613
+/-0.036 +/-0.033 +/-0.034 M 0699 0.748 0.723

B 0.846 0.808 0.826

DL1-ORD 0.738 0.241 0.762 A 0.656 0.611 0.633
+/-0.032 +/-0.035 +/-0.032 M 0.717 0.761 0.738

B 0.864 0.829 0.846

DL2-ORD 0.716 0.275 0.732 A 0.617 0.682 0.648
+/-0.026 +/-0.027 +/-0.027 M 0.723 0.648 0.683

B 0.796 0.846 0.820

MAE: error absoluto medio; ACC: precision global; P: precision; S: especificidad.

En general, los resultados de las redes neuronales artificiales, son mejores a los alcanzados por
el modelo de bosques aleatorios reportado por Avila-Solis et al. (2021), para F1-macro comparado
con DL-NOM y ACC comparado con DL-NOM y DL1-ORD. De acuerdo a la validacion final, el

modelo DL1-ORD cont6 con los mejores resultados de las métricas de desempefio.
2.5.3. Comparacion de los modelos ajustados

Los p-valores observados de las pruebas t por pares, corregidas mediante el método de Holm,
para las métricas de desempefio F1 — macro, MAE y ACC, resultaron no significativos, es decir,

se consider6 que no existen diferencias en el enfoque de los clasificadores para niveles aceptables
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del nivel de significancia @« = 0.05 (Cuadro 2.4). Los p-valores de las pruebas Wilcoxon por pares
resultaron significativos para las tres métricas de desempefio entre DL1-ORD y DL2-ORD, ya que
se requerian valores menores a 0.016 para rechazar la igualdad de medias con un a de 0.05, ya
que se tuvieron 3 comparaciones por pares.

Cuadro 2.4. P-valores de las pruebas de t por pares corregidas con método de Holm vy
pruebas de Wilcoxon, para las métricas de desempefio F1-macro, error absoluto
medio (MAE) y precision global (ACC).

Modelo F1-macro MAE ACC F1-macro MAE ACC
Versus (Holm) (Holm) (Holm) (Wilcoxon)  (Wilcoxon)  (Wilcoxon)
Modelo
DL-NOM
0.440 0.362 0.471 0.275 0.492 0.375
DL1-ORD
DL-NOM
0.877 0.394 0.471 0.769 0.374 0.374
DL2-ORD
DL1-ORD
0.440 0.101 0.152 0.014 0.007 0.007
DL2-ORD
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La comparacion visual, por medio del grafico de caja, de las métricas de desempefio que fueron
evaluadas, permitio observar que la métrica ACC present6 una distribucion mas simétrica que los
observados para la métrica F1 — macro y MAE (Figura 2.4). Aunque las pruebas de significancia,
para comparar el desempefio de los modelos ordinales con los de la red neuronal artificial sin
enfoque ordinal, no arrojaron diferencias estadisticas, las mejores practicas invitan a emplear

modelos disefiados para el tipo de variable de respuesta que se pretende analizar.

F1-macro (CV=10) ACC (CV=10) MAE (CV=10)
0.90 0.90 0.40
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Figura 2.4. Comparacion de resultados de la validacion cruzada (CV), con 10 particiones, de
las métricas de desempefio: F1-macro, precision global (ACC) y error absoluto
medio (MAE).
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Finalmente, se maped y comparo la clasificacion del modelo DL1-ORD, mediante prediccion
por validacion cruzada, contra las clases verdaderas para 2015 (Figura 2.5). Donde se observo que,
el modelo DL1-ORD, presentd errores de clasificacion para las clases de rezago alto en la region
noroeste del pais. Mientras que, para la zona de la peninsula de Yucatan, donde prevalece el rezago

social medio, present6 una buena aproximacion a los datos originales.
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Figura 2.5. Comparacion de clases de rezago social; (A) propuestas por Vargas-Chanes y
Valdés-Cruz (2019), y (B) predichas con el modelo de aprendizaje automatico
ordinal a nivel municipal de 2015

En la literatura, se reportan otras estrategias para modelar las clases objetivo en escala ordinal;
por ejemplo, mediante métodos de regularizacién Bayesianos, probado en datos genémicos e
implementado en el lenguaje de programacion R (Pérez-Rodriguez et al., 2020). Sin embargo, por
motivos de su implementacion y disponibilidad en el ecosistema de programacion para el
desarrollo de este trabajo, se optd por los primeros dos enfoques ordinales descritos con

anterioridad.
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2.6. CONCLUSIONES

Con base en los objetivos planteados, las arquitecturas de redes neuronales implementadas
ayudaron a predecir el rezago social, ya que los mejores resultados promedio de prueba fueron una
precision global de 76.2%, error absoluto medio de 0.241 y F1-macro de 73.8%, alcanzados a
través de regularizacion combinada; parada anticipada y L2. Por su parte, la comparacion de los
resultados con validacion cruzada resultd no significativos por medio de una prueba paramétrica,
prueba de t por pares, y una no paramétrica, Wilcoxon. Por lo tanto, no fue estadisticamente
distinto abordar la prediccién de las clases objetivo de rezago social con modelos que incluyeron
un enfoque ordinal versus un enfoque nominal; con base en caracteristicas de entrada provenientes
de conteos de unidades econdmicas a nivel subsector para el afio 2015. Sin embargo, de acuerdo a
las visualizaciones presentadas y la naturaleza intrinseca del fendmeno de rezago social se presume

adecuado considerar la ordinalidad de las clases objetivo para una modelacion integra.
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CODIGO DE PROGRAMACION

Los codigos de programacion en Python 3, con el fin de replicar el contenido de este trabajo,
se encuentran alojados, para uso libre, en el siguiente repositorio de GitHub:
https://github.com/Roderich25/mac/tree/master/python_thesis.

Inicialmente, se generan los archivos que funcionan como entrada para los escenarios de
entrenamiento descritos en el capitulo I, con el script 01_inegi_selenium.py; se consiguen los
nombres de los archivos para cada estado y edicion del DENUE de interés. Una vez que se obtienen
los nombres de los archivos, se procede a descargarlos en formato CSV de la pagina oficial de

descargas del INEGI (https://www.inegi.org.mx/app/descarga/default.ntml), esto se puede realizar

tanto de forma sincrona con el cddigo 02_inegi_denue.py, como de forma asincrona con el cédigo
02_inegi_denue_async.py. Por medio del script 03_denue_dataframe.py; se procesan los archivos
para almacenarlos en una base de datos tipo Sqlite3. Posteriormente, con el script
04 _rezago_dataframe.py, se agrupan los conteos de unidades econdmicas conforme a su categoria
de actividad econdmica, por municipio en formato CSV, para obtener archivos con prefijo
“denue_wide ” seguidos del numero de digitos manejados en la nomenclatura del SCIAN (2 para
sector; 3 para subsector; 4 para rama; 5 para clase; y 6 para subclase).

En los scripts 05_logistic_regression.py, 06 _svm.py y 07 _random_forest.py; se ajustan los
modelos expuestos en el capitulo I, con base en los archivos generados en el script 04_rezago
dataframe.py. Mientras que, en los scripts 08 dl_nom.py, 09 dI1 ord.py y 10 _dI2_ord; se
muestran los cddigos para entrenar los algoritmos especificados en el capitulo I1.

En cada archivo, se detallan las bibliotecas y semillas de nimeros aleatorios empleadas, siendo
prominentes: Scikit-Learn para aprendizaje automatico (Pedregosa et al., 2011) en el capitulo I, y
la biblioteca Keras; que es una API de alto nivel de Tensorflow, especializada en redes neuronales
artificiales; en el capitulo 1.

Cualquier duda o referencia de este trabajo, puede ser remitida al autor a través del correo

electronico: rodrigoavilasolis@gmail.com.
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CONCLUSIONES GENERALES

Con base en los objetivos planteados y los resultados obtenidos en los capitulos 1y 11, se
muestra que es factible emplear los paradigmas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo
para realizar la prediccion anual de los grados de rezago social en México a partir de datos de la
estadistica oficial de las unidades econdmicas activas en cada municipio para 2015; metodologia
que representa una nueva propuesta de estimacion indirecta del rezago social a nivel municipal en
México. Los modelos ajustados pueden ser utilizados para obtener estimaciones del grado de
rezago social, para afios subsecuentes, donde no se cuenta con estadisticas oficiales, pero se tienen
datos actualizados de las unidades economicas de los municipios a traves del Directorio Nacional
de Unidades Econdmicas.

El clasificador bosques aleatorios, optimizado por medio de validacién cruzada, se desempefid
mejor que el clasificador lineal de regresion logistica y el clasificador no lineal maquina de soporte
vectorial. Bosques aleatorios alcanzé una precision global promedio de 74.4% y un valor de F1-
macro promedio de 71.6%. Por su parte, una arquitectura de redes neuronales artificiales con
enfoque ordinal y regularizacion combinada logré una precision global promedio de 76.2% y un
valor de F1-macro promedio de 73.8%, por lo que se considera ideal tomar en cuenta las clases
objetivo de rezago social, con la naturaleza ordinal que guardan entre ellas.

Por ultimo, de acuerdo con las visualizaciones que se mostraron en ambos capitulos, las
predicciones de las clases de rezago social se distribuyeron geogréaficamente de forma similar a la
distribucion de las clases de rezago social consideradas como punto de referencia, y se
comportaron practicamente invariantes para los afios posteriores donde no se contd con puntos de

referencia.
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