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Resumen

En este documento se propone el ajuste de parametros para un modelo
de migraciéon humana entre cinco regiones colombianas. Para la identifi-
cacion de parametros se emplea un enfoque basado en optimizacién por
lo cual se proponen dos funciones objetivo. Los resultados obtenidos
con las funciones objetivo se analizan estadisticamente. La metodologia
para el analisis de datos consiste en emplear pruebas paramétricas o
no paramétricas dependiendo del cumplimiento de los supuestos de
normalidad y homocedasticidad (igualdad de varianza). Para el ajuste
del modelo se emplean dos enfoques de la funcién objetivo, el primero
considera el nimero total de la poblacién y el segundo emplea la canti-
dad de habitantes de cada regién. Realizando los analisis estadisticos se
observa un mejor ajuste del modelo cuando se considera el nimero de
habitantes de cada region.

Palabras clave: andlisis estadistico, modelo de migracién, optimizacién.

Abstract

This paper proposes the identification parameter for a human migration
model among five Colombianregions. For theidentification of parameters
an optimization approach is employed where we propose two objective
functions. The results obtained with the objective functions are statistica-
lly analyzed. The methodology for data analysis employs parametric or
non-parametric tests depending on the fulfillment of the assumptions of
normality and homoscedasticity (equal variance). Toadjust the model, two
approaches to the objective function are used. The first considers the total
number of population and the second uses the number of inhabitants in
eachregion. By carrying outstatistical analyzes, a better adjustment model
is observed when considering the number of inhabitants in each region.
Keywords: Model migration, optimization, statistical analysis.
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INTRODUCCION

La migracion humana consiste en el movimiento o desplazamiento de
personas desde un lugar de origen hacia un lugar de llegada, atravesando
los limites de una divisién geografica [1]. La migracién se compone de
dos tipos de desplazamientos: la inmigracioén, que es la llegada a una zona
geografica, y la emigracion, que es la salida de una zona geografica.

Existen varios aportes para la teoria de migracion, entre ellos se encuentra
las Leyes Migratorias de Ravenstein, las cuales fueron formuladas por Er-
nest George Ravenstein en el siglo XIX, quien consideré que la mayoria de
las migraciones eran voluntarias; por lo tanto, los incentivos para migrar
basicamente eran mejoras econdmicas, educacionales o climaticas [2].

Ravenstein formul6 una serie de leyes sobre la migracioén a partir del es-
tudio del fenémeno en Inglaterra y Gales utilizando los datos obtenidos
en el censo de 1881; posteriormente, en 1889 se ampli6 su investigacién
a 20 paises méas, comprobando las leyes antes formuladas y encontrando
algunas nuevas [3].

Ravenstein determing, a partir de los datos que analiz6, que condiciones
similares producian movimientos migratorios similares con caracteristicas
comunes entre las cuales se destacaban:

* Lasmigracionesse dan principalmente por condiciones econémicas.
* Las migraciones se realizan por etapas.

* La mayoria de personas migrantes son adultos nativos de &reas
rurales.

* Las grandes ciudades crecen mds por personas que entran a la ciu-
dad, provenientes de otras ciudades que por nacimientos.

* Las migraciones tienden a aumentar conforme al desarrollo eco-
némico y tecnolégico.

* Los hombres son los principales migrantes.
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Un modelo de migracion humana permite establecer estrategias adecuadas
para satisfacer las necesidades basicas de las personas en una determinada
region geografica.

En este trabajo se busca identificar los parametros de un modelo de migra-
cién humana entre cinco regiones colombianas. Para realizar el ajuste del
modelo se utilizan algoritmos de optimizacién por lo cual se proponen dos
funciones de desempeno para esto. Considerando que puede existir dife-
rencia entre los modelos obtenidos con las funciones de ajuste empleadas,
entonces, se realiza un analisis estadistico para determinar la funcion de
ajuste mas adecuada.

Paralaidentificacion de los parametros del modelo se emplean datos reales
proporcionados por el Departamento Administrativo Nacional de Estadis-
ticas DANE (censos realizados desde 1985 hasta 2005).

MIGRACION HUMANA

Sobre los diferentes escenarios de investigacion de la migracién humana
los mas destacados son:

* Migracion con fines econémicos.

* Migracion por aspectos sociales.

* Migracion familiar.

* Influencia de la migracién en la inversion directa extranjera.
Migracion con fines econémicos

Sobre estudios de migracién humana entre zonas geograficas, en [4] se pre-
tende medir la poblacion total de diferentes clases de personas migrantes
(obreros, estudiantes, etc.) tanto en la zona geografica de origen como en
la de destino.

Porotrolado, en [5] se presenta un modelo matematico operativo que simula
los flujos migratorios internos de México y genera escenarios de migracion
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hipotéticos deacuerdo al comportamiento de variables independientes como:
costo de migracion, flujos migratorios de origen y capacidad de atraccion.

Un trabajo adicional se observa en [6], donde se presenta un modelo es-
calonado de migracion entre tres tipos de regiones (pueblos pequefios,
ciudades no capitales y capitales), se tienen en cuenta factores como los
costos del transporte, la cantidad poblacional en cada regién, el mercado
interno comparado con el externo, los niveles de proteccionismo del mer-
cado regional y los beneficios de migrar, los cuales son medidos usando la
relacién entre el salario de la region de origen y el de destino.

En [7] se realiza un estudio donde a partir de un modelo espacial se evalta
el efecto que tiene el valor de las casas o viviendas de cierta localidad en
el cambio migratorio de la poblacion, especificamente poblacioén de traba-
jadores de oficina. Sobre otros trabajos relacionados, en [8] se propone un
modelo donde se incluye la existencia de migrantes permanentes los cuales
corresponden a personas que trabajan en sectores diferentes a su lugar de
origen pero que retornan a él frecuentemente. Este tipo de migracién ocurre
por las oportunidades de empleo y salarios ofrecidos en zonas aledafias.

Migracién por aspectos sociales

Con respecto a la migracién de personas por aspectos sociales, en [9] se
proponen tres modelos estocasticos para estimar proyecciones poblacionales
a nivel de mortalidad, fertilidad y migracién neta internacional.

Por otro lado, el trabajo realizado en [10] presenta la simulacién del mo-
vimiento de personas entre diferentes zonas. Para esto se emplea la teoria
de particulas teniendo como resultado una adecuada simulacién del mo-
vimiento y comportamiento de los individuos como también los grupos
de migrantes segtin las condiciones topogréficas.

Adicionalmente, en [11] se analiza el efecto de las anomalias del clima en
los flujos de migraci6n rural y urbana del Africa Sub-Sahariana, para esto
se plantea un modelo empirico, con el cual se realizan estimaciones sobre
el nimero de migrantes en Africa entre los afios 1960 y 2000, asi como
proyecciones sobre las futuras migraciones en zonas donde la agricultura
es la actividad predominante.
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Otro estudio de este tipo se puede encontrar en [12] donde se realiza un
modelo dindmico para explicar la distribucion espacial y temporal de dos
grupos deresidentes en un drea urbana, asumiendo que el comportamiento
de cada grupo esta determinado por factores econémicos y sociales.

Sobre el caso colombiano, en [13] se mide la fuerza de expulsién o flujo de
emigrantes de ciertas zonas de Colombia durante tres periodos determinan-
tes 2000-2002, 2003-2005 y 2006-2008, en los cuales hubo transformaciones
importantes en la actividad de los grupos armados. El modelo estima la
intensidad de llegada (flujo de inmigrantes) a las diferentes zonas del pais,
determinando los municipios que reciben mayor cantidad de personas du-
rante los periodos estudiados, segtinlos incentivos econémicos, la cantidad
de poblacién y la distancia que presenta cada una de estas zonas.

Migracion familiar

Un modelo dindmico sobre la decisién de migrar de parejas casadas se
puede apreciar en [14], donde se utilizan los datos dados por el Panel de
Estudios de Dinamicas de Ingreso (PSID) con el fin de obtener estimaciones
sobrelarelacién entre el mercadolaboral delos matrimonios y lamigracion.
Otro trabajo relacionado se aprecia en [15], en el cual se analiza la decision
de migrar en un contexto familiar, su influencia en préximas migraciones
como también en los cambios de empleo y salario de los miembros de la
familia. Adicionalmente, en [16] se analiza empiricamente el papel que
juega la familia en las inmigraciones a Estados Unidos, teniendo en cuenta
la comparacién de las ganancias de cada miembro de la familia y el costo
de migrar.

Influencia de la migracién en la inversién extranjera

Sobre trabajos enfocados en establecer la influencia que tiene la migracion
enlaeconomia, en [17] se realiza un estudio para determinar la distribucién
regional de la inversion extranjera directa. Particularmente se estudia la
inmigracion de diez paises a Estados Unidos y la correlacion positiva que
existe entre estos dos aspectos durante los afios 1990 y 2004.

Otro trabajo a considerar se puede observar en [18] donde se visualiza que la
existencia de redes de trabajadores de inmigrantes con estudios de bachille-
rato en Estados Unidos afecta positivamente la inversién extranjera directa
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de Estados Unidos hacia 56 paises de origen. Para esto se emplean variables
como la cantidad de migrantes, los costos de obtener un pasaporte en el pais
de origen y la densidad de poblacién en el pais de origen de los migrantes.

Finalmente, en [19] se investiga si los flujos migratorios de trabajadores y la
inversion extranjera directa son complementarios o existe una relaciéon de
sustitucion entre ellos, esto se realiza por medio de un modelo estilizado con
el cual se capturan los diferentes mecanismos para relacionar el mercado
laboral y el movimiento del capital.

METODOLOGIA PARA IDENTIFICACION DE
PARAMETROS MEDIANTE OPTIMIZACION

El método empleado desde una perspectiva general para realizar la identi-
ficacion de pardmetros del modelo se puede observar en la Figura 1.

Algoritmo de

Optimizacién
Pardmetros del Valor de la Funcién
Modelo Objetivo
Funcién
Objetivo
Parametros del Respuesta del
Modelo Modelo
Modelo del
Sistema

Figura 1. Esquema empleado para la identificaciéon de pardmetros del modelo.
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Como es deapreciar enla Figura 1, en el nivel inferior se calculala respuesta
dinamica del sistema con la cual se establece el valor de la funcion objetivo
siendo esta objeto de optimizacion. La estrategia de optimizaciéon propues-
ta emplea en una primera instancia algoritmos genéticos para tener una
buena exploracion del espacio de bisqueda y asi encontrar una solucién
aproximada la cual se refina empleando el método de Newton.

MODELO PROPUESTO

Las regiones colombianas consideradas en el modelo son: Andina, Caribe,
Orinoquia, Amazonia y Pacifica. En la Figura 2 se muestra el diagrama de
relaciones empleado para representar la migracion entre estas regiones.

B

Figura 2. Diagrama de los flujos migratorios entre cinco regiones colombianas.

En este modelo se considera el flujo migratorio entre un par de regiones
cuando estas presentan fronteras adyacentes. Tomando el diagrama mos-
trado en la Figura 2 se obtiene el siguiente conjunto de ecuaciones:
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dq
Cl T; = ﬁﬂl + a1(q3 - ql) -, (ql - qz) Y

q
Cz —== ﬁzqz + CYz(q1 - qz) - (qs - qz) + a4(q4 - qz) + a5(q5 - qZ) Vs

dt
q;
C3 At = ﬁsqs + a1(q3 - q1) -a, (qs - qz) + V3 (1)
dq,
C4 ? =pa,+ 054(614 - EIZ) - (% - EI5) 7y

q
C5 7: = /35‘75 + 0(5(% - qz) - (q4 - q5) Vs

Coni=1,2,3,4,5, donde:

e g, correspondealaregion Caribe, q,alaregion Andina, g,alaregion
Pacifica, g, a la region Orinoquia y g, a la region Amazonia.

* C, representa la capacidad que tiene la i-ésima region para alma-
cenar personas.

* o, ponderaelflujonetode personasentre dos determinadasregiones.

* vy, esun flujo constante de personal, proveniente de otros lugares
no especificados en el modelo al lugar .

* B, representa el crecimiento de la poblacion en cada region y la mi-
gracion entre zonas de menor tamafio (departamentos, municipios,
etc.) pertenecientes a la misma region i.

Con el fin de tener un menor namero de pardmetros el anterior modelo se
puede escribir como:
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d

n =ag,q,+a,q,+a,q,+0b,

dt
dg,

it =0y, + Ayl + Ayl + f, + ]+ D,
dg

gt = Qg+ ag,q, + g, + b, 2
dq

= a,g,+a,g,+ag.+0b,

dt
dqg,

it =g, t o, t A q,+ b,

En esta representacion a; es el factor de influencia de migracion de la re-
gion j a la region i; del mismo modo, b, es un término de ajuste entre las
personas que ingresan y salen de otros lugares, los cuales no se consideran
en el modelo. El factor de influencia puede ser una funcién dependiente
de otros factores; sin embargo, en esta propuesta se considera constante.

Para determinarlarespuesta dindmica del sistema se requieren las condicio-
nes iniciales de las poblaciones lo cual implica tener registros poblacionales
desde un determinado punto histérico el cual se considera como el inicio
del proceso de migracion y crecimiento poblacional de las regiones, lo
cual resulta dificil de establecer ya que en la practica se tienen datos desde
1985. Por lo anterior, dado que se desconocen las condiciones iniciales del
modelo estas se consideran como variables de optimizacion, de la misma
forma al no precisar el inicio de la respuesta del sistema se toma un tiempo
de holgura antes de realizar la comparacién de los datos reportados por el
Departamento Administrativo Nacional de Estadisticas (DANE).

Optimizacién mediante algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (Genetic Algorithms, GA por sus siglas en inglés)
se basan en el mecanismo empleado por la naturaleza para que una especie
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puedaadaptarse a unentorno [20]. Los GA son muy empleados en problemas
complejos de optimizacién con espacios de bisqueda muy grandes, donde
pueden existir varios maximos o minimos locales [20].

En los algoritmos genéticos se tiene dos elementos principales, el genotipo
que consiste en la codificacion empleada para cada individuo y el fenotipo
el cual corresponde a las caracteristicas del individuo en un determinado
entorno. Por lo general, los algoritmos genéticos emplean una codificacion
binaria para el genotipo y el fenotipo corresponde a las caracteristicas del
individuo las cuales se evaltian en la funcién objetivo (entorno).

El fundamento de los algoritmos genéticos consiste en una poblacién de
individuos los cuales coexistente en un entorno con recursos limitados,
de tal forma que la competencia por los recursos permite la selecciéon de
aquellos individuos que estan mejor adaptados al entorno, los cuales se
convierten en los padres de nuevos individuos mediante procesos de cruce
y mutacién. Con el paso del tiempo, este proceso de seleccién mejora el
desempeno de los individuos de la poblacién [21]. Los pasos basicos de un
algoritmo genético se pueden apreciar en la Figura 3.
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~
( Iniciar la poblacién de forma aleatoria
J/

N
—[ Evaluar el desempeno de cada individuo
J/
. ’ . \
Seleccionar de forma estocastica

Y los mejores individuos y

( . . )
Aplicar de forma estocéstica

\ el operador de cruce )

( . e )
Aplicar de forma estocdstica

\ el operador de mutacion Y

Se cumple el criterio
de parada

[ Establecer la solucién final J

Figura 3. Proceso de un algoritmo genético [21].

Optimizacién sin restricciones

En un algoritmo de optimizacion sin restricciones se pueden tener dos es-
trategias para determinar el punto siguiente, estos enfoques son: buasqueda
de linea y region de confianza. Para la primera, de forma iterativa se busca
una direccion sobre la cual se tenga un punto que mejore la funciéon obje-
tivo. Para la segunda estrategia se construye una funcién modelo que se
aproxime a la funcién objetivo de tal forma que se establece una regién de
confianza donde esta aproximacién sea buena [22].
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Elmétodo de cuasi-Newton es un ejemplo de un algoritmo con estrategia de
btsqueda de linea. Por su parte, sobre algunos métodos basados en region
de confianza se tienen los que emplean formas cuadraticas [22].

Método de Newton

Enelmétodo de Newtonel procesoiterativo para determinar el valor minimo
para una funcion de una variable se encuentra sujeto ala siguiente ecuacion:

(C
_. SO

f(x)

Siendo x,, el punto que minimiza a f. Para una funcién de varias variables
la ecuacion asociada al método de Newton es:

X = X - (FP(X)TF(X) (4)

Donde, X corresponde a un vector formado por las variables de decisién,
F’es el vector de primeras derivadas (gradiente) y F”’ es una matriz de
segundas derivadas (matriz Hessiana).

Para la implementacién del método de Newton el vector gradiente y la ma-
triz Hessiana se calculan mediante aproximaciones numéricas de primeras
y segundas derivadas respectivamente [22]. Como es de apreciar, también
se requiere calcular la inversa de la matriz Hessiana lo cual puede ser cos-
toso desde el punto de vista computacional, por lo cual existen métodos
que realizan aproximaciones de esta inversa. Este conjunto de métodos se
denominan cuasi-Newton de los cuales se tiene el método DFP (Davidon
Fletcher Powell) y elmétodo BFGS (Broyden Fletcher Goldfarb Shannon) [22].

FUNCION OBJETIVO

Para una primera funcion objetivo el indice de desempefo considerado
corresponde al error cuadratico medio definido a continuacién:
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R 1 N
LX)= X —| X (In1-sni X])* | ()
=1 N | =

Donde ], es la funcién objetivo, X el conjunto de parametros del modelo, n
la variable asociada al tiempo (discreto), r datos reales, s datos obtenidos
de la simulacion del modelo, N el niimero total de datos tomados, i =1, 2,
3, 4, 5 el indice de cada regién y R el niumero total de regiones.

Considerando que las regiones no tienen la misma cantidad de personas,
se propone una funcién objetivo adicional, en la cual se pondera el error
para cada region tomando el namero total de individuos de cada region.
Esta funcién objetivo es:

L= 2 b g (rn, 11 -5 [n i, XIP |/SG)  (6)
=1 N n=1
Donde:
1 N
S6) = mZ=1 mm 11 (7)

Como es de apreciar, para la funcién objetivo ], se realiza la normalizacién
considerando la poblacién de cada regién, por lo tanto, se espera tener un
mejor ajuste con esta funcién objetivo lo cual se busca evidenciar con el
andlisis estadistico de resultados.

RESULTADOS

En esta seccion se presentan los resultados para las dos funciones objetivo
planteadas anteriormente. Los resultados obtenidos, para cada una de las
funciones propuestas consideranlasimulacién delmodelo desde 1985 hasta
el afio 2005 y proyectando el posible comportamiento que se presentara
desde el 2005 hasta el 2020. Para el ajuste del modelo se utilizaron los datos
suministrados por el DANE.
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Como criterio de parada del algoritmo genético se tomo el nimero maximo
de generaciones, por otro lado, para el algoritmo del gradiente se tom¢ el
nimero maximo de evaluaciones de la funcién. Los pardmetros del algo-
ritmo genético se configuraron de la siguiente forma:

e Factor de Cruce 0.8.

e Factor de Mutacién 0.01.

¢ Generaciones: 1000.

* Rango inicial de los valores de la poblacién: [0,1].
e Tamafio de la poblacion: 20.

* Numero de individuos que sobreviven a la siguiente iteracién sin
ningtn cambio: 2.

Para la seleccién de pardmetros del AG se debe tener presente que el ope-
rador de cruce permite la convergencia a un valor 6ptimo mientras que el
operador de mutacion proporciona la capacidad de explorar otras regiones
del espacio de busqueda. Se debe tener presente que un valor bajo de cruce
puede hacer que el algoritmo se demore en determinar un valor éptimo,
por otro lado, un valor alto de mutacién puede ocasionar problemas en la
convergencia del algoritmo. Para el operador de cruce convencionalmente
se emplean probabilidades cercanas al 90% mientras que para el operador
de mutacién se toman probabilidades menores del 1% [23].

Dado el comportamiento estocastico del algoritmo genético el proceso de
optimizacién se corri6 50 veces. Es importante sefialar que el resultado del
algoritmo genético se emplea como punto de partida para el algoritmo de
optimizacién basado en gradiente.

Resultados para J,

Para esta funcién objetivo, el resumen de los valores obtenidos para las 50
ejecuciones se presenta en la Tabla 1.
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Tabla 1. Resultados del proceso de optimizacién para J,.

Medida GA Newton

Méaximo 2449127 113,7312
Minimo 3,9824 0,0065
Promedio 62,92 8,1756
Desviacion estandar 66,6493 23,0913

Como parametros finales del modelo se eligen los que presentan un menor
valor en la funcién objetivo con el algoritmo del gradiente. En las Figuras 4,
5, 6, 7'y 8 se muestran los resultados del modelo para las regiones Caribe,

Andina, Pacifica, Orinoquia y Amazonia, respectivamente. En estas figuras

también se pueden apreciar los datos medidos y estimados por el DANE.
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Figura 4. Resultado de simulacién para la regién Caribe con la funcién J,.
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Figura 5. Resultado de simulacién para la region Andina con la funcién J,.
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Figura 6. Resultado de simulacion para la regién Pacifica con la funcién J,.
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Figura 7. Resultado de simulacion para la regiéon Orinoquia con la funcion J,.
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Figura 8. Resultado de simulacion para la regién Amazonia con la funcién J,.

Resultados para ],

Aligual que en el caso anterior, parala funcién ], el proceso de optimizacién
se corri6 50 veces. Como pardmetros del modelo se tomanlos que presentan
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un mejor valor de la funcion objetivo. El resumen de los valores obtenidos
de la funcion objetivo para las 50 corridas se muestra en la Tabla 2.

Tabla 2. Resultados del proceso de optimizacién para J,.

Medida GA Newton

Maximo 23,4972 20,1606
Minimo 0,3777 0,0026
Promedio 10,5748 1,441
Desviacion estandar 7,4528 4,248

Las Figuras 9,10, 11, 12 y 13 muestran los resultados obtenidos empleando
la funcién objetivo J, para las regiones Caribe, Andina, Pacifica, Orinoquia
y Amazonia, respectivamente.
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Figura 9. Resultado de simulacién para la regién Caribe con la funcién J,.
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Figura 10. Resultado de simulacién para la regién Andina con la funcién J,.

Pacifica

12

10

. Medidos
2r %  Proyectados ||
Simulados
0 1 1 1 1 1 1 1 1
1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Tiempo [Afos]

Figura 11. Resultado de simulacién para la regién Pacifica con la funcién J,.
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Figura 12. Resultado de simulacién para la regién Orinoquia con la funcién J,.
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Figura 13. Resultado de simulacién para la regién Amazonia con la funcion J,.

METODOLOGIA PARA EL ANALISIS
ESTADISTICO DE RESULTADOS

Cuando presenta variabilidad en los datos de un experimento se suele
emplear una prueba estadistica de hipotesis con el fin de establecer los re-
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sultados del experimento. Con este enfoque se plantea una aseveracion y,
posteriormente, se realizan pruebas para verificar o rechazar la aseveracion

La finalidad del presente analisis consiste en determinar la funcién objetivo
que permite tener un mejor ajuste del modelo propuesto. Para la compara-
cion se emplean los datos obtenidos de las 50 ejecuciones de los algoritmos
de optimizacion para cada funcién objetivo.

En este caso fueron consideradas las siguientes hipétesis:

* H, Hipétesis nula. Los resultados obtenidos para los grupos expe-
rimentales presentaron valores medios iguales.

* H,:Hip6tesis alternativa. Los resultados obtenidos para los grupos
experimentales no presentaron valores medios iguales.

Como es de apreciar, la hipdtesis nula en este caso permite establecer de
forma estadistica si las dos funciones objetivo logran un ajuste similar
del modelo. Por su parte, la hipétesis alternativa indica que los modelos
obtenidos con las dos funciones objetivos son diferentes desde un punto
de vista estadistico.

Adicionalmente, para realizar la prueba de hipétesis se considera un nivel
de significancia denominado p-value, es decir que la hipétesis nula se re-
chaza si el p-value asociado al estadistico de prueba es menor que el nivel
de significancia establecido.

Con el fin de aceptar o rechazar las hipotesis existen diferentes pruebas
estadisticas, las cuales principalmente se pueden clasificar como paramé-
tricas y no paramétricas.

Las pruebas paramétricas sonrobustas sinembargorequieren el cumplimen-
to de consideraciones sobre los datos lo cual no es necesario con las pruebas
no parameétricas. En el caso de emplear pruebas paramétricas es necesario
comprobar previamentelas suposiciones denormalidad y homocedasticidad.
La prueba de normalidad consiste en determinar si los datos presentan una
distribucién normal, mientras que la prueba de homocedasticidad busca
establecer si los grupos de datos a comparar presentan la misma varianza.
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Cuando se quiere comparar dos grupos independientes, en el caso de
cumplirse normalidad y homocedasticidad, se emplea la prueba t; en caso
contrario se utiliza la prueba U de Mann-Whitney.

ANALISIS ESTADISTICO DE RESULTADOS

Para las pruebas de normalidad, homocedasticidad y comparacién entre
grupos se tomo un nivel de significancia de 0.05 lo cual corresponde a un
error del 5% de aceptacion de la hipotesis nula. Para realizar una compa-
racion justa de los resultados obtenidos con las diferentes configuraciones
de parametros establecidos, estos fueron evaluados sobre la misma funcién
objetivo J, y ], por separado.

Resultados para J,

Al realizar la prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov se encontré
un p -value de 3.5404 x 10 y para la prueba de homocedasticidad de
Levene un p -value de 0.0055, de tal forma que se rechaz6 la hipétesis de
normalidad y homocedasticidad, por lo cual fue empleada la prueba U de
Mann-Whitney para comparar si los dos grupos de parametros obtenidos
no presentan diferencia significativa. Al realizar esta prueba se encontré
un p -value de 0.4087 por lo cual, considerando un nivel de significancia
de 0.05 no fue rechazada H,,

En la Tabla 3 se pueden apreciar los estadisticos calculados al tomar los
resultados obtenidos con |, y ],y evaluarlos para J..

Tabla 3. Estadisticos al tomar los resultados

obtenidos con ], y ], y evaluarlos para J,.

Solucién con el método Minimo Media
No ponderado (J,) 0,0065 8,1756
Ponderado (],) 0,0096 25,2750
Resultados para J,

Al realizar la prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov se obtuvo
un p-value de 1.9838 x 10, de tal forma que se rechazé la hipétesis de
normalidad, por lo cual se emplea la prueba U de Mann-Whitney con la
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cual se encontré un p-value de 0.0421, por lo tanto, considerando un nivel
de significancia de 0.05, se rechaz6 H, lo cual indica que los dos grupos de
pardmetros presentaron diferencia.

En la Tabla 4 se pueden apreciar los estadisticos calculados al tomar los
resultados obtenidos con |,y ], y evaluarlos para J,.

Tabla 4. Estadisticos al tomar los resultados
obtenidos con |, y ],y evaluarlos para J,.

Solucién con el método Minimo Media

No ponderado (J,) 0,0030 2,1863

Ponderado (],) 0,0026 1,4410
CONCLUSIONES

Seapreci6 que elmodelo propuestologra simular el comportamiento migra-
torio durante el periodo de tiempo medido (1985 - 2005). Como es de notar
en las simulaciones, el modelo también permite estimar las poblaciones de
cadaregion para afios futuros por lo cual puede ser de ayuda para planear la
inversion en servicios pablicos, escuelas, hospitales y viviendas entre otros.

Considerando que no es posible establecer una poblacién ni un tiempo
inicial para los afios y datos reportados por el DANE, fue necesario incluir
las condiciones iniciales del modelo como variables de optimizacién y con-
siderar un tiempo de holgura antes de realizar la comparaciéon del resultado
del modelo con los datos reales.

La estrategia de optimizacion empleada, donde se utilizan algoritmos ge-
néticos y minimizacién basada en gradiente, presenta un buen desempeno
para la identificacion de pardmetros del modelo. Como no se conocian las
condiciones iniciales del modelo, los algoritmos genéticos son una buena
alternativa para encontrar una solucién inicial, la cual, posteriormente, se
refina mediante un algoritmo basado en el calculo de gradientes.

Al emplear una funcién objetivo sin ponderar se aprecié que el modelo se
ajusta mejor en las regiones que tienen una mayor poblacion, esto ocurre
por ser regiones las mas influyentes en la funcion objetivo. Por el contrario,
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se puede apreciar que al emplear la funcién objetivo ponderada, segtn el
nimero de individuos en cada regioén, se tiene un ajuste adecuado de las
regiones conunnimero deindividuosbajo. Elanalisis estadistico mostr6 que
los resultados obtenidos con la funcién objetivo ponderada son diferentes y
presentan un mejor ajuste que los obtenidos con la funcién no ponderada.
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