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Resumen

Este trabajo de fin de master, realizado en parte durante la estancia del autor en el Politecnico di Torino (Turin,
Italia) gracias a la colaboracion de Fabrizio Dabbene y Chiara Ravazzi, recoge primeramente la implementacion
de un modelo para estudiar comportamientos sociales. El modelo consiste en la generacion aleatoria de una red
de individuos dentro de unos limites de latitud y longitud determinados, representando asi una comunidad,
ciudad, pueblo, etc. Una vez generada la red, se define una distancia maxima para que dos agentes sean
considerados vecinos entre si. Posteriormente, se procede a calcular los vecinos de cada agente de la red. Una
vez realizados los pasos anteriores, se simula una dindmica de comportamientos sociales en la que, un conjunto
de agentes que poseen inicialmente una caracteristica determinada (por ejemplo, posesion de un producto, una
opinion determinada o una enfermedad infecciosa) llamados adoptantes, influyen en sus vecinos para que
adopten ellos también la caracteristica en cuestion. La mayor o menor facilidad de un determinado agente para
ser influido por sus vecinos (susceptibilidad) se modela con un pardmetro denotado por «; el mismo representa
la fraccion de vecinos adoptantes que debe tener el agente en cuestion para proceder a la adopcion de la
caracteristica estudiada.

Durante el trabajo, se implementan diversos cambios en el modelo, consiguiendo asi una mejora del mismo en
términos de realismo; en concreto, se permite la eleccion de una distribucion estadistica que gobierne la
susceptibilidad (a) de los agentes (la cual se suponia igual para todos los agentes en el modelo inicial), se
introduce una nueva variable que permite que, aun teniendo vecinos suficientes, un agente no proceda a la
adopcion en un instante determinado (debido por ejemplo a la falta de recursos para la adquisicion de un
producto), y finalmente se afiade una variable mas que permite que un agente pase de ser adoptante a no
adoptante; fendmeno que en el modelo inicial no era contemplado.

Tras la adicion de cada cambio descrito en el parrafo anterior al modelo de red, se implement6 un algoritmo de
maxima verosimilitud que permite el calculo del pardmetro introducido, asi como de los que se introdujeron
anteriormente, llegando finalmente a obtener un algoritmo que permite calcular la probabilidad de decadencia
(pasar de adoptante a no adoptante), la probabilidad de éxito en la adopcion (proceder o no a la adopcion una
vez se ha alcanzado el nimero de vecinos necesario en funcion de la susceptibilidad ), y los parametros de la
distribucion estadistica utilizada para generar los distintos valores de susceptibilidad (o) de los agentes de la red.

En todos los capitulos donde se explica una determinada implementacion en Matlab, se incluyen imagenes de
graficas y resultados obtenidos que permiten comprobar el correcto funcionamiento de los algoritmos.

Al final del documento se presentan las conclusiones obtenidas mediante el desarrollo del trabajo y algunas ideas
sobre mejoras futuras en el modelo y algoritmos.
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Abstract

This final master’s degree project, developed partially during its author stay at the Politecnico di Torino (Turin,
Italy) with the important collaboration of Fabrizio Dabbene and Chiara Ravazzi, comprises firstly the
implementation of a model to study social behaviors. The model consists on the random generation of a network
of individuals within certain limits of latitude and longitude, mimicking the population of a city or town. After
the network has been generated, a maximum distance is defined so that two agents can be considered neighbors
of one another. Afterwards, a social behavior dynamic is simulated in which, a set of agents which initially
posess a certain characteristic (like, for example, possession of a product, a certain opinion or an infectious
disease) named adopters influence their neighbors so they can also adopt the characteristic being studied. The
easiness or difficulty that a certain agent has of being influenced by their neighbors is modelled using a parameter
denoted with a. This parameter represents the fraction of adopting neighbors that the studied agent needs to have
in order to proceed with the adoption of the aforesaid characteristic.

During this project, several changes are implemented on the model, resulting on an improvement in terms of
realism; more specifically, the election of a certain statistical distribution that governs the susceptibility («) of
the agents (which was initially supposed equal for every agent), the introduction of a new variable that allows
that even if an agent has enough neighbors to be a new adopter, he will not be able to proceed with the adoption
on the present iteration (due to, for example, lack of resources to acquire a product), and finally, the addition of
a variable that allows an agent to change from adopter to non-adopter, which is something that was not allowed
in the first model.

After the addition of each change described on the previous paragraph, a maximum likelihood algorithm that
allows the estimation of the newly introduced parameter, along with the ones that were previously introduced
was implemented, obtaining towards the end of the project an algorithm that makes possible the estimation of
the proability of decadence (changing from adopter to non-adopter), the probability of success on the adoption
(whether or not an agent proceeds with the adoption once the number of necessary adopting neighbors has been
reached), and the parameters of the statistical distribution used to generate the values of susceptibility (a) of
every agent in the network.

In every chapter where a certain Matlab implementation is explained, graphs and results are shown to verify the
correct behavior of the algorithms

Finally, the conclusions obtained during the development of the project are shown, along with some ideas for
future improvements on the model and algorithms.
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1 INTRODUCCION Y MOTIVACION

diferentes comportamientos sociales. En las primeras fases, se programara en Matlab una dinamica

de red que modela la propagacion de una determinada opinidn o evento a través de los agentes
(individuos) que componen la misma. La propagacion de la opinion o del evento se producira mediante
la influencia que tienen los vecinos (agentes que se encuentren a una distancia relativamente cercana
de otro) en un agente determinado. Cada agente tendré asociado un parametro, denotado con a, que
modela la susceptibilidad de dicho agente a ser influenciado por sus vecinos; en concreto, en el modelo
utilizado en este trabajo, el parametro « representa el tanto por uno de vecinos que han adoptado un
determinado cambio (compra de producto, opinion, contraccion de una enfermedad, etc.) a partir del
cual un agente se convertird también en adoptante. Un breve ejemplo de problema que puede
estudiarse con el modelo de red implementado en este trabajo es la compra de vehiculos eléctricos por
parte de individuos de una determinada comunidad (ciudad, poblacion, etc.). En el modelo existiran
inicialmente determinados agentes que poseen el vehiculo eléctrico, y estos influiran a sus vecinos
(agentes situados en sus cercanias). Esta influencia se modela gracias al parametro a que, como se ha
explicado previamente; dicho parametro representa el tanto por uno minimo de vecinos que usan
vehiculos eléctricos que un agente debe tener para convertirse el mismo en adoptante, es decir, para
comprar un vehiculo eléctrico.

El presente trabajo tiene como objetivo la aplicacion de algoritmos estadisticos para modelar

En el articulo [1] (Social network analysis of electric vehicles adoption: a data-based approach,
autores: V. Breschi, M. Tanelli, C. Ravazzi, S. Strada y F. Dabbene), el cual conocid el autor de este
trabajo gracias a diversos encuentros con los autores del articulo durante su estancia en el Politecnico
di Torino (Turin, Italia), el parametro « se elegia arbitrariamente y se asumia igual para todos los
agentes que integraban la red; una vez se implemento6 el modelo descrito en dicho articulo en Matlab,
se realiz6 una importante modificacion de este permitiendo que el parametro a de los diferentes
agentes que componen la red siga una distribucion estadistica determinada, obteniendo asi un modelo
mas representativo de la realidad, ya que de este modo pueden existir en la red individuos mas
susceptibles que otros, permitiendo ademds, mediante la eleccion del parametro (o parametros)
caracteristico de la distribucion estadistica empleada, conseguir un mayor o menor nimero de
individuos con un valor alto o bajo de a.

Una vez se realiz6 la modificacion antedicha en el modelo de red elegido como base del trabajo, se
planteo y se resolvio el problema inverso: Dada una dindmica determinada (esto es, historial de cada
agente que recoja el estado [adoptante o no adoptante] en el que se encuentra), ;cuales son los
parametros caracteristicos de la distribucion estadistica que mejor modelan dicha dinamica? Dicho
problema se resolvio mediante la aplicacion de un algoritmo de méxima verosimilitud que otorga
como solucion los parametros que maximizan la probabilidad de obtener la dinamica observada.

Posteriormente, para otorgar mas realismo al modelo, se realizd6 una modificacion del mismo
afladiendo una variable adicional que permitiera que, a pesar de que el tanto por uno de vecinos
adoptantes fuera igual o superior al valor del parametro a de un agente determinado, dicho agente no
realizara la adopcion. Esta variable puede modelar diversos fendmenos en la realidad; por ejemplo, si
la dinamica de red pretende modelar el proceso de compra de un vehiculo eléctrico, puede darse la
posibilidad de que el agente estudiado no posea el dinero necesario para realizar la compra a pesar de
que la influencia por parte de sus vecinos haya sido suficiente. Una vez realizada la modificacion del
modelo de red, se implementd otro algoritmo de maxima verosimilitud para obtener tanto los
parametros de la distribucion estadistica que define el valor del parametro a de los diferentes agentes,
como el valor de la variable de probabilidad de éxito en la adopcion. Este problema se resolvio de dos
formas diferentes, con el objetivo de que la segunda mejorara el tiempo de célculo de la primera.

Por ultimo, con el objetivo de hacer que el modelo de red tuviera un uso mas amplio, se modifico

1



dicho modelo para permitir que un determinado agente cambiara de estado desde adoptante hasta no
adoptante. Esta modificacion permite el uso de la dinamica de red en problemas para los que
anteriormente no era valida, como por ejemplo modelar los contagios y las curas de una enfermedad
(un individuo puede contraerla, pero al cabo de un tiempo puede curarse y dejar de ser un individuo
contagioso). Adicionalmente, se programo un algoritmo de méxima verosimilitud que permite obtener
el valor de los pardmetros caracteristicos de la distribucion, la probabilidad de éxito en la adopcion y
la probabilidad de decaer de un determinado agente adoptante.

La motivacién del trabajo es lograr un modelo relativamente sencillo para describir comportamientos
sociales permitiendo a su vez su adaptacion a diferentes situaciones mediante el ajuste de los diferentes
parametros de los que se compone el modelo, asi como la obtencion de parametros que permitan
simular con el modelo una dindmica ya observada para su posterior estudio, andlisis y tratamiento de
datos.

A continuacion, se presentan algunos ejemplos de situaciones en los que podria usarse el modelo y los
algoritmos desarrollados en este trabajo;

e Proceso de compras de vehiculos eléctricos en una ciudad: este era el objetivo del articulo [1]
que sirvi6 de inspiracion para el presente trabajo. Es sabido que, con el avance de la tecnologia
y la mayor conciencia ambiental de la poblacion, el mercado de vehiculos eléctricos esta
creciendo rapidamente [2], aunque siguen existiendo factores que generan cierto escepticismo
a los potenciales compradores de un vehiculo eléctrico tales como su elevado precio o la
dificultad para cargar sus baterias con respecto a la facilidad de repostar en un vehiculo de
combustion [3]. Estos obstaculos en el proceso de adopcion pueden modelarse mediante la
variable que define la probabilidad de éxito en la adopcion descrita anteriormente. En la figura
1.1, incluida al final de este capitulo, se puede observar el rapido aumento en las ventas de
vehiculos eléctricos en los tltimos afios en regiones altamente pobladas. El hecho de que cada
vez haya mas usuarios de estos vehiculos implica que sus experiencias positivas podran influir
a un numero creciente de individuos en su entorno para inspirarles a adquirir un vehiculo
eléctrico cuando decidan renovar su medio de transporte.

e Distribucion de una determinada opinion o noticia a través de una red social. El mundo actual,
especialmente en los paises desarrollados, esta ampliamente influido por las redes sociales,
no obstante, atin existen personas que hacen un uso muy moderado de las mismas. Del mismo
modo, también existen individuos que las usan varias horas al dia. El modelo de este trabajo
podria utilizarse para estimar la rapidez con la que una determinada noticia se propagara a
través de la red, o para predecir la influencia que tendra el entorno de un determinado usuario
en la opinion de este respecto a un tema politico, la valoracién de un producto, etc.

e Propagacion de una enfermedad. Como se explico anteriormente, el modelo desarrollado en
el trabajo también contempla la posibilidad de que un determinado individuo pase de ser
adoptante a no adoptante. Esto lo hace muy apropiado para el modelado de una enfermedad:
si se conoce la susceptibilidad (en forma de distribucion estadistica) y el tiempo aproximado
que dura la enfermedad o el estado de persona infecciosa, se puede emplear el modelo para
prever como afectara la enfermedad a la poblacion de una determinada comunidad.
Asimismo, también puede utilizarse el modelo para, a partir de los resultados obtenidos con
el modelo, identificar los parametros estadisticos que modelan la susceptibilidad de los
individuos a contraer la enfermedad, el tiempo de recuperacion, etc.

Como puede observarse, una gran variedad de fenémenos esta intimamente relacionados con
comportamientos sociales. Los anteriores son solo algunos ejemplos de situaciones en las que se puede
aplicar un modelo como el desarrollado en el trabajo, pero, sin duda, existen muchas mas.



FIGURE 1
EVs: annual passenger-car and light-duty vehicle sales in major regions
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Figura 1.1. Evolucion de las ventas en vehiculos eléctricos [4]
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Para concluir este capitulo introductorio, se muestra una breve descripcion de los capitulos que
componen este trabajo:

1.

9.

Introduccion y motivacion: se explican los objetivos del trabajo, ejemplos de problemas que
se resolveran y breve explicacion del modelo empleado en las simulaciones

Algoritmos de maxima verosimilitud: se explican de forma breve los aspectos histdricos
mas importantes del método de la maxima verosimilitud y su funcionamiento y objetivos.
También incluye un ejemplo sencillo de su aplicacion.

Implementacion del modelo de red: se describe en mayor detalle el modelo empleado en el
trabajo y su implementacion en Matlab, asi como diversas simulaciones que permiten
observar diferentes dindmicas de comportamientos sociales.

Algoritmo de maxima verosimilitud — Estimacion de parametros caracteristicos de la
distribucion probabilistica: en este capitulo se explica la modificacién del modelo de red
empleado para permitir el uso de una distribucion estadistica para determinar los valores del
parametro a de los agentes de la red, asi como la implementacion de un algoritmo de maxima
verosimilitud para obtener los valores de los parametros caracteristicos de la distribucion a
partir de los datos de una simulacion.

Algoritmo de maxima verosimilitud — Estimacion de la probabilidad de éxito en la
adopcidn: este capitulo sigue una estructura parecida al anterior; primeramente, se modifica
el modelo afadiendo una variable adicional que permite que, incluso teniendo los vecinos
necesarios, un agente no se convierta en adoptante. Asimismo, se detalla la implementacion
de un algoritmo de maxima verosimilitud para obtener los valores de los parametros
caracteristicos de la distribucion y de la probabilidad de éxito en la adopcion a partir de una
simulacion.

Algoritmo de maxima verosimilitud — Estimacion de la probabilidad de éxito en la
adopcion sin uso de combinatoria: En el capitulo 6 se explica una mejora del algoritmo
implementado en el capitulo anterior con el objetivo de acortar los tiempos de simulacion y
simplificar los célculos de la probabilidad de observacion.

Algoritmo de maxima verosimilitud con cambio de opinion de los agentes: este capitulo
afiade una nueva modificacion al modelo empleado: la posibilidad de pasar de adoptante a no
adoptante. Asimismo, se implementa un algoritmo de maxima verosimilitud para obtener,
ademdas de los parametros que se obtenian en los capitulos anteriores (aquellos de la
distribucion estadistica y la probabilidad de éxito), el valor de la variable que representa la
probabilidad de decadencia, es decir, pasar de adoptante a no adoptante.

Conclusiones y mejoras futuras: En ¢l se recogen las conclusiones mas importantes
obtenidas durante el desarrollo del trabajo y las simulaciones realizadas, y se introducen
algunas posibles mejoras tanto del modelo de comportamiento social como de los algoritmos
de méaxima verosimilitud.

Bibliografia: titulo, autores y enlaces de las fuentes de informacion citadas en el documento

10. Anexos: codigos de Matlab empleados en las simulaciones






2 ALGORITMOS DE MAXIMA VEROSIMILITUD

importantes de la estimacion por maxima verosimilitud, principal algoritmo estadistico utilizado en

este trabajo. En concreto, se resumiran algunos aspectos historicos de su proposicion y su uso,
posteriormente se explicara de forma general su funcionamiento, y por tltimo se expondra un ejemplo
de un problema sencillo resuelto mediante este método.

El siguiente capitulo tiene como objetivo recopilar algunos de los aspectos y fundamentos mas

2.1. Aspectos historicos

El método de méxima verosimilitud fue formalmente propuesto por el estadista y bidlogo britanico
Sir Ronald Aylmer Fisher entre los afios 1912 y 1922 [6]. Sin embargo, se conocen usos del método
anteriores a Fisher, incluso de matematicos tan reconocidos como Gauss, pero fue Fisher el primero
en otorgarle el nombre “maximum likelihood estimate” [6], que en espafiol se traduce como
“estimacion por maxima verosimilitud”.

Ademas de introducir el nombre con el que se conoce actualmente el método, Fisher también estudio
en profundidad la estimacion por méxima verosimilitud y contribuy6 ampliamente a su popularizacién
y uso entre la comunidad cientifica de la época [7].

Figura 2.1. Ronald Fisher, padre del método de la maxima verosimilitud [7]

A pesar de su gran contribucion a la popularizacion y estudio del método, Fisher no logré la
demostracion formal del mismo; fue el matematico estadounidense Samuel S. Wilks quien la
consigui6 en el afio 1938 mediante su teorema homonimo (Teorema de Wilks) [7].

Desde que se logro su demostracion, el método de la maxima verosimilitud ha sido ampliamente
utilizado en multitud de aplicaciones en las que se requiere la estimacion de los parametros de una
funcién probabilistica.



2.2. El método de la maxima verosimilitud

La estimacion por maxima verosimilitud tiene por objetivo obtener los pardmetros que gobiernan un
modelo determinado. El método obtiene el valor de estos pardmetros eligiendo aquellos que
maximizan la probabilidad de que se obtengan los datos que han sido observados [8].

El funcionamiento del método de la maxima verosimilitud se explica a continuacion [7]:

1. Se parte de un conjunto de variables x = {xq,X,,...,x,} aleatorias que siguen una
determinada funcion de densidad que depende de un conjunto de parametros 6 =

{61,605, ...,0,}

2. Se tiene también una observacion (esto es, historial del valor que adoptan las variables
{x1, x5, ..., x4 }) cuya probabilidad de obtencion se quiere maximizar.

3. Se calcula una funcién de verosimilitud (en inglés likelihood function) que, a partir de los
valores de las variables (x) y de los parametros de la funcion de densidad (6) otorgue la
probabilidad de que haya ocurrido lo que se ha observado inicialmente.

4. Habitualmente se trabajara con el logaritmo de la funcion antedicha. Esto puede realizarse ya
que la funcion logaritmica es estrictamente mondtona creciente. Gracias al uso del logaritmo,
los productorios necesarios para calcular la probabilidad se convierten en sumatorios.

5. Se calcula el maximo de la funcion de verosimilitud. Esto puede hacerse de forma numérica,
0, en algunas ocasiones, derivando dicha funcion respecto a los parametros 6 ¢ igualando el
resultado a cero para obtener los valores de los parametros 6;.

6. El conjunto de parametros 8 = {64,0,, ..., 0,} que maximicen la funcion de verosimilitud
corresponden a la solucion del problema.

La aplicacion del método de la maxima verosimilitud al modelo utilizado en este trabajo se explicara
posteriormente en los diferentes capitulos dedicados a esta materia, no obstante, con el objetivo de
facilitar la asimilacion de los conceptos recién introducidos, se expone a continuacion un ejemplo de
aplicacion del algoritmo para resolver un problema sencillo.

2.3 . Ejemplo de aplicacion del método de maxima verosimilitud. Moneda trucada.

El presente ejemplo tiene como objetivo la aplicacion del método de la méaxima verosimilitud para
calcular la probabilidad de obtener cara en un lanzamiento de moneda trucada.

Un lanzamiento de moneda puede dar lugar a dos resultados posibles: cara o cruz. Si se lanza la
moneda n veces, se obtendra un nimero x de veces en los que el resultado fue cara, y un niimero n-x
de veces en los que el resultado fue cruz. De esta manera, para una secuencia de n lanzamientos, la
probabilidad de que ocurra lo que se ha observado sera la siguiente:

P=D1"P2°P3" " Dn (2.1)

Siendo p; = Pcarq Si el resultado del lanzamiento ha sido cara, y p; = Py Si €l resultado ha sido
cruz.

De este modo, la ecuacion (2.1) es la funcion de verosimilitud que se debera maximizar.

Para simular el problema de la moneda trucada, en primer lugar, se program6 un sencillo script de
Matlab que, dada una determinada probabilidad de obtener cara, y un numero n de lanzamientos,
obtuviera una secuencia que mostrara los resultados obtenidos en cada lanzamiento. Dicha secuencia
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es un vector de dimension n, en el que cada componente puede valer 1 en el caso de que el resultado
haya sido cara, o 0 en el resultado de que haya sido cruz.

El script programado puede verse en la imagen siguiente:

p_cara=0.7;
n=100;
secuencia=zeros(n, 1) ;

for i=1:n
x=rand;
if x<p _cara
secuencia(i)=1;
else
secuencia (i) =0;
end
end

Figura 2.2. Generacion de secuencia de lanzamientos de moneda

Como puede observarse, el funcionamiento es muy sencillo. Se define una probabilidad de cara, un
nimero de lanzamientos, y posteriormente se genera un nimero aleatorio uniforme entre 0 y 1. Si el
nimero obtenido es menor que la probabilidad de cara, el lanzamiento corresponde a una cara, y si no
lo es corresponde a una cruz. Este proceso se repite n veces para obtener asi el vector secuencia. Para
el ejemplo expuesto en este apartado, se utilizo un valor de p_cara de 0.7.

Una vez obtenida la secuencia de lanzamientos, se programo el algoritmo de méxima verosimilitud.
El script desarrollado se muestra a continuacion debido a la sencillez del problema:

n=length (secuencia) ;
p vector=[];

for p cara=0:0.01:1
p_cruz=l-p cara;
p=0;
for i=1:n
if secuencia(i)==
p=ptlog(p_cara);
else
p=p+log(p_cruz);
end
end
p_vector=[p_vector;pl;
end

p_cara vector=[0:0.01:1];

figure
plot(p_cara_wvector,p_vector);

Figura 2.3. Algoritmo de méaxima verosimilitud aplicado a la moneda trucada

El funcionamiento sigue el esquema explicado en el apartado anterior sobre el método de la maxima
verosimilitud. Se realiza un barrido con el parametro p_cara entre 0y 1 con un paso de 0.01. Para cada
valor del parametro se calcula la probabilidad de que ocurra lo que se ha observado (informacion que
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se encuentra guardada en el vector secuencia) y por ultimo se representa una grafica en la que se
muestre el valor del logaritmo de la probabilidad de la observacion para cada valor de p_cara. La
grafica obtenida (para un nimero de lanzamientos n de 100) es la siguiente:

- numero de lanzamientos: 100

=l s

-100 | T \1

-150 / =

250 | | ]

-300 | 7
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-350
Figura 2.4. Logaritmo de la probabilidad de observacion en el problema de la moneda trucada

Como se explico en el apartado anterior, la solucion del problema de méaxima verosimilitud es el
parametro que maximiza la probabilidad de la observacion; es decir, el méaximo de la grafica anterior,
en este caso, el valor de p_cara que maximiza la probabilidad es 0.75.

Sin embargo, el valor de p_cara utilizado para la simulacion de los lanzamientos de la moneda, fue
0.7. Esta diferencia entre el valor real y el valor obtenido mediante el algoritmo de méxima
verosimilitud se debe al siguiente motivo: el método de la maxima verosimilitud no otorga
necesariamente una solucion exacta del problema, sino que su solucion depende de la observacion de
referencia. Para aumentar la precision del algoritmo de maxima verosimilitud, una buena solucién es
incrementar el nimero de muestras; en este caso, incrementar el nimero de lanzamientos. En las
figuras que se muestran a continuacion puede observarse como, al aumentar el numero de
lanzamientos, la solucién del problema otorgada por el algoritmo de maxima verosimilitud se acerca
cada vez mas al valor real de p_cara (0.7). A la hora de emplear algoritmos de maxima verosimilitud
en problemas reales, no siempre se dispondra de un niimero de datos a eleccion, por lo que la calidad
de los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo dependera a su vez de la calidad y cantidad de los

datos disponibles.
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Figura 2.5. Grafica de probabilidad para 10 lanzamientos
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Figura 2.7. Grafica de probabilidad para 1000 lanzamientos

Como se puede ver en las imdgenes anteriores, la solucion del problema es altamente dependiente del
niumero de muestras que se poseen. Esta conclusion es importante tenerla en cuenta para obtener
soluciones mas precisas del problema cuando sean necesarias. Otra conclusion que puede obtenerse
del incremento en el numero de muestras es la utilidad de tomar el logaritmo a la funcién de
verosimilitud. Las implementaciones mostradas en este trabajo se realizaron mediante el programa
Matlab, y el célculo de las soluciones se realiz6 numéricamente. Por este motivo, es importante evitar
o reducir en la medida de lo posible la acumulacion de errores. Dado que el niimero de muestras suele
ser grande, y por consiguiente la probabilidad de la observacion muy pequeiia, el uso del logaritmo
convierte un nimero con muchas cifras decimales en un nimero de menos cifras significativas, y
adicionalmente convierte la operacion de multiplicacion necesaria para hallar la probabilidad de la

observacion completa en una operacion de suma, por lo que la propagacion de errores se reduce
considerablemente.
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3 IMPLEMENTACION DEL MODELO DE RED

comportamientos sociales, es necesario primeramente un modelo de red. En este trabajo se utilizo

el modelo propuesto en el articulo [1], que, como se explico en el capitulo introductorio, analiza la
influencia que ejercen los usuarios de vehiculos eléctricos en sus vecinos y como, en funcion de la
susceptibilidad de los ultimos (porcentaje minimo de vecinos usuarios de vehiculo eléctrico que debe
tener un individuo para adquirir uno él mismo), provocan que sus vecinos se conviertan en nuevos
usuarios que influirdn a su vez a otras personas. El modelo descrito en el articulo [1] presenta las
siguientes ventajas:

Para la implementacion de los algoritmos de maxima verosimilitud que ayudan a modelar

e Los agentes estan definidos por su posicion geografica. Por este motivo, es un buen modelo
tanto para trabajar con redes generadas aleatoriamente, como para utilizar datos reales de
ciudades o comunidades determinadas.

e FEl modelo incluye diversas operaciones de tratamiento de la red que permiten descartar
determinados agentes con el objetivo de obtener un grafo conexo. Si el grafo no fuera conexo,
existirian pequefias “comunidades” que quedarian aisladas de la influencia del resto de
agentes; por el contrario, si el grafo es conexo, cualquier agente puede llegar a influir a otro
aunque sea de forma indirecta, ya que siempre existird un camino entre un agente y otro, ya
sea directamente, 0 a través de uno o varios vecinos.

e Lainfluencia que tienen los vecinos sobre un agente determinado se modela de forma sencilla
mediante un parametro («). El célculo de la dinamica se explicara en el apartado siguiente,
pero es una dinamica sencilla y a su vez realista.

A continuacion, se exponen los aspectos mas importantes del modelo descrito en [1]:

3.1. Modelo del articulo original

En el articulo [1], se modela una red a partir de datos obtenidos de la circulacién de 1000 vehiculos en
una provincia de Italia durante 1 afio. Con los datos de la circulacion, se modela la red basando la
interaccion de los usuarios en su proximidad a otros usuarios. Al tratarse de un analisis de la adopcion
de un determinado tipo de vehiculo, debe establecerse una posicion determinada como el lugar
asignado a un usuario. Este lugar de referencia, llamado casa, se obtiene mediante el analisis de los
datos de circulacion; la posicion en la que cada vehiculo se mantiene parado durante mas tiempo en
las horas nocturnas se considera la casa del usuario. Una vez obtenida la posicion de la casa de cada
usuario, se comienza a analizar la proximidad entre usuarios [1].

Con el objetivo de obtener un grafo conexo, algunos se eliminan [1], en concreto aquellos que
cumplieran alguna de las siguientes condiciones:

e Agentes remotos (remote agents): aquellos cuya casa esta separada mas de 60km de la de
algtn otro usuario, y aquellos que no cuentan con ningin agente a Skm o menos de distancia
deél[1].

e  Valores atipicos (outliers): aquellos usuarios cuya casa se encontraba demasiado lejos de una
posicion (en forma de latitud y longitud) que corresponde a la media aritmética de las
posiciones de todos los agentes de la red (también en forma de latitud y longitud). Esta
condicion se calcula matematicamente de la siguiente forma [1]:
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1. Se define la posicion promedio como u, = (long,, lat,). Los valores de latitud y
longitud se calculan en el articulo realizando la media aritmética de las longitudes y
latitudes de cada una de las casas consideradas [1].

2. Se calcula la desviacion tipica de cada agente a la posicion promedio [1].

3. Aquellos agentes cuya distancia a la posicion promedio fuera mayor a la desviacion
tipica calculada, es considerado un usuario atipico y se elimina de la red [1].

e Por ultimo, se eliminan de la red los agentes aislados, es decir, aquellos cuyo niimero de
vecinos es menor a un determinado ntimero, en concreto, el articulo [1] usa como umbral 8
vecinos.

Al realizar el anterior proceso de criba, se obtiene un grafo conexo en el que permanecian en torno al
90% de usuarios de la red original antes de la criba [1].

Debido a que el andlisis realizado en el articulo de referencia consiste en observar la influencia que
tienen unos usuarios sobre otros, es decir, cuantos usuarios optan por adoptar un vehiculo eléctrico al
verse influidos por otros adoptantes previos, los autores del articulo seleccionaron vehiculos “semilla”
(seeds), es decir, aquellos que adoptan inicialmente el vehiculo eléctrico y que serviran de influencia
al resto de usuarios que no posee dicho tipo de vehiculo [1].

En funcioén de la distancia recorrida por el usuario diariamente, el articulo de referencia clasifica a los
agentes en aptos para la adopcion del vehiculo eléctrico y en actualmente no aptos para la adopcion
del vehiculo eléctrico [1], [5].

Al realizar la clasificacion antedicha, en el articulo [ 1] se muestra como aproximadamente un 30% de
los agentes de la red caen dentro de la categoria de aptos para la adopcion del vehiculo eléctrico, sin
embargo, en el mundo real y actualmente, el porcentaje de vehiculos que son eléctricos respecto a
todas las matriculaciones de vehiculos es de alrededor del 7% [1], por consiguiente, el articulo no toma
como conjunto de adoptantes iniciales la totalidad de los agentes que son aptos para su adopcion, sino
el 25% de los mismos seleccionados de forma aleatoria, de esta manera, se consigue que el porcentaje
de adoptantes iniciales sea muy similar al 7% anteriormente mencionado que corresponde a un valor
mas fiel a la realidad [1].

Una vez identificados los adoptantes iniciales dentro de la red, el articulo [1] implementa un algoritmo
que modela la difusion de la opinion a través de la red, es decir, los agentes que inicialmente no son
adoptantes del vehiculo eléctrico, pero que, debido a la influencia de sus agentes vecinos (recordando
esta definicion, son aquellos que distan Skm o menos entre si) lo adoptan pasado un tiempo. La
dindmica que modela la adopcion de vehiculos eléctricos en un determinado tiempo t discreto es la
siguiente [1]:

La ecuacion mostrada a continuacion modela la dindmica de influencia entre agentes utilizada en el
articulo [1]. Dicha ecuacion indica que el nuevo conjunto de adoptantes de vehiculo eléctrico S;
correspondera a aquellos agentes que no se encontraban en los conjuntos de adoptantes de vehiculo
eléctrico de algln instante de tiempo t anterior (es decir, un agente no puede ser adoptante dos veces),
tales que la proporcion de adoptantes de vehiculo eléctrico en su vecindad entre el nimero total de
vecinos sea mayor o igual a un determinado umbral @ que adoptara un valor comprendido entre 0 y
1. En otras palabras, el umbral a indica como de “influenciable” es un determinado agente; si a =
0 significara que el agente adoptara el vehiculo eléctrico pase lo que pase, y si &« = 1 el agente no
adoptara el vehiculo eléctrico a menos que la totalidad de sus vecinos lo haya adoptado antes [1].
Recordando capitulos y apartados anteriores, a es el porcentaje minimo de vecinos adoptantes que
debe tener un determinado agente para realizar el mismo la adopcion de un cambio.
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v: agente de lared

V: conjunto de todos los agentes de la red

S;: adoptantes en un determinado instante de tiempo
N,,: vecinos del agente v

a: parametro que modela la susceptibilidad de un agente a ser influido por sus vecinos

3.2. Implementacioén de la red en Matlab

El modelo inicial utilizado en este trabajo se implementd siguiendo unas pautas similares a las
expuestas anteriormente, pero con algunas diferencias significativas. Adicionalmente, para poder
modelar problemas més diversos, en capitulos posteriores se explican diferentes modificaciones que
se hicieron al modelo.

En primer lugar, se programo un script de Matlab que dado un nimero n, generara aleatoriamente n
agentes dentro de unos valores de latitud y longitud determinados (dichos valores pueden elegirse) y
calculara sus vecinos.

El primer paso es, como se ha indicado en el parrafo anterior, generar n agentes con valores de latitud
y longitud aleatorios y comprendidos entre unos limites determinados. Una vez generados, se guarda
el valor de la latitud y longitud de cada agente en una matriz y se dibuja una grafica en la que se
representan los agentes y su correspondiente valor de latitud y longitud. En la imagen siguiente se
muestra dicha grafica para el caso de 500 agentes:
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Figura 3.1. Agentes generados (n=500)
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El siguiente paso fue la implementacion del proceso de criba descrito en el apartado anterior que
permite la obtencion de un grafo conexo tras la identificacion de los vecinos de los diferentes agentes.
Para ello, se programo el calculo de una matriz que guarda en cada elemento la distancia que existe
entre dos agentes de la red, de este modo, la matriz tendra dimension n.

Gracias a esta matriz, pueden eliminarse de la matriz de agentes aquellos que disten mas de 60km de
algln otro agente cualquiera, y aquellos que no tengan ningiin agente a Skm o menos de distancia.
Para lograr este objetivo, se crearon 2 matrices logicas llamadas prune 1 y prune 2, ambas de
dimension n. prune_1(i,j) valdra 1 si el agente i dista menos de 60km del agente j, y prune_2(i,j) valdra
1 si el agente i dista menos de Skm del agente j. De este modo, si existe un elemento (i,j) de prune 1
igual 1, el agente i sera eliminado, y si la suma de una determinada fila i de prune 2 vale 0, el agente
1 sera eliminado.

También se implement6 la criba por nimero de vecinos; recorriendo la matriz de agentes, para un
agente determinado se incrementa un contador para aquellos agentes que distan Skm o menos de él.
Si el contador al finalizar el recorrido de la matriz es menor a un determinado valor (ajustable en el
programa), el agente es eliminado de la red.

Adicionalmente, se implementd la eliminacion de aquellos agentes que distaran de la posicion
promedio un valor superior a la desviacion tipica de la distancia de cada agente a dicha posicion. No
obstante, debido a que en la implementacion realizada en este trabajo la red se genera aleatoriamente,
este paso de la criba elimina demasiados agentes de la red (en torno a un 60-70%), sin embargo,
realizando pruebas de simulacion se observo que eliminando un numero mucho menor de agentes la
red era conexa, por lo que se decidio prescindir de este paso del proceso de criba. De este modo, se
obtienen redes mas numerosas (por consiguiente, habrad un mayor numero de muestras, lo cual
beneficiara a la hora de aplicar algoritmos estadisticos) sin tener que comprometer la conectividad de
las mismas.

En la imagen siguiente se muestra la red obtenida tras el proceso de eliminacion de agentes
anteriormente explicado:

Agentes generados
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Figura 3.2. Agentes restantes tras el cribado (n=500)
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Una vez realizada la criba, se procede a la identificacion de los vecinos de cada agente. Para ello se
emplea una matriz, llamada neighbors, que posee 2 columnas. En la primera columna se guarda el
numero del agente cuyos vecinos estan siendo identificados, y en la otra los agentes que son sus
vecinos (distan Skm o menos). A continuacion, se muestra un ejemplo de la matriz neighbors:

neighbors =

15
27
39
42
20
35
36
56
44
43
52
63
69
20
35
38

[ Y ST - % R S T T 75 T P T 6 T o T O B S R i i

Figura 3.3. Matriz de vecinos

En el ejemplo anterior, los vecinos del agente 1 son 18, 27, 39 y 42; los vecinos del agente 2 son 20,
35,36y 56, etc.

Esta matriz es de suma importancia para la dinamica que modela la influencia, ya que permite conocer
quiénes son los vecinos de un determinado agente para saber si son adoptantes o no, y permite calcular
el mimero total de vecinos que posee, lo cual es crucial para el calculo de la proporcion de vecinos
adoptantes que se comparara con el valor de a para asi determinar si tiene lugar la adopcion o no.

Adicionalmente, para la comprobacion de la conectividad de la red, el programa desarrollado permite
representar graficamente los agentes unidos mediante una linea a sus vecinos; de este modo es sencillo
identificar posibles comunidades de agentes aislados. La figura 3.4 muestra dicha representacion
grafica y permite comprobar que la red es conexa.
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Figura 3.4. Red de agentes unidos a sus vecinos

3.3. Implementacioén de la dinamica de adopcion en Matlab

Una vez se programo el script que genera la red de agentes, elimina aquellos que dificultan la
conectividad de la red y calcula y guarda los vecinos de cada agente, el siguiente paso fue la
programacion de la dinamica de adopcion.

Como se explicéd en apartados anteriores, el proceso de adopcion consiste en lo siguiente: para cada
agente, se calcula el nimero de vecinos adoptantes que posee, se divide ese valor entre el nimero total
de sus vecinos obteniendo asi un valor que puede estar entre 0 (ninguno de sus vecinos es adoptante)
y 1 (latotalidad de sus vecinos lo es), y se compara dicho valor con el parametro a que posee el agente.
Si el porcentaje (en tanto por uno) de vecinos adoptantes del agente es mayor o igual a su valor de «,
el agente se convertira en adoptante; si no lo es, seguira sin serlo. En otras palabras, si un determinado
agente de la red presenta una fraccion de vecinos adoptantes suficientes (mayor o igual a «), dicho
agente procedera a adoptar el mismo el cambio.

El funcionamiento del script que ejecuta la dinamica de adopcion se describe a continuacion:

En primer lugar, se define un nimero de iteraciones que permitira simulaciones mas o menos largas
segin se desee. Posteriormente se define una matriz llamada historia, de dimensiones
Nn X (Miteraciones + 2)- Dicha matriz guardara el estado de cada agente en cada instante de la
iteracion, otorgandole un valor de 1 si es adoptante, y un valor de 0 si no lo es. Posee n filas ya que
cada fila guardara la informacion sobre un agente concreto (en total hay n agentes), Y Njteraciones +
2 columnas ya que la primera columna guardara el nimero de cada agente para permitir su
identificacion, la segunda guardara si un agente ha sido adoptante inicial (antes de ejecutar la
dinamica) o no, y el resto de las columnas, su estado para cada iteracion.

Una vez definidos los elementos iniciales citados en el parrafo anterior, el siguiente paso es asignar un
valor de a a cada agente. En el caso de la primera implementacion, se asigné el mismo valor a todos
los agentes (aunque se permite su modificacion), ya que asi se realiz6 en el articulo de referencia [1].
En capitulos posteriores, esto se modificara para permitir que el valor de a siga una distribucion
estadistica deseada, con la posibilidad de modificar sus parametros. El valor de a, una vez generado,
se guarda en forma de vector de dimension n, y dicho vector se coloca en forma de columna en la
matriz que guarda la latitud, longitud y valor de distancia recorrida de cada agente.

Posteriormente, se procede a la computacion del conjunto de adoptantes iniciales. Como se explico
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anteriormente, la matriz que guarda la informacion geografica sobre los agentes también contiene el
valor de la distancia recorrida de cada agente (para el caso de los vehiculos eléctricos; parametro que
puede cambiarse para modelar otros problemas). Los agentes que pertenecen al conjunto de adoptantes
iniciales seran aquellos cuya distancia recorrida diaria sea menor a un determinado valor. Este valor
es ajustable y, permite modificar el porcentaje de adoptantes iniciales para que coincida con un valor
deseado, esto es, cuanto mayor sea dicho valor, mayor ser4 el porcentaje de adoptantes iniciales.

Una vez se tienen los adoptantes iniciales, debido a que anteriormente se calculé una matriz que
permite conocer los vecinos de cada uno de los agentes, se procede a la simulacion de la dindamica de
adopcion. Esta dindmica se implementd de la siguiente manera: para cada agente, se calcula la
proporcion entre vecinos adoptantes (se sabe si un vecino es adoptante o no gracias a la matriz historia
anteriormente explicada) y vecinos totales. Si el valor obtenido es mayor al valor de a del agente en
cuestion, se guarda el nimero que identifica a dicho agente (el cual se encuentra en la primera columna
de la matriz historia) en un vector que guarda el nimero identificativo de cada agente adoptante.
Posteriormente, el valor de la matriz historia en la columna correspondiente a la siguiente iteracion,
para cada agente del vector recién mencionado se pone a 1, de esta manera, contardn como vecinos
adoptantes cuando se desee calcular los nuevos adoptantes en la siguiente iteracion.

El proceso descrito en el parrafo anterior se repite Njtergciones vVeces. De este modo, se obtiene la
dindmica descrita en el articulo de referencia. A continuacién, se muestran varias imagenes que
permiten ver el proceso de adopcion. En todas ellas se utiliza un numero de iteraciones igual a 4, y un
numero de agentes adoptantes iniciales de 500.
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Figura 3.5. Adoptantes iniciales con ¢ = 0.3
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Figura 3.6. Dinamica de adopcion con @ = 0.3.

En la figura 3.6 se muestra la dinamica de adopcion para un niimero de iteraciones igual a 4. La imagen
superior izquierda corresponde a la primera iteracion, la imagen superior derecha a la segunda, la
inferior izquierda a la tercera, y la inferior derecha a la cuarta y tltima. Los puntos verdes representan
agentes adoptantes y los puntos rojos no adoptantes.
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Figura 3.8. Dinamica de adopcion con @ = 0.35

Nota: En la figura 3.8 se muestra la dindmica de adopcion para un ntimero de iteraciones igual a 4. La
imagen superior izquierda corresponde a la primera iteracion, la imagen superior derecha a la segunda,
la inferior izquierda a la tercera, y la inferior derecha a la cuarta y ultima. Los puntos verdes
representan agentes adoptantes y los puntos rojos no adoptantes.
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47 . 47 °
..- 00 o4t ..o.~’. . &'o 'o '.:': 5 ... 00 o8 ..o.~‘o ® 3.0 .. 0.:': .
44.68 i g ° ° \ ° S o g0 ..o.. 4468 L < ° ® \ ° e o & o.o..
g, °l e % 0% 8,.°, o’ %, so, e % e, o0 8%, o’y %,
4466 [ L i .... °® Y . gJ..‘{'. 4466 [ @ P o® ** L] '."'a.‘..
(] ® @
44.64_’: oo ... . i ...0.0.3.“.. 0.‘. 44‘64_-: oo ... E " .“o.o.:.g.g. '.‘.
e ;.. e ., he o, o ARe o l.. & °, R, O
4482F 0.0.0.......00 = o ‘e o 4482F ... '...o.'.‘o = e ‘o0 "0
o0 ° o 8 %, o > o, °®® ° o 8 %, R -’ oo,
44.6; [] o :. ‘ ® . 0.. oL 446; - :. L ® i ... o
° (] ° b ° o ° ° (] ° b o @ °
4458; .tl.}"..‘r c..:....‘.. .'0 .. :. 44,58. .‘...}'~..‘r o..:....‘.' ..O .. :.
44,56 ',: 3, .o Al .‘.:;'n ® ¢ '.'..." wat 4456 ..: S, b+ e .‘..;°~ o ".o... ]
0o ®,’ o mg weg SCee 1 ° 0o ®’ Jmg w ey Ce0 1 o .
44549° o § - 3 e ® % o o 44549° o § ‘ vy e ®® %0 o o
° s -0® . g ,° R K - ° o -° o g ,° LR K =
452L § Q. % e° . ° RS 452L § Q% o° . ‘, . gl
D.. e, - o %ot e PO n.. LT ® N ‘e o® &
44'510 10.02 1004 10.06 1008 10.1 10.12 10.14 10.16 10.18 10.2 44'510 10.02 10.04 10.06 1008 10.1 10.12 10.14 10.16 10.18 10.2
447 @ [ 447 [
" 'o. ) .O.OQJ. . % M ° 0.. s ...osl. .8 X [N
468 @ o o N ° do g0 3 'l'.o 68l @ o ® N\ do g0 ° o,
- o‘$ N o°, s © ...o. ;? %, P 0.$ 2% o °° ...o. ;? %,
44.66 44.66
t.o 2 .’.. .'. - oo" :’J o.' :. s .'.. .'. - oo" :J o.'
4464 o o ‘.. &. 0® .3.“ L B 4464 op & o.. [ e 0s® .:'\' ° *e.
Re o 3, & e O&o.o % Re o " 0‘0 ®e "’" %
w62 @ L 0. o ..’ o ®e o O oo 4462 . L '. & .o“ s - 2, oo 0
°®® . e "8 %, o e Y eey °t® . ol S e Y oo,
44.6; [ o :. ‘ ® i Oo. LA 446 [ o :. °® e 0.. .
° @ ) . ® @ [ ] ° © ° . ° @ °
44‘58;.‘0..%'..:? '.o:.....‘o. e = :o 4458 t'o."‘.:'r :o:.....‘ a Gy . .o
e
4456 ‘:: $ . wp '.-:.o. »° o‘..... o 2o} “sefy i, a0 '.0:.0. e o‘..... o ol
co®.® ..‘oo.'oO 0% . co® . ® . ™2 ® oy %0 | N
4540° o % B N . *°® 0‘0 @ Lo 4454 . o e e 00 o Lo
" ° o’ o 3% * e s o.‘.. » g ° o® L ..... ®
44‘52;3 0.. o e® * %0 o o ° 452 & '. % o° . W e o (]
- ° . . o.'.‘ . o® 2 o« The g B N o...‘ . o® &
44'510 10.02 1004 10.06 10.08 10.1 10.12 10.14 10.16 10.18 10.2 44'510 10.02 10.04 1006 10.08 10.1 10.12 10.14 10.16 10.18 10.2

Figura 3.10. Dinamica de adopcion con a = 0.5

Nota: En la figura 3.10. se muestra la dinamica de adopcion para un nimero de iteraciones igual a 4.
La imagen superior izquierda corresponde a la primera iteracion, la imagen superior derecha a la
segunda, la inferior izquierda a la tercera, y la inferior derecha a la cuarta y ultima. Los puntos verdes
representan agentes adoptantes y los puntos rojos no adoptantes.
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De las imagenes anteriores se observa que, si se asigna a todos los agentes el mismo valor del
parametro «, la dindmica presenta poca variedad. Para el valor de ¢ = 0.3, la totalidad de los agentes
se convierte en adoptantes antes incluso de terminar las 4 iteraciones. Por otro lado, para @ = 0.5, el
numero de agentes adoptantes apenas sufre variaciones durante el transcurso de la dinamica. Por este
motivo, ademas de para otorgar mas realismo al modelo (en una poblacion real las personas tienen un
grado de susceptibilidad diferente; existen personas muy sensibles a los actos y/o opiniones de sus
vecinos y personas que lo son muy poco), se procedié a implementar una modificacion al mismo que
permitiera que el pardmetro a siguiera una distribucion estadistica elegida. Este cambio, unido al
empleo de un algoritmo de maxima verosimilitud para la obtencion de los pardmetros caracteristicos
de la distribucion estadistica que gobierna « para resolver un problema inverso, se describe en el
siguiente capitulo.
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4 ALGORITMO DE MAXIMA VEROSIMILITUD -
ESTIMACION DE PARAMETROS
CARACTERISTICOS DE LA DISTRIBUCION
PROBABILISTICA

el parametro caracteristico de una distribucion estadistica que gobierna los valores del parametro a

En este capitulo se describe la implementacion de un algoritmo de maxima verosimilitud para hallar
de cada uno de los agentes de la red.

4.1. Objetivos

Para lograr el objetivo recién mencionado de hallar el parametro caracteristico de la distribucion
exponencial que sigue el parametro a de los agentes de la red, primero debe modificarse el programa
que se implementd en el capitulo anterior para generar la red de agentes y simular la dindmica de
adopcion.

En el capitulo anterior, el parametro « era igual para todos los agentes; en este capitulo, se explica la
modificacion programa de forma que el parametro « siga una distribucion estadistica elegida, asi como
permitir la eleccion del parametro caracteristico para, de este modo, obtener diferentes dinamicas;
algunas mas lentas y con menos adoptantes al final de la simulacion, y otras mas rapidas y con mas
adoptantes finales.

Una vez se modifico el programa, se explicard como se implementd el algoritmo de méxima
verosimilitud para hallar los parametros que caracterizan el comportamiento probabilistico de la red
(por ejemplo, el parametro A en el caso de una distribucion exponencial) a partir de una simulacion ya
realizada. Al final del capitulo, se mostrardn varias simulaciones que muestran el correcto
funcionamiento del algoritmo.

4.2. Modificacion del programa que simula la dinamica

Como se explico en el capitulo anterior, la generacion del parametro « para cada agente se hacia
creando un vector de dimension n (igual al nimero de agentes) cuyas componentes son iguales entre
siy al valor del a elegido.

El siguiente paso fue la creacion de una funcion, generate_alpha_vector, que recibe como parametros
de entrada la dimension del vector deseado (es decir, el numero de agentes), y el parametro o
parametros caracteristicos de la funcion. El codigo del que se compone la funcién programada se
muestra a continuacion:
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function alpha = generate alpha vector (n)
dist=input ('distribucién deseada (exponencial, weibull, normal): ','s');

switch dist
case 'exponencial'
lambda=input ('introducir parametro lambda: ');
mu=1/lambda;
alpha=exprnd(mu,n,1);
case 'weibull'

lambda=input ('introducir parametro lambda: ');

k=input ("introducir parametro k: '):
alpha=wblrnd(lambda, k,n,1);

case 'normal’

mu=input ('introducir parametro mu: '):
sigma=input ('introducir parametro sigma: ');
alpha=normrnd (mu, sigma,n,1);

end

end

Figura 4.1. Funcion generate alpha_vector

Como se aprecia en la imagen anterior, el funcionamiento es muy sencillo. La funcion esta preparada
para usar diversas distribuciones (Weibull, normal y exponencial). El argumento que recibe la funcion
es n, el nimero de agentes para los que se desea generar un valor de . Una vez se llama a la funcion,
ésta pregunta la distribucion deseada, tras lo cual el usuario deberd introducir por teclado exponencial,
Weibull o normal segiun corresponda. Tras haber hecho esto, la funcién preguntara el valor del
parametro o parametros de la distribucion probabilistica, que deberan ser introducidos por teclado.
Una vez hecho esto, la funcion devuelve un vector de dimension n cuyas componentes corresponden
a valores aleatorios de a generados a partir de la distribucion elegida por el usuario.

En lo que a la generacion del vector se refiere, el programa utiliza los generadores aleatorios de Matlab
de las diferentes funciones de distribucion. Afortunadamente, Matlab posee una gran variedad de
funciones de distribucion listas para su uso, por lo que no hizo falta programar la generacion del vector
por separado.

A continuacion, se mostrard un ejemplo de generacion del vector de a para el caso de la distribucion
exponencial, mostrando que es congruente con las graficas que se obtienen para diferentes valores del
parametro A.

v
A A=05
_ — r=1
= A=15
0 o
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Figura 4.2. Funcion de densidad de probabilidad de la distribucion exponencial para diferentes 4

26



En la imagen anterior se puede observar como, incrementando el valor del parametro A, los valores de
la variable aleatoria tienden a situarse mas cercanos al cero. El valor esperado o la media de la variable

aleatoria en una distribucion exponencial es E (x) = > de este modo, si se genera un vector con A =

5, el valor medio de sus componentes deberia ser cercano a 0.2. A continuacion se muestra una imagen
donde se comprueba:

»> mean (generate alpha vector(1000,5))
ans =

0.2008

Figura 4.3. Comprobacion de un vector generado por la funcion programada

De acuerdo con la imagen, que muestra la media de 1000 valores aleatorios generados mediante una
distribucion exponencial de parametro A = 5, el vector generado cumple con el comportamiento que
indica la teoria sobre la distribucién exponencial.

4.3. Implementacion del algoritmo de maxima verosimilitud.

Es facil intuir que si los parametros de la distribucion probabilistica hacen que la mayoria de los
agentes se concentren en torno a valores relativamente elevados del parametro a, el proceso de
adopcion sera mas lento (al haber mas agentes que requieran un elevado ntimero de vecinos
adoptantes) y en el régimen permanente probablemente quedaran bastantes agentes sin haber sido
adoptantes. Por el contrario, si la distribucion probabilistica hace que la mayor parte de los agentes se
concentren en torno a valores bajos de a, se esperard observar una dindmica de adopcién mas rapida
y en el régimen permanente, un menor nimero de agentes que queden sin adoptar. Basandose en estas
probabilidades de observacion, el algoritmo de maxima verosimilitud busca los parametros que mejor
se ajusten a ellas.

En cada instante t de la simulacion, un agente solo puede ser adoptante o no adoptante. Teniendo
esto en cuenta, en el transcurso de toda la simulacion, pueden darse varios casos diferentes para
cada agente:

1. El agente forma parte del conjunto de los adoptantes iniciales, por lo que no participa de
la dindmica al no haber cambios en su estado (empez6 siendo adoptante y permanecera
siéndolo durante toda la simulacion)

2. Elagente no formaba parte de los adoptantes iniciales y durante la simulacion se convirtio
en un adoptante.

3. El agente no formaba parte de los adoptantes iniciales y nunca lleg6 a convertirse en un
adoptante durante la simulacion.

Tendiendo esto en cuenta, la implementacion del algoritmo de méaxima verosimilitud consistira en
revisar la informacion sobre qué ha ocurrido con cada uno de los agentes en cada instante de la
simulacion, para asi saber cuando han pasado a ser adoptantes (si asi lo han hecho) o si han
permanecido sin serlo durante el transcurso de toda la simulacion; posteriormente, se utilizara el
siguiente procedimiento para calcular la probabilidad de que haya ocurrido lo que se ha observado
para cada agente concreto:

1. Como se ha explicado anteriormente, el parametro a de cada agente indica el porcentaje de
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vecinos adoptantes necesarios para que dicho agente se convierta en adoptante; de este modo,
observando el instante en el que un agente pasa a convertirse en adoptante, se puede obtener
una cota superior del parametro «; por ejemplo, si un determinado agente pasa a convertirse
en adoptante, y en ese instante se observa que el nlimero de vecinos adoptantes es igual a 5,
mientras que el nimero de vecinos totales es igual a 10, se puede inferir que a serd menor o
igual a 0.5, ya que en caso contrario, el agente no se habria convertido en adoptante al no
tener suficientes vecinos que lo sean. Por otro lado, observando el instante inmediatamente
anterior a aquel en el que se produjo la adopcidn, se puede calcular la cota inferior de a
mediante el mismo razonamiento; si con un determinado porcentaje de vecinos adoptantes,
el agente estudiado no se convirti6 en uno de ellos, el parametro @ debe obligatoriamente ser
superior a dicho porcentaje.

Siun agente no se convierte en adoptante en ningun instante de la simulacion, se puede utilizar
el porcentaje de vecinos adoptantes en el instante final como cota inferior de @ empleando el
mismo razonamiento explicado en el punto anterior. En este caso, como no se ha producido
la adopcion, la cota superior correspondera a la de la funcion de densidad de probabilidad;
para el caso de la exponencial o 1a normal, dicha cota seria infinito.

Una vez se han obtenido las cotas inferior y superior del pardmetro a para cada agente,
integrando la funcion de densidad de probabilidad con limites de integracion inferior y
superior iguales a la cota inferior y superior de @ respectivamente, se puede obtener la
probabilidad de la observacion para cada agente. A partir de estas probabilidades, se puede
obtener la probabilidad del resultado de la simulacion completa de forma muy sencilla.

Como se ha explicado recientemente, es necesario llevar un registro de qué ha ocurrido con cada
agente en cada instante de la simulacion. En el programa desarrollado en Matlab durante este proyecto,
este registro se ha realizado mediante una matriz. Dicha matriz es la llamada Aistoria, mencionada ya
en capitulos anteriores, y posee un nimero de filas igual al nimero de agentes considerados en la
simulacion, y un numero de columnas igual al nimero de iteraciones de la simulaciéon mas 2 columnas
adicionales: una para guardar el niimero de agente, y otra para conocer si un determinado agente era
adoptante inicial (antes de simular la dindmica) o no.

historia =

[~ T I S T PR N

e e e e
[« R - R =]

=
=1 w
(o= Ien RN o I = I = D on Ry o B o I an B B on B an B o B o B s B =)

L T e e T e = T S S S e T e e S e B o B S S R SO Y
R T T T S e e T S S By B B S Y
R T T T S e e T S S By B B S Y
R T T T S e e T S S By B B S Y
T T T S Ty S By T T i S Y
T T T S Ty S By T T i S Y

=
=]

Figura 4.4. Matriz historia
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En la imagen superior se observa un ejemplo de la matriz historia que sigue el orden explicado en el
parrafo anterior. Como ejemplos para clarificar su funcionamiento, el agente 18 no es un adoptante
inicial (segunda columna de la matriz en la fila 18 vale 0), y paso a ser adoptante en el instante 2 de la
simulacion (columna 4 de la fila 18 vale 1). Por el contrario, los agentes 9 y 10 nunca llegaron a ser
adoptantes, ya que el valor que indica su estado es 0 durante toda la simulacién. Un ejemplo de
adoptante inicial es el agente 2, cuyo estado vale 1 desde antes de la simulaciéon y permanece asi
durante toda ella.

Por otro lado, para computar la probabilidad de obtener la secuencia observada para cada agente, es
necesario calcular la cota superior e inferior del parametro a, para poder asi integrar la funcién de
densidad de probabilidad entre dichos limites y obtener la probabilidad buscada.

Para obtener dichas cotas, se programo una funcion en Matlab llamada calculate alpha limit, que
recibe como entradas el nimero que identifica al agente que se quiere analizar, el instante que se desea
analizar, la matriz que guarda la informacion sobre los vecinos de cada agente, y la matriz historia.

El funcionamiento de dicha funcion es el siguiente: se recorre la matriz que guarda la informacion
sobre los vecinos hasta llegar al agente que se quiere analizar; posteriormente observa qué estado
corresponde a cada vecino de dicho agente; si se trata de un adoptante incrementa un contador de
vecinos adoptantes; en caso contrario no lo hace, pero en cualquier caso incrementa el nimero de
vecinos totales. Una vez se han terminado de analizar todos los vecinos del agente que esta siendo
estudiado, se obtiene el porcentaje (en tanto por uno) de vecinos adoptantes de dicho agente dividiendo
el contador de vecinos adoptantes entre el contador de vecinos totales.

Dependiendo del instante que se haya introducido como entrada a la funcion, se puede obtener una
cota superior o inferior del pardmetro a, esto es, si el instante que se pasa a la funcion es aquel en el
que se produjo la adopcion, el porcentaje que devuelve corresponde a la cota superior de a. Por el
contrario, si el instante que se pasa es el anterior a la adopcion, o el Gltimo de la simulacion en caso de
que el agente no haya llegado a ser adoptante en ningun momento, el porcentaje obtenido
correspondera a la cota inferior de .

Una vez obtenidas las cotas superior ¢ inferior, se integrara la funcion de densidad de probabilidad de
la distribucion exponencial usando como limites de integracion dichas cotas. Esto se repetira para
todos los agentes, guardando la probabilidad de la observacion de cada uno en un vector auxiliar. Para
obtener la probabilidad de la observacion total, basta con multiplicar todas las componentes de dicho
vector auxiliar entre si, 0, como se explico en el capitulo introductorio sobre el algoritmo de maxima
verosimilitud, tomar el logaritmo para asi convertir el productorio en sumatorio. Debido a que esta
segunda opcion es menos propensa a acumular errores, se optd por ella en este trabajo.

El procedimiento explicado en el parrafo anterior se realiza para varios valores del parametro
caracteristico de la funcion de densidad. Para cada valor, se guarda la probabilidad de la observacion
total en un vector, para luego proceder a su representacion grafica y el calculo del valor que maximiza
la verosimilitud.

En la siguiente tabla se muestra un sencillo ejemplo de identificacion de la cota inferior y superior del
parametro a de un agente determinado:

Numero total de vecinos del agente: 10
Estado del 0 0 0 0 1 1
agente:
Vecinos 0 1 3 4 5 7
adoptantes
del agente

Tabla 4.1. Ejemplo de calculo de las cotas superior e inferior del pardmetro o
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En latabla 4.1, se observa que el agente pasé a ser adoptante a partir del instante 4 de la adopcidn, por
lo que el limite superior del parametro a es @ < % = 0.4. Asimismo, se observa que del instante 3 al

4 no hubo adopcion por parte del agente, lo cual permite obtener un limite inferior de a: a > % =
0.3. De este modo, la probabilidad de la observacion para el agente del ejemplo sera la siguiente:
0.4

p=| fla)da
0.3

Siendo f(a) la funcién de densidad de probabilidad.

En el siguiente apartado se muestran diversos ejemplos de simulacion que permiten comprobar el
correcto funcionamiento del algoritmo de maxima verosimilitud.

4.4. Ejemplos de ejecucion del algoritmo.

En este apartado se muestran ejemplos de ejecucion del algoritmo. Para cada ejemplo, se indica
primeramente el valor real del parametro A utilizado en la simulacion real. Después, se muestra la
grafica del logaritmo de la probabilidad de observacion frente al valor de A que permite observar el
maximo. Por tltimo, se muestra una captura de Matlab que indica el valor de A que maximiza la
verosimilitud. Las simulaciones se han realizado haciendo un mallado de los parametros de la
distribucion. En las siguientes figuras se muestran simulaciones para el caso de 1 y 2 parametros, no
obstante, también se podria aplicar el algoritmo a casos en los que hubiera un nimero mas elevado de
parametros; en ese caso se buscaria el conjunto de parametros que maximizan la verosimilitud
mediante busquedas locales.

Las siguientes graficas se han realizado para un nimero de agentes igual a 500 y un niimero de
iteraciones igual a 6.

4.4.1. Simulacién parad = 3

-350
£ 0.
-400 -/
/ 4 \\
."JI \\
-450 |-/ 55
a S
@ -500 LW
- b %
\\
A
\
-550 | 4 Y
b
\\
Y
\\
600 |
650 ‘
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
lambda

lambda solution =
3.1000

Figura 4.5. Simulacion para A = 3
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4.4.2. Simulacién para A = 4

-280 .
-300
-320
-340 F
360/

380

leg p
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-460 |

-480 -

4.4.3. Simulacién parad = 5

lambda
lambda solution =

4.1000

Figura 4.6. Simulacion para A = 4

-200

-250

-300

3s0F  /

log p
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3 4 5 6 7 8

lambda

lambda solution =

5.2000

Figura 4.7. Simulacion para A = 5
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4.4.4. Simulacién parad = 6

-200 T

-250

-300 f 4

-350 | /

log p

400 b/

-450 |

-500 .

4.4.5. Simulacién parad = 7

lambda

lambda solution =
6.3000

Figura 4.8. Simulacion parad = 6
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-200

-250
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-450 |f
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lambda

lambda solution =

7.5000

Figura 4.9. Simulacién para A = 7
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Como se observa en las anteriores imagenes, el resultado del algoritmo es bastante cercano a la
realidad, aunque no es exacto. El hecho de que el resultado obtenido no sea exacto no es motivo de
preocupacion, ya que, como se explico en el apartado introductorio sobre el método de la maxima
verosimilitud, se estd maximizando una probabilidad, por lo que el resultado no siempre coincidira
exactamente con el valor del pardmetro empleado. A continuacidn, se muestran mas ejemplos de
aplicacion del algoritmo, esta vez utilizando una distribucion normal para el parametro ; en este caso,
como la distribucion posee 2 parametros caracteristicos, las graficas de probabilidad seran en 3
dimensiones.

Aligual que en el caso anterior, el nimero de agentes utilizado en la simulacion es de 500, y el nimero
de iteraciones 6.
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4.4.6. Simulaciéon parap = 0.3,0 = 0.1

sigma 0 0 ~ Hi

mu solution =

3

sigma solution =

0.1000

Figura 4.10. Simulacion paray = 3,0 = 0.1
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4.4.7. Simulacién parap = 0.5,0 = 0.2

sigma 0 o ~ i

mu_solution =

5

sigma solution =

0.2000

Figura 4.11. Simulacién paray = 5,0 = 0.2
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4.4.8. Simulaciéonparau = 0.7,0 = 0.3

sigma 0 o0 il

mu solution =

sigma solution =

0.3000

Figura 4.12. Simulaciéon parapy = 7,0 = 0.3
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Como se ha observado en las graficas anteriores, el algoritmo de maxima verosimilitud otorga
resultados exactos en la mayoria de las ocasiones, y, en caso de no hacerlo, el valor otorgado es
bastante cercano al real. Asimismo, se muestra la aplicacion del algoritmo con dos distribuciones
probabilisticas diferentes, obteniéndose buenos resultados en ambas.

El siguiente capitulo esta dedicado a la adicién de una nueva variable en el modelo de red; la
probabilidad de éxito en la adopcion. Mediante esta variable, podran existir casos en los que, a pesar
de que un agente posea una fraccion de vecinos adoptantes igual o superior al valor de su parametro
a, dicho agente no se convertira en adoptante. Asimismo, una vez realizada dicha modificacion en el
modelo de red, se implementara un algoritmo de maxima verosimilitud que permita estimar tanto los
parametros de la distribucion probabilistica utilizada, como el valor de la probabilidad de éxito en la
adopcion.
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5 ALGORITMO DE MAXIMA VEROSIMILITUD -
ESTIMACION DE LA PROBABILIDAD DE EXITO
EN LA ADOPCION

algoritmo de maxima verosimilitud para la identificacion de ambos. En concreto, el nuevo

pardmetro corresponde a la probabilidad de éxito en la adopcidn. Este nuevo parametro permitira
que, incluso teniendo un niimero de vecinos adoptantes suficiente, un agente de la red pueda no
convertirse en adoptante en un determinado instante de la simulacion.

Este capitulo versa sobre la adicion de un nuevo parametro al modelo de red y la aplicacion de un

5.1. Objetivos

El modelo utilizado hasta ahora es sencillo y eficiente para modelar la influencia que personas del
entorno de un individuo pueden tener en este. La logica empleada hasta ahora es bastante sencilla:
cada agente espera a que el porcentaje de vecinos que han adoptado un determinado cambio sea mayor
a su umbral de influencia, llamado «, y una vez ocurre esto, adopta el cambio y permanece asi durante
el resto de la simulacion.

Sin embargo, a pesar de que este procedimiento es logico y valido para diversos estudios de
comportamientos sociales, puede existir el siguiente dilema: ;Qué ocurriria si un determinado agente,
a pesar de querer adoptar el cambio debido a la influencia de sus vecinos, no puede hacerlo?

Un ejemplo del dilema anterior es el de los vehiculos eléctricos: un agente puede estar convencido de
los beneficios de su compra, sin embargo, en ese momento no posee el dinero suficiente para su
adquisicion.
En este capitulo se introducira un nuevo parametro en la dinamica de red: la probabilidad de éxito en
la adopcion.

5.2. Modificaciones en el modelo de red

Para lograr la implementacion anteriormente explicada, primeramente, se definid un parametro
llamado umbral _exito. Este parametro corresponde a la probabilidad de adopcion que tendra cada
agente tras haber alcanzado un porcentaje de vecinos igual o superior a a.

Después, una vez se han generado los adoptantes iniciales y se ha entrado en la dindmica de adopcion,
en cada iteracion se genera un vector de dimension n (igual al nimero de agentes) cuyas componentes
son numeros aleatorios del 0 al 1. Si la componente i del vector es menor o igual al parametro
umbral_exito, el agente i tendra la posibilidad de convertirse en adoptante en la siguiente iteracion,
siempre y cuando el porcentaje de vecinos adoptantes que posee sea igual o superior a . De este
modo, el parametro umbral_exito se usa como probabilidad de éxito en la adopcion.

El vector de nimeros aleatorios que se compara con umbral_exito se renueva en cada iteracion, de
este modo, se permite la posibilidad de que un agente no adopte a pesar de poder hacerlo en un
determinado instante de la simulacion, pero si pueda hacerlo después.

En cuanto al funcionamiento de la dindmica, es idéntico al ya presentado en el capitulo 3 de este
trabajo, con la diferencia de que a la comprobacion de que el porcentaje de adoptantes sea mayor o
igual al valor de a del agente que esta siendo estudiado, se afiade la comprobacion de que su ntimero
aleatorio generado en la iteracion presente sea menos o igual que umbral_exito
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5.3. Implementacioén del algoritmo de maxima verosimilitud

El algoritmo de maxima verosimilitud que permite hallar tanto el pardmetro caracteristico de la
distribucion estadistica utilizada para generar los valores de a como el valor del pardmetro
umbral_exito se ha implementado de la siguiente manera:

Se recorre la matriz historia, previamente explicada en capitulos anteriores. Para cada fila pueden darse
3 casos diferenciados que requieren calculos diferentes:

1. El agente no era adoptante inicialmente y se convirtié en adoptante: si este es el caso, se
generara una matriz que recoja las diferentes posibilidades que exista en términos de éxito y
fracaso; es decir, si el agente ha sido adoptante en el instante 3 de la simulacion, deben
contemplarse las siguientes secuencias: [fracaso, fracaso, éxito]; [fracaso, éxito, éxito], [éxito,
éxito, éxito]. Es importante recordar que, en este caso, éxito y fracaso se refieren al valor de
la variable que modela la probabilidad de proceder a la adopcion en caso de tener vecinos
adoptantes suficientes, y no a que se haya producido o no la adopcion propiamente dicha.
Cabe destacar que el tltimo componente de la secuencia debe ser éxito, ya que en caso
contrario no se habria producido la adopcion. El programa de Matlab codifica los éxitos como
1 y los fracasos como 0. Una vez hecho esto, se calcula el valor del limite superior de @ como
el porcentaje (en tanto por uno) de vecinos adoptantes en el instante en el que se produjo la
adopcion. Posteriormente, para cada una de las secuencias posibles, se calcula un limite
inferior de & igual al porcentaje (en tanto por uno) de vecinos adoptantes en el tltimo instante
donde se obtuvo un éxito; por ejemplo, para la secuencia [0 0 1 0 0 1 0 0], el ultimo éxito se
produjo en la interaccion niimero 6, por lo que el limite inferior de a se tomara como el tanto
por uno de vecinos adoptantes que tenia en agente en la iteracion niimero 6. Este proceso se
repite para cada una de las secuencias posibles. La probabilidad de la observacion para un
agente determinado sera la suma de las integrales de la funcion de densidad entre los limites
de a calculados, multiplicada cada integral por la probabilidad de cada una de las secuencias.

2. El agente no ha llegado a adoptar en ningun instante de la simulacién: en este caso, se
procede de un modo analogo al anterior, pero el limite superior no se conoce, por lo que se
integra la funcion de densidad hasta infinito. También es necesario considerar el caso, aunque
en muchas ocasiones sobre todo para numeros de iteraciones altos, de que el agente nunca
haya obtenido un niimero aleatorio superior al umbral de éxito en la adopcion.

3. El agente era uno de los adoptantes iniciales: en este caso, el agente no ha necesitado
influencia de vecinos ni estar dentro del umbral de éxito en la adopcion, por lo que estos
agentes no seran considerados a la hora de calcular la probabilidad de la adopcion.

Cada valor de la probabilidad de la observacion correspondiente a cada agente, exceptuando aquellos
que eran adoptantes en el instante inicial, se guarda en un vector auxiliar. El valor de la probabilidad
de la observacion completa se obtiene multiplicando cada una de las componentes, o bien, tomando
el logaritmo y sumandolas. Esta ultima opcion es la elegida en el trabajo.

El proceso explicado hasta ahora se repite para cada valor del pardmetro caracteristico de la
distribucion estadistica y para cada valor de la probabilidad de éxito en la adopcion, guardando la
probabilidad de la observacion total en una matriz. El valor que maximiza la verosimilitud serd aquel
en el que la matriz de probabilidad sea maxima.
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historia =

1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1
cases =
0 0 0
] ] 1
a 1 0
a0 1 1
1 0 0
1 ] 1
1 1 0
1 1 1

Figura 5.1. Ejemplo de generacion de secuencias posibles para un determinado agente

En la figura anterior se muestra el ejemplo de la generacion de las secuencias para un determinado
agente, el ntimero 1. Como se puede observar, el agente no adopt6 durante los 3 primeros instantes,
por lo que cada secuencia tendra 3 eventos. Como se explicod anteriormente, los ceros corresponden a
fracasos y los unos a éxitos. Cabe destacar que, en la matriz de secuencias mostrada en la imagen,
existen secuencias que poseen un cero en su tltima componente. Aunque esto no es posible ya que en
el instante 3 de la simulacion debid haberse obtenido un éxito, ya que de otra manera no podria haber
sido adoptante en el instante siguiente, estas secuencias no son consideradas a la hora de calcular la
probabilidad.

A continuacion, en la tabla 5.1, se muestra un sencillo ejemplo de como el algoritmo calcularia la
probabilidad de observacion para un determinado agente dada la evolucion temporal de sus vecinos,
sus vecinos totales y las secuencias generadas explicadas en el parrafo anterior:

Numero total de vecinos del agente: 10

Estado del 0 0 0 1

agente

Vecinos 1 2 4 6

adoptantes del

agente
Secuencia 1 0 0 1 -
Secuencia 2 0 1 1 -
Secuencia 3 1 0 1 -
Secuencia 4 1 1 1 -

Tabla 5.1. Ejemplo de calculo de probabilidad de observacion para un agente

Como se explicd anteriormente, la cota superior de a se obtiene del instante a partir del cual se produjo
la adopcion, y la cota inferior con el ultimo éxito en las secuencias generadas previo al instante
antedicho; en el ejemplo de la tabla 5.1 los limites de a serian los siguientes:
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.. . 4

e Limite superiorde a: a < o= 0.4

e Limite inferior de a de acuerdo con la secuencia l: a = 0
e ) 2

e Limite inferior de o de acuerdo con la secuencia2: @« = — = 0.2

10
L ) 1

e Limite inferior de a de acuerdo con la secuencia 3: a > i 0.1
L ) 2

e Limite inferior de a de acuerdo con la secuencia 4: a > i 0.2

Asimismo, la probabilidad asociada a cada secuencia seria:

e Secuencia I: p?mcaso " Pexito
e Secuencia 2: Pfracaso * pézxito
e Secuencia 3: Pfracaso * pgxito
e Secuencia 4: pgxiw

Resultando en una probabilidad de la observacion para el agente estudiado:

0.4 0.4

p= p]%racaso " Dexito f(@)da + Pfracaso pézxito f(a)da + Prracaso
0 0.4 0.4 02
’ pézxito f(a)da + pgxito f(@)da
0.1 0.2

5.4. Ejemplos de ejecucion del algoritmo

En el presente apartado se muestran varios ejemplos de la ejecucion del algoritmo de méxima
verosimilitud programado, donde se puede apreciar tanto la grafica con su maximo marcado, que
corresponde a los valores de los parametros que maximizan la verosimilitud, asi como la solucion que
proporciona el programa de Matlab. Debido a que se ha afiadido en este capitulo un parametro extra,
la distribucion estadistica que se ha utilizado en estos ejemplos de simulacion es la exponencial, ya
que consta de tan solo un parametro estadistico, siendo asi un total de 2 parametros a hallar y, de esta
manera, haciendo posible su representacion grafica en tres dimensiones. En todas las graficas que se
presentan a continuacion, el nimero de agentes utilizado fue de 500, y el nimero de iteraciones de 10.
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5.4.1. Simulacion paraA = 5y p¢yiro = 0.7

lambda solution =

5

p_exito solution =

0.7000

Figura 5.2. Simulacion para A = 5, peyiro = 0.7
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5.4.2. Simulacién paraA = 3y psyito = 0.8

-100 ~ X 0.7
Y3
Z -129.0796

-150 : .- v"

-200 ~

‘250 ~
10

lambda solution =

3

p_exito solution =

0.7000

Figura 5.3. Simulacion para A = 3, pgyiro = 0.8

44



5.4.3. Simulacion parad = 4y p¢yizo = 0.6

X0.5
Y 4

-160 ~
-180
-200 -
-220 ~

-240 -

-260
10

lambda solution =

4

p_exito solution =

0.5000

Figura 5.4. Simulacion para 1 = 4, pgyiro = 0.6
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5.4.4. Simulacion paraA = 7y Pgrito = 0.5

lambda solution =

p_exito solution =

0.5000

Figura 5.5. Simulacion para 1 = 7, pgyiro = 0.5
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5.4.5. Simulacion paraA = 9y pP¢yito = 0.9

lambda solution =

p exito solution =
0.9000

Figura 5.6. Simulacion para A = 7, Dgxito = 0.5

En el transcurso de este capitulo, se ha detallado la implementacion de la nueva variable (probabilidad
de éxito en la adopcion cuando un agente tiene vecinos adoptantes suficientes) en el modelo de red, y
el algoritmo de maxima verosimilitud para la estimacion de los diferentes pardmetros a partir de una
simulacion. Asimismo, se han realizado varias simulaciones que ponen de manifiesto el correcto
funcionamiento del algoritmo; en varios de los casos se obtienen valores exactos en los parametros y,
en caso de no obtener dichos valores exactos, se obtienen valores bastante cercanos.

Debido a la forma en la que funciona el algoritmo de méxima verosimilitud detallado en este capitulo,
en concreto debido a la generacion de las secuencias de éxitos y fracasos posibles (se recuerda que en
este caso éxito y fracaso se refiere a realizar o no la adopcion cuando un agente tiene ya vecinos
adoptantes suficientes para realizarla), el algoritmo puede ser bastante lento en algunos casos. En el
capitulo siguiente se explicara el motivo y la implementacion de un algoritmo mejorado que evite este
problema.
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6 ALGORITMO DE MAXIMA VEROSIMILITUD —
ESTIMACION DE LA PROBABILIDAD DE EXITO
EN LA ADOPCION SIN USO DE
COMBINATORIA

determinacion de 2 pardmetros; el pardmetro caracteristico de la distribucion exponencial que

En este capitulo se describira una mejora al anterior algoritmo de maxima verosimilitud para la
gobierna el valor de a de cada agente, y la probabilidad de éxito en la adopcion.

6.1. Motivacion y objetivos

El algoritmo de maxima verosimilitud descrito en el capitulo anterior necesitaba para su
funcionamiento generar todas las secuencias posibles de éxitos y fracasos segun el instante de
adopcion de un determinado agente. Es decir, si un agente se convierte en adoptante tras el primer
instante de la simulacion, significa que ha obtenido un éxito a la primera. Por otra parte, si se convierte
en adoptante en la segunda iteracion, puede significar que, o bien ha obtenido un fracaso y luego un
éxito, o bien que ha obtenido dos éxitos, pero en la primera iteracion no cumplia el requisito de tener
un porcentaje de vecinos adoptantes igual o superior a su .

Si bien esta forma de proceder puede ser efectiva para valores de A altos y valores de peyt, €levados,
si la simulacion se realiza con un valor de A reducido, y/o con un valor de pgy;t, bajo, habra muchos
agentes que tengan que esperar varias iteraciones de simulacion antes de adoptar. Esto provocara que
el nimero de secuencias posibles de éxitos y fracasos pueda ser muy elevado. En la tabla inferior se
muestra el nimero de secuencias generadas segun el instante de la iteracion en el que un determinado
agente se convierte en adoptante:

Instante de adopcion Numero de secuencias generadas
1 0
2 1
3 4
4 8
5 16
n on-1

Tabla 6.1. Secuencias generadas en funcion del instante de adopcion

Como se puede observar en la tabla anterior, el numero de secuencias que deben generarse crece de
forma exponencial a medida que crece el instante de adopcion, por este motivo, si la simulacion inicial
se ha hecho con valores de 4 y/0 peyito bajos, significara en agentes que adoptan tarde, por lo que el
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tiempo de célculo del algoritmo sera muy elevado.

6.2. Eliminacion de la combinatoria

Para evitar el uso de la combinatoria que provoca una gran ralentizacion del algoritmo en ciertos casos,
se ha partido del siguiente principio:

El algoritmo anterior generaba los casos posibles, calculaba una probabilidad de cada uno de ellos, y
posteriormente calculaba la probabilidad de la observacion sumando cada uno de los casos. En el
algoritmo cuya implementacion se discute en este capitulo, se sigue el procedimiento contrario: a partir
de la secuencia de cada agente, se generan varios intervalos y se asocia a ellos una determinada
probabilidad calculada a partir de la probabilidad de obtener un éxito y la probabilidad de obtener un
fracaso. Para facilitar su explicacion conviene ayudarse del siguiente ejemplo:

vecinos adoptantes 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
vecinos totales

Agente i 0 0 0 0 1 1

Tabla 6.2. Ejemplo de secuencia de un agente para la ilustracion del algoritmo mejorado

El algoritmo mejorado consiste en generar intervalos en los que puede encontrarse el parametro a del
agente que esta siendo estudiado, comenzando por el 0. Cada vez que la proporcion entre vecinos
adoptantes y vecinos totales cambie de un instante a otro, se generara un nuevo intervalo. El limite
inferior del nuevo intervalo serd el limite superior del intervalo anterior. El tltimo intervalo que se
generara sera el que contenga la proporcion de vecinos adoptantes entre vecinos totales
correspondientes al instante previo a la adopcion como limite inferior, y dicha proporcion en el instante
de adopcion. En el caso del ejemplo, los intervalos generados serian los siguientes:

[00.1]
(0.10.2]
(0.20.3]
(0.3 0.4]

Emparejado a cada intervalo, esta asociada una determinada probabilidad de secuencia. El tltimo
elemento de dicha secuencia siempre sera una probabilidad de éxito, ya que de otra manera no podria
haberse producido la adopcion. Multiplicando a dicha probabilidad de éxito, se encuentra la
probabilidad de fracaso elevada a la diferencia entre el instante de adopcion y el instante actual. Por
ejemplo, asociada al intervalo [0 0.1] esta la secuencia p?mcaso " Pexito- Esto es debido a que, si se
considera que el parametro a del agente siendo estudiado debe encontrarse en el intervalo [0 0.1), este
agente ha tenido 4 oportunidades de realizar la adopcion: los instantes 1, 2, 3 y 4 de la simulacion. Por
otra parte, asociada al intervalo (0.3 0.4] se asocia la secuencia pgy;to, ya que es la inica compatible
con lo que se ha observado (el agente ha adoptado con una proporcion de vecinos adoptantes respecto
a totales de 0.4, por lo que ha debido forzosamente obtener el éxito).

A continuacion, se muestran las secuencias asociadas a cada intervalo del ejemplo:
[00.1] > Pfracaso * Pexito-
(0.1 0.2] > Pfracaso * Pexito-
(0.2 0.3] > Pfracaso * Pexito
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(0-3 0-4’] > Dexito

La probabilidad de la observacion para cada agente, por tanto, sera la suma de las integrales de la
funcion de densidad de probabilidad de cada uno de los intervalos generados, multiplicados por sus
correspondientes secuencias, es decir, para el caso del ejemplo:

0.2

0.1
< f(a)dQ') p?racaso " Péxito T ( f(a)da> p}%racaso " Pexito T
0

0.1
0.4

0.3
+ < f(a)da> Pfracaso " Péxito T ( f(a)da) Deéxito

0.2 0.3

De este modo, se logra calcular la probabilidad de la observacion sin necesidad del uso de grandes
numeros de secuencias que ralentizan enormemente el algoritmo en caso de adopciones tardias.

6.3. Ejemplos de ejecucion del algoritmo

En el presente apartado se muestran varios ejemplos de la ejecucion del algoritmo mejorado, donde se
puede apreciar tanto la grafica con su maximo marcado, que corresponde a los valores de los
parametros que maximizan la verosimilitud, asi como la solucion que proporciona el programa de
Matlab. En todas las graficas que se muestran a continuacion, se ha utilizado distribucion exponencial,
un nimero de agentes en la red igual a 500, y un niimero de iteraciones igual a 10.

51



6.3.1. EjecucionparaA = 5, psyiro = 0.7

X0.7
Y5
Z

log p

lambda solution =

5

p_exito solution =

0.7000

Figura 6.1. Ejecucion para A = 5, pgyiro = 0.7
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6.3.2. Ejecucionpara A = 3, psyiro = 0.8

X0.8
Y3

-300 - Z -314.083

log p

lambda solution =

3

p_exito solution =

0.8000

Figura 6.2. Ejecucion para A = 3, peyiro = 0.8
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6.3.3. Ejecucionpara A = 4, psyiro = 0.6

log p

lambda solution =

4

p_exito solution =

0.6000

Figura 6.3. Ejecucion para 1 = 4, pgyiro = 0.6
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6.3.4. Ejecucionpara A = 7, p¢yito = 0.5

log p

lambda solution =

1

p_exito solution =

0.5000

Figura 6.4. Ejecucion para A = 7, pgyiro = 0.5
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6.3.5. EjecucionparaA = 9, psyiro = 0.9

lambda solution =

10

p_exito solution =

0.%000

Figura 6.5. Ejecucion para A = 9, peyiro = 0.9
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6.4. Comparativa en términos de tiempo de ejecucion de los dos algoritmos.

Como se explico en la introduccion de este capitulo, el propdsito de la mejora del algoritmo era evitar
que grandes combinatorias generadas cuando se producen adopciones tardias ralentizaran en exceso
la aplicacion del algoritmo. En este apartado se muestran varias tablas comparativas de los tiempos de
ejecucion de ambos algoritmos (con y sin combinatoria), que permiten apreciar la mejora obtenida
con el nuevo algoritmo.

Red con n=200 agentes
Tiempo de ejecucion — | Tiempo de ejecucion —
Algoritmo con Algoritmo sin
combinatoria combinatoria
) )
30 14 A =8,Pexito = 0.8
33 15 A ="7,Dexito = 0.8
36 15 A =6,Pexito = 0.8
43 16 A =5,D¢xito = 0.8
558 18 A=4,Dirito = 0.8
1887 26 A =3, Pexito = 0.8

Tabla 6.3. Comparativa entre algoritmos para diferentes valores de 4

Como se puede observar en la tabla anterior, mientras que el tiempo de ejecucion apenas varia en el
caso del algoritmo sin combinatoria, en el caso del algoritmo con combinatoria crece de forma muy
rapida a medida que disminuye el valor del parametro A. Esto es debido a que cuanto menor sea dicho
parametro, mayor sera el niimero de agentes que se concentra en torno a valores bajos de a, y por
consiguiente, mayor sera el nimero de agentes que adopte en instantes tardios de la simulacion,
provocando que se deban generar combinatorias mas grandes y en consecuencia ralentizando la
simulacion.

Nota: para realizar una comparacion fidedigna, la red utilizada, asi como la dinamica de adopcion (en
concreto, la matriz historia que informa del estado de cada agente en cada instante de la simulacion)
ha sido siempre la misma para todos los casos de la tabla anterior.

A continuacion, se muestra una grafica comparativa de los tiempos de ejecucion para ambos
algoritmos, segun el valor de lambda. En ella se puede apreciar el crecimiento mucho mas rapido del
tiempo de ejecucion en el caso del algoritmo con combinatoria
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p exito constante = 0.8

2000

—#— algoritmo con combinatoria ‘L
1800 —#— algoritmo sin combinatoria

.’ll.lj
1600 /’ 7
1400 | /
/
1200 / 1
f

1000 | / 1

800 | /
600 | / |

400 / &
200 r / .
OE = e e

8 7:5 7 6.5 6 55 5 45 4 3.5 3
lambda

tiempo de ejecucion en segundos

Figura 6.6. Comparativa entre algoritmos con variacion de A para una red de 200 agentes

Red con n=200 agentes
Tiempo de ejecucion — | Tiempo de ejecucion —
Algoritmo con Algoritmo sin
combinatoria combinatoria
) ®
30 14 A =8,Pexito = 0.8
41 16 A =8,Pexito = 0.7
52 18 A =8, Pexito = 0.6
308 21 A =8,P¢xito = 0.5
560 23 A =8,Dirito = 0.4
1365 30 A =8,Pexito = 0.3

Tabla 6.4. Comparativa entre algoritmos para diferentes valores de peyito
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lambda constante = 8
1400 ; ; ; ; ; ; ; ; ; ?k

—#— algoritmo con combinatoria |/
—¥— algoritmo sin combinatoria

1200 /

1000 | / 7

800 t / -
600 - / |

400 t P i

tiempo de ejecucion en segundos

200 | I al ]
Osﬁ——.-——?'f__._fhf/ ; % —k .

08 075 07 065 06 055 05 045 04 035 03
p exito

Figura 6.7. Comparativa entre algoritmos con variacion de pg,;t, para una red de 200 agentes

Como se observa en la imagen, el efecto de variacion de pg,;t, (€s decir, el parametro que indica la
probabilidad de que un agente proceda a la adopcioén o no lo haga una vez tiene vecinos adoptantes
suficientes) tiene un efecto parecido al de variacion de 1; a medida que disminuye su valor, en el caso
del algoritmo con combinatoria, el tiempo de ejecucion aumenta drasticamente.

A =8, Pexito = 0.8
Tiempo de ejecucion — | Tiempo de ejecucion —
Algoritmo con Algoritmo sin
combinatoria combinatoria
®) O]
13 8 Red con 100 agentes
30 14 Red con 200 agentes
88 26 Red con 300 agentes
240 45 Red con 500 agentes
1515 164 Red con 1000 agentes
14786 973 Red con 2000 agentes

Tabla 6.5. Comparativa entre algoritmos para diferentes valores de tamaiio de red
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p exito constante = 0.8, lambda constante = 8
15000 T T T T T T T T T

—#k—algoritmo con combinatoria
—#— algoritmo sin combinatoria

10000 7

5000 r 1

tiempo de ejecucion en segundos

= P

-

0 e _#'__——------ —— | | | I
1] 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
numero de agentes en la red

Figura 6.8. Comparativa entre vecinos con variacion del nimero de agentes de la red

De la comparativa anterior se puede observar que, al aumentar el niimero de agentes de la red, el efecto
sobre el algoritmo sin combinatoria es mas notable que al disminuir pgy;r, 0 4. Esto es debido a que,
amedida que se aumenta el tamafio de la red (nimero de agentes) se tienen que realizar mas calculos
de intervalos e integraciones de la funcién de densidad de probabilidad, lo cual no era necesario
hacerlo en las simulaciones comparativas anteriores ya que el nimero de agentes era constante. Sin
embargo, este efecto de ralentizacion al aumentar el tamafio de la red afecta en mucha mayor medida
al algoritmo con combinatoria, por lo que también supone una mejora el nuevo algoritmo en términos
de tamaiio de la red y velocidad de ejecucion.

Durante el transcurso de este capitulo, se ha explicado por qué el algoritmo utilizado en el capitulo
anterior presentaba tiempos de ejecucion muy elevados y se ha detallado la solucion a este problema
mediante la eliminacion de la combinatoria que crecia de forma exponencial con el instante de
adopcion. Posteriormente, se realizaron varias simulaciones que permiten comprobar el correcto
funcionamiento del algoritmo, y por ultimo, se realizaron comparativas entre ambos algoritmos en
términos de tiempo de ejecucion, poniendo de manifiesto las grandes ganancias en cuanto a rapidez
tras haber mejorado el algoritmo.

El siguiente capitulo versa sobre la introduccion de una nueva variable en el modelo de red: la
probabilidad de que un agente adoptante pase a ser no adoptante. Durante la introduccion de dicho
capitulo, se expondran ejemplos en los que este fenomeno podria tener lugar justificando asi la
introduccion de la variable. Una vez explicada la modificacion, se explicara el algoritmo de méaxima
verosimilitud implementado para hallar el valor de la nueva variable (asi como los valores de los
demas parametros) y se incluiran ejemplos de simulaciones.
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7 ALGORITMO DE MAXIMA VEROSIMILITUD
CON CAMBIO DE OPINION DE LOS AGENTES

n este capitulo se describird una nueva modificacion al modelo de red que conlleva la adicion de
un nuevo parametro, asi como la implementacion de un algoritmo de maxima verosimilitud para
hallar los parametros que gobiernan el problema.

7.1. Motivacion y objetivos

La implementacion de la variable que modelaba la probabilidad de éxito en la adopcion constituy6 un
importante paso a la hora de otorgar realismo al modelo de comportamiento social en que se basa este
trabajo. En este capitulo, se explica la introduccion de una variable adicional que incrementa dicho
realismo aun mas, y permite el modelado de problemas que antes no eran posibles sin ella.

La variable recién mencionada es la probabilidad de pasar de ser adoptante a no adoptante. Como se
explicd en capitulos anteriores, el modelo original solo contempla el cambio de estado desde no
adoptante hasta adoptante, pero no al revés; gracias a esta nueva variable, los agentes podran pasar de
ser adoptantes a no serlos, de forma que no influiran a sus vecinos a la hora de decidir.

Son varios los ejemplos de la vida real en los que puede haber un cambio como el mencionado en el
parrafo anterior. Uno de ellos seria una enfermedad infecciosa. Un individuo puede estar sano; al entrar
en contacto con individuos enfermos puede contagiarse, con mayor o menor facilidad segin lo
susceptible que sea a la infeccion (esto se modela con el parametro «), y las medidas de precaucion
que tome (lo cual podria modelarse con la probabilidad de éxito). Una vez contagiado, permaneceria
enfermo durante un tiempo, pero finalmente se curaria y dejaria de ser un agente infeccioso. Esto
ultimo lo modela la variable descrita en el parrafo anterior. Otro ejemplo es el de una persona que
decide comprar un determinado producto influido por sus vecinos, pero que tiene una mala experiencia
con su uso, por lo que decide venderlo o desecharlo.

En los apartados siguientes se explicara la modificacion al modelo de red que permite el cambio de
adoptante a no adoptante de un determinado agente, la aplicacion del algoritmo de maxima
verosimilitud para el céalculo del valor de la probabilidad de decadencia, y varios ejemplos de
simulacion que muestran el funcionamiento y resultados otorgados por el algoritmo.

7.2. Modificacion del modelo de red

La implementacion de la probabilidad de decadencia se hizo de un modo muy parecido al de la
implementacion de la probabilidad de éxito descrito en capitulos anteriores.

Durante cada iteracion, una vez se han calculado los nuevos adoptantes, se genera un numero aleatorio
comprendido entre 0 y 1 para cada uno de los agentes de la red. Posteriormente, si el agente es
adoptante, se comprueba si el niimero aleatorio generado para él es menor que la probabilidad de
decadencia previamente declara; si lo es, se procede a asignar a cada una de las componentes de la
matriz historia correspondiente a su fila para las iteraciones restantes un valor de -1. El motivo de usar
el valor -1, es evitar que pueda volver a pasar de no adoptante a adoptante (ya que esto solo puede
hacerlo en caso de que en el instante presente de la simulacion su valor de historia sea 0). Una vez
terminada la simulacion, los valores -1 de la matriz historia se sustituyen por ceros. A continuacion,
se muestra un ejemplo de la matriz historia donde ocurren decadencias entre los agentes:
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historia =

1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0
= 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
& 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
7 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
8 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
9 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0
10 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1
11 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
12 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0
13 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
14 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
15 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0
le 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0
17 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0
18 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Figura 7.1. Matriz historia con decadencia

En el ejemplo de la figura anterior, los agentes 4, 5,9, 12, 15, 16 y 17 presentan decadencias.

7.3. Algoritmo de maxima verosimilitud

Debido a que el parametro caracteristico de la distribucion estadistica y el valor de la probabilidad de
éxito en la adopcion estan relacionados unicamente con el proceso de adopcion, mientras que el valor
de la probabilidad de decadencia esta asociado al proceso de decadencia sin estar relacionado con el
de adopcion, el algoritmo de méaxima verosimilitud puede obtener de forma independiente por un lado
los dos primeros parametros, y por otro lado el tltimo de los mencionados; de este modo ademas, se
permite su representacion: los dos primeros en una grafica de 3 ejes (Peyito, A ¥ 10g (p))como se ha
mostrado en los dos capitulos anteriores, y el Gltimo en una grafica de 2 ejes (Pgecadencia ¥ 108 (9))

El algoritmo de méxima verosimilitud que calcula el valor del pardmetro caracteristico de la
distribucion de la probabilidad de éxito es muy parecido al presentado en el capitulo anterior (es decir,
sin la combinatoria), ya que éste solo dependia de los instantes previos al primer 1 en la matriz historia
(antes de haber tenido oportunidad de decaer).

La tUnica diferencia que existe es que se eliminan aquellos intervalos en los que el limite inferior
calculado segun el proceso descrito en el capitulo anterior es mayor al limite superior de «, de este
modo se evitan probabilidades negativas.

El algoritmo de maxima verosimilitud que calculara el valor de la probabilidad de decadencia se
implemento de la siguiente manera:

1. Se recorre la matriz historia por filas. Si el valor de la ultima columna es un cero, pero la suma
de los valores correspondientes a cada instante de simulacion es mayor de cero, significa que
ha ocurrido una decadencia.

a. Si ha ocurrido esto, se recorre columna a columna la fila de historia en la que se ha
dado el caso. Se cuenta el numero de unos que existen.
b. La probabilidad de la observacion, en lo que a decadencia se refiere se calcula

mediante:

)nunos_

1.
(1 — Pdecadencia Pdecadencia
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Siendo n_unos el niimero de unos que existen en dicha fila. Dicho de otra manera,
por cada uno que exista en la fila, significa que no ha habido decadencia
(probabilidad asociada 1-pgecqdencia), hasta el ultimo, que lleva asociada

Pdecadencia-

2. Si no ha habido decadencia, la probabilidad de la observacion asociada al agente es

n -1
(1 - pdecadencia) unos

3. La probabilidad asociada a cada agente se guarda en un vector auxiliar. Una vez se han
recorrido todas las filas de la matriz historia, la probabilidad de la observacion completa se
obtiene multiplicando todas las componentes del vector antedicho, o bien sumando el
logaritmo de las componentes del mismo.

4. El proceso anterior se realiza para varios valores de Pgecadencia- L0S valores obtenidos se
guardan en un vector para su posterior representacion grafica y calculo del valor que
maximiza la verosimilitud.

7.4. Ejemplos de ejecucion del algoritmo.

En el presente apartado se muestran varios ejemplos de la ejecucion del algoritmo, donde se puede
apreciar tanto la grafica con su maximo marcado, que corresponde a los valores del parametro
caracteristico de la distribucion de la probabilidad de éxito que maximizan la verosimilitud, como la
grafica que muestra el valor de la probabilidad de decadencia que maximiza la verosimilitud.
Asimismo, también se muestra la solucion numérica que otorga el programa de Matlab para cada uno
de los parametros del problema. Todas las graficas que se muestran a continuacion se han realizado
utilizando una distribucion exponencial, un nimero de agentes igual a 500, y un nimero de iteraciones
igual a 10.
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7.4.1 Ejecucién para A = 5, Psrito = 0.8, Paecadencia = 0-1

leg p

0 o p exito

-650 T

-700 -

-750

-1050 :
0 0.05

0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
p decadencia

lambda solution =

6

p_exito_solution =

0.7000

p_decaer solution =

0.1100

Figura 7.2. Ejecucion para A = 5, pgxito = 0.8, Daecadencia = 0-1
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7.4.2 Ejecucion para A = 5, P¢rito = 0.8, Paecadencia = 0-05

X0.8
Y'S
Z -480.9503

lambda 0 0 " pexito

-450 T T T T T

950 . . . . .
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3

p decadencia
lambda_solution =

5

p_exito_solution =

0.8000

p_decaer solution =

0.0500

Figura 7.3. Ejecucion para 1 = 5, peyito = 0.8, Dagecadencia = 0-05
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7.4.3 Ejecucion para A = 7, P¢rito = 0.7, Paecadencia = 0-15
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Figura 7.4. Ejecucion para 1 = 7, pexito = 0.7, Pdecadencia = 0-15
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7.4.4 Ejecucion para A = 7, Prito = 0.7, Pdecadencia = 0-2
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Figura 7.5. Ejecucion para A = 7, Pgyito = 0.7, Pdecadencia = 0-2
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7.4.5Ejecucion para A = 9, P¢rito = 0.6, Pgecadencia = 0-01
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lambda solution =
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p_decaer_solution =
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Figura 7.6. Ejecucion para A = 9 peyito = 0.6, Pgecadencia = 0-01
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7.4.6 Ejecucion para A = 9, prito = 0.6, Paecadencia = 0-3
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Figura 7.7. Ejecucion para A = 9 peyito = 0.6, Dgecadencia = 0-3
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A lo largo de este capitulo se ha explicado la implementacion de la nueva variable (probabilidad de
decadencia), la justificacion de por qué dicha variable es interesante de cara a mejorar el realismo del
modelo, y el proceso que se siguid para su programacion en Matlab. También se explicaron las
modificaciones necesarias al algoritmo de maxima verosimilitud para poder estimar el valor del nuevo
parametro. Como en los anteriores capitulos, una vez explicado el concepto de la nueva variable y su
implementacion en el modelo, se realizaron varias simulaciones del algoritmo que ponen de manifiesto
su correcto funcionamiento. Al igual que ocurrié en capitulos anteriores, el algoritmo de maxima
verosimilitud proporciona resultados en ocasiones exactos, y cuando no son exactos, los valores
proporcionados son bastante cercanos.

Con este capitulo quedan finalizadas las modificaciones del modelo y las implementaciones de
algoritmos estadisticos para la estimacion de pardmetros en este trabajo; no obstante, en el siguiente
capitulo se describen diversas mejoras futuras que se pueden realizar a lo desarrollado en este trabajo,
asi como una recopilacion de las conclusiones mas importantes.
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8 CONCLUSIONES Y MEJORAS FUTURAS

di Torino y con la importante colaboracion de Fabrizio Dabbene y Chiara Ravazzi, se ha

implementado un modelo para estudiar comportamientos sociales. A pesar de que el modelo era
sencillo y funcionaba bien, presentaba el problema de que consideraba el mismo valor del parametro
« para cada uno de los agentes de la red. Esto provocaba un doble problema; por un lado, es poco
realista asumir que todos los individuos de una comunidad son igual de sensibles a la influencia ajena.
Por otro lado, como se vio en el capitulo 3, para generar dinamicas que fueran considerablemente
diferentes entre ellas, debian elegirse valores de « entre 0.3 y 0.5, ya que valores menores siempre
resultaban en adopciones muy rapidas en las que incluso se llegaba a la adopcion por parte de todos
los agentes tras 2 o 3 iteraciones, y valores mayores resultaban en dindmicas en las que practicamente
ningun agente se convertia en adoptante.

Durante el transcurso de este trabajo, realizado en parte durante la estancia del autor en Politecnico

El hecho de haber cambiado el valor estatico de a e igual para todos los agentes por una distribucién
estadistica, permite no solo un mayor realismo al considerar que puedan existir individuos mas
susceptibles que otros al cambio, sino que permite un juego mucho mayor con el uso de los parametros
caracteristicos de la distribucion resultando en dindmicas mucho mas variadas.

Adicionalmente, las diversas adiciones de variables extra en el modelo de red aumentan atin mas el
realismo del modelo, al poder considerar el hecho de que factores externos retrasen la adopcion atin
teniendo un agente influencia ajena suficiente, o el hecho de que un agente pueda abandonar su estado
de adoptante y dejar asi de influir en sus vecinos.

En cada modificacion del modelo de red en que se basa este trabajo, se han incluido algoritmos de
maxima verosimilitud para resolver problemas inversos, esto es, en lugar de elegir ciertos parametros
y generar una dinamica, hallar los parametros que, con mayor probabilidad, otorgarian una cierta
dinamica dada. Se ha mostrado que el funcionamiento de dichos algoritmos es correcto, y que, a pesar
de ser la maxima verosimilitud un método que no siempre es exacto, en muchas ocasiones el valor de
los parametros era exactamente el correcto; en los casos en los que no lo era, el error era bastante
pequeiio.

La comparativa realizada en el capitulo 6 sobre la mejora en la velocidad de ejecucion del algoritmo
al eliminar la combinatoria utilizada en el algoritmo del capitulo 5, pone de manifiesto las grandes
ganancias en términos de tiempo de ejecucion, y permite justificar la decision de utilizar el algoritmo
mejorado en el capitulo posterior.

8.1. Mejoras futuras

En trabajos futuros pueden implementarse las siguientes mejoras del modelo de red y/o los algoritmos
estadisticos empleados en este trabajo:

o Incluir bisquedas locales para reducir el tiempo de ejecucion. Es una opciodn interesante, en
lugar de realizar un barrido de los pardmetros y después hallar la probabilidad méxima, hacer
ese mismo barrido, pero en torno a un determinado valor que se sabe que posee una
probabilidad mas alta que su entorno, de este modo, se ahorran iteraciones y por consiguiente
tiempo de ejecucion.

e Considerar redes cuyo niimero de agentes sea variable. Las redes empleadas en este trabajo
poseen durante toda la simulacion un numero constante de agentes; una posible mejora futura
seria programar redes en las que agentes puedan entrar y/o salir de ellas, teniendo influencias
temporales sobre el resto de vecinos.
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Considerar redes en las que los agentes varien su posicion. En este trabajo, cada agente tenia
asignada una posicion fija, de forma andloga a las casas de una ciudad. Una modificacion que
abriria las puertas a la resolucion de nuevos problemas, es considerar redes en los que los
agentes se muevan, de este modo, cambiarian de vecinos con el tiempo pudiendo influir a
otros agentes y ser influidos por nuevos vecinos.

Implementar valores variables de a, de este modo se simularia un cambio en la
susceptibilidad con el tiempo.
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10 ANEXOS

A continuacion, se adjuntan los cddigos del modelo implementado y los algoritmos de maxima
verosimilitud, en el siguiente orden:

e Programa que genera la red de agentes

e Programa que ejecuta la dinamica de influencia en funcion de los parametros dados

e Programa que contiene el algoritmo de méxima verosimilitud para hallar los
parametros.
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Programa que genera la red de agentes

clear;
clc;
close all;

n=100;
%GENERA AGENTES

long_v=10+(10.5-10) .*rand(n,1);
lat_v=44.5+(45-44.5) .*rand(n,1);
dist=100+(400-100).*rand(n,1);

h_v=[long_v,lat_v,dist];
Tong_mu=meanCh_v(:,1));
Tat_mu=mean(h_v(:,2));

%REPRESENTA AGENTES GENERADOS

figure
scatter(h_v(:,1),h_v(:,2),'filled");
x1abel ('longitud');
ylabel('latitud');

title('Agentes generados');

%CALCULA DISTANCIA ENTRE AGENTES

distance_matrix=zeros(n);
distance_to_avg=zeros(n,1);

for i=1:n
for j=1:n
distance_matrix(i,j)=deg2km(distanceCh_v(i,1:2),h_v(j,1:2)));
end
distance_to_avg(i)=deg2km(distance(h_v(i,1:2), [long_mu,lat_mul));
end

sigma_h=std(distance_to_avg);
%PROCESO DE ELIMINACION DE AGENTES

prune_l=distance_matrix<60;
prune_2=distance_matrix<5;
elimina=[];

sum=0;

for i=1:n
for j=1:n
sum=sum+prune_2(i,3j);
if prune_1(i,j)==0
elimina=[elimina,i];
end
end



if sum==1
elimina=[elimina,i];
end
sum=0;
end

h_v(elimina(:),:)=[]1;
n=Tength(h_v);

%REPRESENTA AGENTES TRAS EL PROCESADO DE RED

figure

scatterCh_v(:,1),h_v(:,2), 'filled");
xlabel('longitud');
ylabel('Tatitud');

title('Agentes generados');

%CALCULA VECINOS DE CADA AGENTE

total_edges=0;
neighbors=0;
elimina=[];
for i=1l:n
for j=1l:n
if deg2km(distance(h_v(i,1:2),h_v(j,1:2))) <= 5
neighbors=neighbors+1;
end
end
if neighbors < 4
elimina=[elimina,1l];
end
neighbors=0;
end

h_v(elimina(:),:)=[1;
n=Tength(h_v);

figure

x1im([10,10.5]);

y1lim([44.5,45]);
scatter(h_v(:,1),h_v(:,2),'filled",'r")
hold on

xlabel('longitud');

ylabel('Tatitud');

title('Red post-tratamiento');

total_edges=0;
neighbors=[];

k=1;
for i=1:n
for j=1:n
if deg2km(distanceCh_v(i,1:2),h_v(j,1:2))) <=5
if i~=j

neighbors=[neighbors;i,jl;
k=k+1;



end
end
end
end

A=h_v;



Programa que ejecuta la dinamica de influencia en funcion de los parametros

dados

clc

figure

counter=0;

number_of_iterations=10;
historia=zeros(n,number_of_iterations+2);
historia(:,1)=1:n;

n=length(h_v);

h_v=A;

%GENERA VECTOR DE ALPHA

adopter=zeros(n,1l);
Tambda=9;
umbral_exito=0.6;
p_decaer=0.3;

f_alpha=@generate_alpha_vector;

alpha=f_alpha(n);

h_v=[h_v,alpha,adopter];
S_0=[7;
decaidos=[];

%CALCULA ADOPTANTES INICIALES

for i=1:n
if h_v(i,3)<130
scatter(h_v(i,1),h_v(i,2), 'filled','g")
counter=counter+1;
h_v(i,5)=1;
S_0=[s_0,1i];
hold on
historia(i,2:number_of_iterations+2)=1;
else
scatter(Ch_v(i,1),h_v(i,2), 'filled','r")
h_v(i,5)=0;
hold on
end
end

percent_s0=100*counter/n;

disp('percentage of vehicles belonging to S_0');
disp(percent_s0);

hold on

m=1ength (neighbors);



S_t=S_0;

current=1;
adopting_neighbors=0;
total_neighbors=0;
coefficient=0;

t=0;

adopters=[Tength(s_t)];

%DINAMICA DE ADOPCION

while(t<number_of_iterations)

aux=[1;

%ASIGNA VARIABLE ALEATORIA PARA EXITO EN LA ADOPCION

for i=1l:n
X=rand;
if x<umbral_exito
aux=[aux;1];
else
aux=[aux;0];
end
end

h_v=[h_v,aux];

%CALCULA NUEVOS ADOPTANTES

for i=1:m
if i>1
if neighbors(i,1)~=neighbors(i-1,1) || i==m
coefficient=adopting_neighbors/total_neighbors;
if coefficient>=h_v(neighbors(i-1,1),4) && ...
h_v(neighbors(i-1,1),t+6)==1 && ...
ismember(neighbors(i-1,1),decaidos)==0
S_t=sort([S_t,neighbors(i-1,1)]1);
end
adopting_neighbors=0;
total_neighbors=0;
end
end

if ismember(neighbors(i,1),s_0)==0
if ismember(neighbors(i,2),s_0)==1
adopting_neighbors=adopting_neighbors+1;
end
total_neighbors=total_neighbors+1;
end
end

[a,b]=size(historia);

%ACTUALIZA MATRIZ HISTORIA CON LOS NUEVOS ADOPTANTES



S_O=unique(S_t);
historia(s_0,t+3:number_of_iterations+2)=1;

%GENERA AGENTES QUE DECAEN ALEATORIAMENTE Y MODIFICA MATRIZ HISTORIA

if 1
for i=1:a
if historia(i,t)==1
x=rand;
if x<p_decaer
historia(i,t+l:b)=-1;
decaidos=[decaidos;i];
s_t(s_t==1)=[1;
end
end
end
end
h_v(s_0,5)=1;

adopters=[adopters,length(s_t)];

t=t+1;
current=1;

end

historiaChistoria==-1)=0;

B=h_v;



Programa que contiene el algoritmo de maxima verosimilitud para hallar los

parametros.

clc;
clear sum;
close all;

%CALCULA MATRIZ PARA CONOCER LIMITES DE INTERGACION

[adopting_neighbors_matrix,total_neighbors_matrix] = ...
calculate_neighbors(historia,neighbors);

[a,b]=size(historia);
intervals_matrix=adopting_neighbors_matrix./total_neighbors_matrix;
intervals_matrix(:,1)=1:a;

f=@PDF_Exponential;

p_alpha=zeros(10);

Tambda_index=1;

%REALIZA BARRIDO DE PARAMETROS LAMBDA Y P_EXITO

for Tambda=1:10
p_exito_index=1;
for p_exito=0.1:0.1:1
p_fracaso=1-p_exito;
p_alpha_vector=zeros(a,1l);

%RECORRE MATRIZ HISTORIA CALCULANDO PROBABILIDAD DE CADA AGENTE

for i=1:a
for j=b:-1:2

%AGENTES QUE NUNCA ADOPTAN

if historia(i,j)==0 && j==b && sum(historia(i,2:b))==0
intervals=zeros(j-1,2);
for k=1:j-1
if k==1
intervals(k,1)=0;
intervals(k,2)=intervals_matrix(i,2);
end
if k>1
intervals(k,1l)=intervals_matrix(i,k);
intervals(k,2)=intervals_matrix(i,k+1);
end
end
[c,d]=size(intervals);
aux=zeros(c,1);
for 1=1:c
aux(1)=integral (@(alpha) f(lambda,alpha),
intervals(1,1), intervals(1,2))*p_fracasoA(c-1+1);
end

%CALCULA PROBABILIDAD DE OBSERVACION DEL AGENTE

p_alpha_vector(i)=sum(aux)+integral(@(alpha)...



f(lambda,alpha), O,
intervals_matrix(i,b))*p_fracasoA(b-2)+...
integral(@(alpha) f(lambda,alpha),...
intervals_matrix(i,b), Inf);
break;

end

% AGENTES ADOPTANTES INICIALES

if historia(i,2)==1
p_alpha_vector(i)=-1;
break;

end

%AGENTES QUE ADOPTAN DURANTE LA DINAMICA

if j<b & historia(i,j+1)==1 && historia(i,j)==0
intervals=zeros(j-1,2);
for k=1:j-1
if k==1
intervals(k,1)=0;
intervals(k,2)=intervals_matrix(i,2);
end
if k>1
intervals(k,1l)=intervals_matrix(i,k);
intervals(k,2)=intervals_matrix(i,k+1);
end
end

[c,d]=size(intervals);
for k=1:c
if intervals(k,1l)>intervals(k,?2)
intervals(k, :)=0;
end
end

aux=zeros(c,1);

for 1=1:c
aux(1)=integral (@(alpha) f(lambda,alpha),
intervals(1,1),
intervals(1,2))*p_exito*p_fracasoA(c-1);

end

p_alpha_vector(i)=sum(aux) ;

break;

end

end
end

%GUARDA LA PROBABILIDAD DE OBSERVACION EN LA MATRIZ CORRESPONDIENTE

p_alpha_vector(p_alpha_vector==-1)=[];
p_alpha(lambda_index,p_exito_index)=sum(10ogl0(p_alpha_vector))
p_exito_index=p_exito_index+1;

end

Tambda_index=T1ambda_index+1;



end

%CALCULA EL MAXIMO DE LA MATRIZ DE PROBABILIDAD
maximum=max (max(p_alpha));
[1,3]=Ffind(p_alpha==maximum);

%IMPRIME POR PANTALLA LA SOLUCION NUMERICA

Tambda_solution=I
p_exito_solution=3%0.1

%REPRESENTA LA GRAFICA DE MAXIMA VEROSIMILITUD

figure;

p_exito_v=0.1:0.1:1;
Tambda_v=1:1:10;
[X,Y]=meshgrid(p_exito_v,lambda_v);
surf(X,Y,p_alpha)

xlabel('p exito');
ylabel (' Tambda');

zlabel('log p');

[a,b]=size(historia);

p_decaer_vector=zeros(30,1);

%ALGORITMO PARA CALCULAR PROBABILIDAD DE DECADENCIA
index=1;

%REALIZA UN BARRIDO DEL PARAMETRO P_DECAER

for p_decaer=0.01:0.01:0.3
aux=[1;
for i=1:a

%AGENTES QUE HAN DECAIDO EN ALGUN MOMENTO

if historia(i,b)==0 && sum(Chistoria(i,2:b))>0 && ismember(i,decaidos)==1
count=0;
flag=0;
for j=2:b-1
if historia(i,j)==0 && historia(i,j+1)==1
flag=1;
end

if historia(i,j)==1 && flag==1
count=count+1;

end

end
aux=[aux; (1-p_decaer)A(count-1)*p_decaer];

end



%AGENTES QUE NO HAN DECAIDO
if historia(i,b)==1 && sum(Chistoria(i,2:b))>1
count=0;
flag=0;
for j=2:b-1
if historia(i,j)==0 && historia(i,j+1)==1
flag=1;
end
if historia(i,j)==1 && flag==1
count=count+1;

end

end
aux=[aux; (1-p_decaer)A(count-1)1;

end
end
%GUARDA LA PROBABILIDAD DE OBSERVACION EN UN VECTOR
p_decaer_vector(index)=sum(Togl0(aux));
index=index+1;
end
; :
%CALCULA EL MAXIMO DEL VECTOR DE PROBABILIDAD
maximum=max (p_decaer_vector);
%IMPRIME POR PANTALLA LA SOLUCION NUMERICA
[1]=find(p_decaer_vector==maximum) ;
p_decaer_solution=I/100
%REPRESENTA LA GRAFICA DE MAXIMA VEROSIMILITUD
figure
plot([0.01:0.01:0.3], p_decaer_vector);

xlabel('p decadencia');
ylabel('log p');



