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Editorial

La Maestria en Modelos Aleatorios (MMA), programa conjunto de la Universidad Cen-
tral de Venezuela y del IVIC, se enorgullece al haber cumplido sus primeros 10 afios (y casi
11) de funcionamiento. Para celebrar este acontecimiento decidimos dedicar la V Jornada
de Matematica y Soluciones Aplicadas, un evento bianual ideado para compartir temas de
interés y retos futuros, a esta primera década de la MMA, invitando a viejos y nuevos com-

parfieros de ruta.

La MMA se cre6 con el propésito de formar profesionales altamente capacitados en el
area de modelizacion probabilistica y aplicaciones estadisticas, con amplia experiencia en la
resolucién de problemas. Dos grandes ejes impulsaron esta iniciativa. El primero, propiciar
la construccién de puentes con los diversos interlocutores dentro y fuera del &mbito univer-
sitario, que permitiesen la incorporacién de nuevas tecnologias, saberes y destrezas eviden-
ciando el enorme potencial de desarrollo en esta area. Este objetivo se ha ido cumpliendo
de manera decidida, aunque més lentamente de lo que a veces quisiéramos. En estos afios
por nuestras aulas han pasado mds de 30 economistas, bidlogos, fisicos, ingenieros ademas
de matematicos, todos ellos dando fe de gran solvencia y capacidad. En estas notas, que se
suman a varias ediciones anteriores que les invitamos a consultar, presentamos 9 restiimenes
de trabajos realizados por nuestros estudiantes y que constituyen una muestra cabal de la
calidad y alcance de nuestros egresados, que ocupan hoy por hoy puestos de trabajo en pres-
tigiosas universidades y cada vez mads en el sector productivo, para nuestro gran regocijo.

El segundo eje lo constituy? la idea de lograr establecer un ntcleo de I+D+i integran-
do modelizacién aleatoria, analisis estadistico de datos y manejo de grandes voltimenes de

informacién con aplicaciones en riesgo, finanzas, petréleo y energia, telecomunicaciones,



ambiente, medicina y salud, gestién, mineria de datos, control y automatizacién de proce-
sos y agroindustria. Para ello ha sido necesario pensar en esquemas de organizacién nove-
dosos con el sector productivo que vinculen proyectos, asesorias, docencia e investigacién
fomentando el desarrollo de productos de alto valor tecnolégico agregado y nuevas maneras
de trabajar que potenciaran las capacidades de todos los actores. Esto ha implicado inventar
nuevos conceptos de inter-relacion con el sector productivo y en este contexto nace Modalea,
una propuesta de Empresa de Base Tecnoldgica Universitaria que permitira el desarrollo y
comercializacién de productos y proyectos de asesoria, formacién especializada y colabo-
racion en el marco de la Locti. La experiencia lograda en estos afios, desde nuestra practica
profesional, la de nuestros estudiantes y la conviccién institucional de que la universidad
debe seguir otros rumbos diferentes a los tradicionales, nos hace ser optimistas con respecto
al futuro de esta propuesta.

No podemos finalizar este balance sin rendir homenaje a aquellos que por su tesén
hicieron posible este proyecto, a los docentes, directores y estudiantes, a las autoridades
y personal de apoyo, a los que desde sus empresas o instituciones nos han apoyado con
tiempo y recursos.

Muy especialmente, queremos dedicar esta V Jornada a uno de sus mas conspicuos alen-

tadores, el Dr. José Rafael Le6n, es decir, Chichi. A é]l nuestro més caluroso agradecimiento.

Carenne Ludefia

Noviembre de 2010
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ESTUDIO DEL COMPORTAMIENTO DE CITAS EN EL INSTITUTO
DE PREVISION DEL PROFESORADO DE LA UNIVERSIDAD
CENTRAL DE VENEZUELA.

Lic. Maria Verénica Carvajal Rivero!, Dr. Ricardo Rios?

YWniversidad Central de Venezuela
mavecari@gmail.com
2Universidad Central de Venezuela
ricardo.rios@ciens.ucv.ve@gmail.com

RESUMEN

El Instituto de Previsién del Profesorado (IPP) de la Universidad Central de Venezuela
(UCV) adscrito a la Asociacion de Profesores de la Universidad Central de Venezuela (APUCYV)
es una instituciéon de caracter no lucrativo y érgano operativo, creada por la UCV y la
APUCYV para favorecer la protecciéon social de sus profesores en tres grandes programas:
Servicio Médico-Odontolégico (SEMO), Servicio de Atencién Médico y Hospitalario Inte-
gral (SAMHOI) y Créditos. Sus usuarios se clasifican en afiliados y beneficiarios de los afi-
liados (generalmente familiares), lo cual constituye un universo de aproximadamente 27.000
personas que pueden generar la necesidad de recibir atencién médica-odontolégica consue-

tudinaria o de atender algtin siniestro hospitalario.

La informacién de cobertura asistencial del SEMO es activa y variable, por lo cual se con-
sider6 como series temporales y con herramientas cldsicas de andlisis de series temporales
se estudiaron. Los datos estudiados representan el nimero de consultas solicitadas, rea-

lizadas y de emergencias, en las disversas especialidades del Servicio Médico (Cardiologia,



Dermatologia, Endocrinologia, Fisiatria, Gastroenterologia, Ginecologia, Medicina Interna,
Oftalmologia, Otorrinolaringologia, Pediatria, Psiquiatria, Traumatologia, Urologia) y Servi-
cio Odontélogico (Cirugia Bucal, Endodoncia, Odontologia, Odontologia Infantil, Ortodoncia,
Periodoncia, Prétesis Dentales) que se ofrecen actualmente en el servicio, los cuales fueron
extraidos del Sistema de Administracion y Estadisticas Médicas para Clinicas y Hospitales

(5.A.M.) del IPP. Se posee informacién desde Mayo 2004 hasta Marzo 2010.

METODOLOGIA

Se utiliz6 la metodologia de Box-Jenkins, la cual consiste en la sistematizaciéon de mode-
los llamados Autorregresivos Integrado de Media Mévil (ARIMA, por sus siglas en inglés)
o Autorregresivos Estacional Integrado de Media Mévil (SARIMA, por sus siglas en inglés)
que utilizan variaciones y regresiones de datos estadisticos con el fin de encontrar patrones
para una prediccion hacia el futuro. Los modelos ARIMA determinan cudntos valores del
pasado se deben utilizar para predecir la siguiente proyeccién, asi como también valores
de las series e identifican los coeficientes y niimero de regresiones que se utilizaran. Estos

modelos son muy sensible en la precisién para determinar sus coeficientes.

También se realizaron pruebas no paramétricas para medir la bondad de ajuste de las
distribuciones de probabilidad del comportamiento de citas en los diversos dias de la se-

mana: Test de Kolmogorov-Smirnov, Test de Wilcoxon y Test T-Student.

En la siguiente grafica (pagina siguiente) se muestra la relacién de citas solicitadas, cum-
plidas y emergencias en Medicina Interna, una de las especialidades con mayor demanda en

el instituto. Se observa un incremento considerable en las emergencias en el transcurso del



tiempo. Se observaron patrones estacionales, por lo cual se descompuso cada serie en cinco
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series, las cuales representan los dia de la semana (un ejemplo visual se puede apreciar en

la siguiente imagen) y luego, se realizaron ajustes para sus respectivos modelos.
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En el caso de las citas cumplidas en Medicina Interna se percibe comportamiento simi-
lar en los diversos dias de la semana, sin embargo, luego de medir la bondad de ajuste se
rechaz6 el hecho que los miércoles y jueves tienen igual distribucién al resto de los dias.

En la siguiente grafica muestra el ajuste ARIMA(2,0,3) de las citas cumplidas los jueves

en la especilidad de Medina Interna.
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RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Las series generadas por especialidad que representan la cantidad de citas tanto solici-
tadas como realizadas presentan un periodo semanal, lo cual caracteriza el comportamiento
de citas en SEMO. Se observd, en la mayoria de especialidades, que a menor nimero de
citas solicitadas o realizadas, mayor es el nimero de emergencias. Y a mayor ntimero de
citas, menor nimero de emergencias. Las especialidades que presentan mayor cantidad de

emergencias son las especialidades con menor cantidad de profesionales disponibles actual-



mente. Los dias en los cuales se presenta mayor nimero de citas solicitados y realizadas
son los lunes, martes y jueves, viernes. Asi como también a principio, final de un periodo

vacacional o asuestos laborales.

Al realizar las predicciones de citas tanto solicitadas, cumplidas como emergencias para
el perido Mayo-Diciembre de 2010, se comparé con la capacidad de citas en el Instituto
y se revel6 la necesidad de realizar planes de contigencia puesto la demanda estimada fue
superior a la capacidad actual. Por ello, se recomienda contratar profesionales en las especia-
lidades de cardiologia, psiquiatria, otorrinolaringologia, urologia o contratar servicio de ex-

tramuros para consultas de dichas especialidades.
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UN MODELO DE PROBABILIDAD DE QUIEBRA APLICADO A
LAS INSTITUCIONES QUE CONFORMAN EL SISTEMA
BANCARIO VENEZOLANO. 1999-2009.

David Ceccato Grau!, Ricardo Rios?
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RESUMEN

El objetivo de este trabajo es estudiar el proceso asociado a la crisis financiera del afio
2009, poniendo particular interés en los elementos que la desencadenaron, de manera de
formular recomendaciones de politicas especificas al sector. Para tal fin se utiliza el modelo
propuesto por Peresetsky, Karminskyy y Golovan (2004), el cual se basa Este trabajo utiliza
la regresion logistica para estimar la probabilidad individual de quiebra de las instituciones
bancarias, basandose en las observaciones de un conjunto de factores tanto individuales a
cada banco, como macroeconémicos. La principal conclusion de este trabajo es que las regu-
laciones impuestas al sector bancario han incrementado el efecto de las condiciones macroe-
condmicas sobre la actividad de intermediacién, por lo que la probabilidad de quiebra de
las instituciones financieras venezolana aumenta de forma significativa en el momento en
que el ciclo econémico se encuentra en su fase recesiva.

El tema propuesto en el presente trabajo es el andlisis de los factores determinantes de
la probabilidad de quiebra de las instituciones que conforman el sistema financiero vene-

zolano, para el periodo comprendido entre los afios 1999 y 2009, cuando ocurrié una crisis



bancaria, que culminé con la intervencién de diez instituciones financieras por parte de la
autoridad regulatoria.

Dado que las instituciones financieras venezolanas poseen diferentes tamafios, manejan
politicas de riesgo diferenciadas, tienen distintos perfiles de negocios y la crisis bancaria
del afio 2009 no implicé una quiebra de la totalidad del sistema, se realiz6 un anélisis de
conglomerados previo.

Dentro de los procedimientos a empleados para tal fin se utilizaron los algoritmos K-
medias —con distintas variantes— y K-medias recortadas.

Posteriormente, se utiliz6 una regresion logistica para estimar la probabilidad individual
de quiebra de las instituciones bancarias, basdndose en las observaciones de un conjunto de
factores tanto individuales a cada banco —tales como: la configuracién, el tamafio y calidad
de su portafolio de activos, las fuentes de financiamiento a las que posee acceso, entre otros—,
como macroecondmicos —entre los que se consideraron: el nivel y la estabilidad de la activi-
dad econémica existente, las regulaciones legales a las cuales se encuentra sometido y el
nivel de concentracién de mercado-.

La principal conclusién de este trabajo es que las regulaciones impuestas al sector ban-
cario han incrementado el efecto de las condiciones macroeconémicas sobre la actividad de
intermediacién. La aplicacién de medidas tales como la implementacién de tasas de interés
preferenciales, establecimiento de requisitos de reserva inadecuados y la instauracién de
cuotas la cartera de crédito hacia sectores especificos de la economia han sido identificados
como factores que puede impulsar o apresurar el inicio de una crisis de liquidez o solvencia.

La vuelta de los controles sobre las tasas de interés ha imposibilitado que el sector fi-
nanciero pueda trasladar las variaciones tanto a nivel de riesgo como en el costo de los
fondos a los usuarios finales, por lo que ante un deterioro en las calidad de los activos — aso-

ciados a cambios del entorno macroeconémico- afectaria en mayor medida la rentabilidad



de las instituciones, e incluso podria poner en entredicho su viabilidad futura.

La mayor dependencia del sector bancario a la evolucién del ciclo econémico aumenta
su vulnerabilidad de verse afectado por una crisis cuando éste entre en su fase recesiva, por
un incremento de la morosidad crediticia, cuando se agudizan los problemas de solvencia
de los agentes econémicos.

Estas medidas, ademads de afectar la rentabilidad de las instituciones bancarias, conllevan
a una reduccién de los indices de capitalizacién, aumentando la vulnerabilidad del sistema

financiero a una crisis, por lo que su conveniencia en el tiempo podria estar en entredicho.
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VALORACION DE ACTIVOS FINANCIEROS EN MERCADOS
INCOMPLETOS MEDIANTE METODOS DE DUALIDAD.

Henryk Gzyl!, Luis Paredes?
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2Escuela de Matemidtica, Universidad Central de Venezuela
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RESUMEN

El creciente desarrollo de las matemaéticas, que en particular es aplicado a las finanzas,
fue causado por la relacién encontrada en los diferentes campos tales como el andlisis fun-
cional, el andlisis numérico, los procesos estocasticos, entre otros.

Estas 4reas son también, hoy en dia, de gran interés en los estudios financieros, ellas han
permitido solucionar muchos problemas que no son posibles de resolver de forma cualita-
tiva o mediante un planteamiento de leyes que rijan los aspectos mas importantes de las
finanzas.

Usando tépicos de probabilidades, andlisis y ecuaciones diferenciales, se resuelve un
problema financiero, el cual plantea que si un inversionista se encuentra en un mercado fi-
nanciero y posee un conjunto de activos el espera no incurrir en perdidas por las variaciones
de los precios. Black y Scholes[7], desarrollaron la idea de elaborar una garantia, la cual es
obtenida a partir de los activos poseidos, que posteriormente fue llamada “derivado”[1].

Por el crecimiento del volumen de las operaciones financieras de estos instrumentos,
surge la necesidad de estudiar a fondo la valoracién de los mismos. Esto llev6, a la consi-

deracién de los costos de transaccién y a la clasificacion de los tipos de mercados. El objetivo

11



es obtener un precio justo para todas las partes involucradas, es decir, el emisor y comprador
deben coincidir en la valoracién del derivado. Para ello, se introducira el precio de indife-
rencia que plantea una politica de inversién éptima que resulta de la posesiéon de un conjun-
to de activos. Este valor sera estudiado con diferentes funciones de utilidad y es obtenido
bajo las hipétesis de incompletitud. El enunciado basico para el inversionista es comprar un
derivado a un precio v, que a le produzca la misma utilidad no comprar el derivado o pagar

la cantidad v hoy para recibir el valor del derivado en el futuro.

Los origenes del concepto de precio de indiferencia estd en el trabajo de Hodges y Neu-
berger [5], sin embargo ha sido extendido por Elliott y Van der Hoek en [3]. Esas ideas fueron

aplicadas en el contexto de opciones reales por Smith y McCradle en [8].

METODOLOGIA

Se introducirdn todos los conceptos tedricos bésicos en el contexto de los modelos de
mercado a un lapso de tiempo, con la nocién de arbitraje y su relacién con el concepto de
medida neutra al riesgo, esto tltimo permitird definir los derivados que son de gran impor-
tancia en la clasificaciéon de los modelos de mercados. Ademads, es presentado el modelo de

Arrow-Debreu [2] que permite replantear el modelo de mercado.

Seguidamente se considero una clasificacion de las funciones de utilidad introducida en
[4], que con la ayuda de la teoria dual planteada en [9] es posible obtener funciones duales,
esto permite desarrollar los portafolios 6ptimos en mercados incompletos bajo costos de

transaccion, los cuales son comparados con su valor dual.

Por altimo presentamos la definicién de precio de indiferencia conjuntamente con sus
propiedades, para luego desarrollar un algoritmo que permite obtener el valor del derivado

con la implementacién de métodos numéricos.
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RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Desarrollado todo el marco tedrico del precio de indiferencia con sus propiedades, se
presenta un algoritmo que permite obtener el valor del derivado con la implementacién de
métodos numéricos. Resultando que la valoracién del derivado no depende de la funcién
de utilidad, si no del reordenamiento del mercado con el modelo de Arrow- Debreu.

Para obtener el resultado anterior se considero dos modelos de mercados, uno con dos
tipos de acciones y dos posibles fluctuaciones en el valor de los precios y el otro con dos

tipos de acciones y cinco tipos de cambios en los precios de los activos.
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APLICACION DE LA MODELIZACION ARMAX A LA
DINAMICA DE LA MALARIA.

Francisco J. Laguna', José Rafael Le6n?, Maria Eugenia Grillet?

Modelos Aleatorios, U.C.V.
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RESUMEN

Uno de los problemas que presenta la dindmica de la malaria, es que a menudo las se-
ries de incidencia parasitaria son series no estacionarias. Mediante la aplicacién de la mo-
delizacion ARMAX se desea mejorar la bondad de ajuste de las serie de incidencia para-
sitaria. La modelizacion ARMAX consiste en estimar un modelo de regresiéon a partir de
una variable exégena (X;) y restar el predictor (pY;) a la serie original (Y;). A la serie ya
ajustada (W;) se le estima un modelo ARMA. Se trabajo con el registro de Paria, Sucre (va-
riables regresoras: precipitacion, humedad y temperatura), el de Sifontes, Bolivar (variables
regresoras: precipitacion, humedad y temperatura), y el de Atures, Amazonas (variables re-

gresoras: precipitacion y nivel de rio).

METODOLOGIA

La metodologia usada se puede resumir en los siguientes pasos:
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1) se estima el predictor pY; mediante una regresion lineal multiple. El predictor p(Y;|X)

esta definido como

;
p(Vi|X)Ye = P+ ) Bjxija,
j=0
donde Bx y B; son los coeficientes de la regresion miltiple y r es un entero arbitrario.

2) Se calcula la serie ajustada W;, restando a la serie Y; el predictor p(Yt|X).

3) Se estima el mejor modelo ARMA(p, q)(P, Q) para la serie ajustada (W;) segun el cri-
terio BIC.

Para validar los resultados se compara el p-valor del test de Ljung-Box del ARMA ajus-
tado a la serie original (Y;) con el de la serie ajustada (W;), de tal modo que si se incrementa
el p-valor del test de Ljung-Box del ARMA ajustado a W; se considera idénea a la variable

climatica como variable regresora.

RESULTADOS
Paria (2003-2009)
p-walor de
Fegresor oF LE test [BIC el Il 7 2 O
vl 0006 [9.3E-05 6726022 2 0 7
7, [Lemperatura |y pog 7 oE.04 Legzsizl oo 5
w, umedad g 1o 1 gg01 las7sslil 2 0 6
I, Precipitacion 0009 14E-01 [-5578212 1 0 6

Se puede ver que la aplicaciéon de la modelizacion ARMAX es satisfactoria en la medi-

da que el p-valor del test de Ljung-Box incrementa (aunque ese incremento sea bastante
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pequerio con la temperatura como regresor externo), lo cual hace que el ARMA(p,q)(P, Q)
estimado sea mucho mas fiable en sus prondsticos. Por el contrario el BIC favorece la tem-
peratura como regresor externo debido sobre todo a que con el niimero de pardmetros del
ARMA (k) se reduce y no aumenta el valor de 0.

Atures (1999-2009)

p-valor de
Fegresor & LE test EIC pI|FP g |l K
% e 0,064 27E-01 81,19 1 {1 1[0 @
W, Precipitacioniy gsq b og.o1  |-1392 1 [ 2 0 |5
I, Nivel detio |npsglrsgon [1874 Pl oo

Si bien el residuo del ARMA(p,q)(P, Q) ajustado a la serie original se distribuye como
ruido blanco y la modelizaciéon ARMAX no aporta nada en lo que respecta la test de Ljung-
Box, la varianza del residuo (02 ) se reduce, incrementando asf la bondad de ajuste tal como

lo indica el valor del BIC.

Sifontes
-val or de

regresor & LE test [BIC P [P |0 Kk

Sifontes | no 1,506 [3,3E-02 [1716591 [o o [o B
(1999-2008) i, Temperatura [1,193 [20E-07 [159%456[1 [o 2 o M
W, Humedad  [1,101 B,0E-08 [1552,8411 Jo 2 o M

W, Precipitacién [1,433 [0,7E-12 1630601 Jo 1 |1 B

Sifontes |5 1,271 |3,3E-02 [g5103 5 2 o [0 |3
(2004-2005) 1%, Temperatura [1.738 [5.6E07 Podda 1 2 o o |
W, Humedad  [1,626 [7.6E-04 [89936 [1 2 p jo B

W, Precipitacién 2,207 [5,1E-0% [103219[1 2 p jo M

En Sifontes (1999-2008), si bien el BIC se reduce con cualquiera de las variables usadas
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como regresor externo ya que para todos los casos ¢ disminuye, mientras el niimero de
parametros se mantiene (k), los resultados no son satisfactorios ya que en todos los casos
p-valor del test de Ljung-Box disminuye sensiblemente, por lo que no puede decirse que el
residuo se distribuya como ruido blanco lo cual quita validez al ARMA estimado.
Suponiendo que tal vez el incremento tan evidente en la incidencia de casos de malaria
que se observaba el registro del IPS de Sifontes a partir de 2004 podria haber afectado las
estimaciones, solo se uso el registro de IPS desde 2004 hasta 2008. En este caso no soélo se
disminuye el valor del p- valor del test de Ljung-Box sino que ademas el BIC aumento, a
pesar de que se redujo a la mitad el nimero de pardmetros (k). De modo que en Sifontes
es posible que la tendencia no este supeditadas a factores climaticos, sino a factores de otro

tipo (la mas posible que sean de caracter antrépicas, como la actividad minera en el 4rea).
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RESUMEN

El area circundante al Lago de Valencia estd rodeada de complejos industriales, zonas
residenciales y rios tributarios que son descarga de grandes cantidades de sustancias quimi-
cas, entre ellas, los detergentes sintéticos de origen industrial y doméstico. Con esta situacién
se ha venido presentando un grave desequilibrio ecolégico que ha estado provocando una
serie de problemas ambientales.

De alli la importancia de realizar estudios que permitan, considerando las caracteristicas
de la regién, tomar las medidas necesarias para la recuperacién del Lago de Valencia. Uno
de los aspectos de gran importancia, relacionado con diversas areas de investigacion, es la
simulacién de la trayectoria de los contaminantes, de tal modo que sea posible una toma de
decision adecuada para atacar el problema ambiental.

Estudiamos el comportamiento y trayectoria en dos dimensiones del contaminante me-

diante el proceso de difusiéon de sus particulas, cuya suma constituye hipotéticamente el
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derrame del contaminante. El desplazamiento de cada particula esta determinado por ecua-
ciones diferenciales estocasticas. Utilizamos como método de aproximaciéon numérica a las
ecuaciones diferenciales estocdsticas propuestas el método de aproximacion de Milstein. Se con-
sidera como punto de inicio del proceso de difusion los afluentes del Lago, por ser estos
los de mayor incidencia en el indice de contaminacién presente en el Lago de Valencia. En
cuanto a la representacién de condiciones y procesos que se dan a lugar en el Lago, se cuen-
ta con una data que contiene las velocidades presentes en el medio en diversos puntos del
Lago, ademads, se tomardn en consideracién los procesos de evaporacién y de hundimiento
de particulas, asi como también el comportamiento del derrame al aproximarse al borde del
Lago. Complementamos el estudio incorporando una imagen satelital del Lago de Valencia,
que nos permite ilustrar el esparcimiento de contaminante, bajo determinadas condiciones,

con el uso de técnicas de procesamiento digital de iméagenes.

METODOLOGIA

La descripcién del movimiento de los fluidos se puede realizar desde dos enfoques, el
enfoque Euleriano y el enfoque Lagrangiano. Esta investigacion estd sustentada bajo el en-
foque Lagrangiano. Se vera el fluido de contaminante como un gran ntimero de particulas
cuya trayectoria estd determinada por las corrientes debidas a la accién del viento, del oleaje
y del flujo del agua vertida por los rios que caen en el Lago. Cada particula es gobernada
por una fuerza que la podemos dividir en dos categorias, Una fuerza determinista (fuerza
viscosa continua) y una fuerza estocdastica (proveniente de la discontinuidad de la materia),
(ver referencias [2] y [5]). Es aqui donde entra en juego una de las ramas ampliamente de-
sarrollada de la probabilidad, con aplicaciones importantes dentro y fuera de la matematica,

estamos hablando de la teoria de los procesos estocdsticos.
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Seré base de nuestra investigacion el proceso estocdstico ampliamente estudiado deno-
minado movimiento Browniano o proceso de Wiener. Otro concepto clave lo constituye la
integral estocdstica. La integral estocdstica surge de la necesidad de resolver determinados
problemas, en los que aparecen implicados ciertos procesos estocasticos, como el Movimien-

to Browniano, por ejemplo las integrales del tipo

/Otf(s,w)dWS(w).

El hecho de que las trayectorias de los Movimientos Brownianos no sean diferenciables ni de
variacion acotada (ver referencias [6], [5] y [1]) impide integrar respecto a éste movimiento
en el sentido de Riemann- Stieltjes. Surge por tanto la necesidad de crear una nueva integral,
que en casos de regularidad del integrando si coincidird con la integral de Riemann-Stieltjes.

Esta integral es la denominada integral de It6. Ademas, Itd nos dota de una herramienta
de calculo enunciada en el lema de It6, en su versién mds simple (para una funcién dos veces
continuamente diferenciable), que es la llamada férmula de Ito.

Existen tres extensiones para el lema de Ito,

e La extension I, para procesos que dependen tanto del tiempo como de la trayectoria

Browniana, entonces se tienen funciones del tipo f (¢, x).

e La extension II, es para procesos que dependen del tiempo y de procesos de Ito, los

procesos de It6 son de la forma:
AW 4@
e :x0+/ Al ds+/ AD g,
0 0
Ay A®?) son adaptados al movimiento Browniano.

e Laextension III, para procesos estocdsticos que dependan del tiempo y de dos procesos

de Ito.
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Ahora bien, como lo hemos mencionado, cada particula estard influenciada por dos
fuerzas, una aleatoria y otra determinista, por lo que requerimos de un modelo que descri-
ba una trayectoria que presente perturbacion, pero guarde cierta estructura determinista.
El modelo que estd propuesto, dentro del enfoque Langragiano, en este trabajo de investi-
gacion es una ecuacion diferencial estocdstica, que claramente cumple con las condiciones
antes expuestas, (ver referencias [6] y [5]).

Hemos hallado un modelo matematico que nos permitird simular la trayectoria de las
particulas de contaminante. Sin embargo, no basta tener la definicién del modelo, pues
pueden surgir preguntas como: jeste tipo de ecuacion tiene soluciéon?, y en caso de tenerla,
es unica?. El teorema de existencia y unicidad de las ecuaciones diferenciales estocésticas
nos responde afirmativamente las interrogantes planteadas. No obstante, las ecuaciones di-
ferenciales estocésticas que admiten una solucién explicita son una excepcion a la regla, por
ende necesitamos hallar una técnica que nos permita aproximar esta solucion explicita, a
dicha aproximacién se le denomina solucién numérica (ver referencia [3] y [5]).

Una manera sencilla de hallar la aproximacién numérica es considerar los diferenciales
como diferencias, es asi como se obtiene el esquema de aproximacién de Euler. Por otro lado
tenemos el esquema de aproximacién de Milstein, en el cual se aplicara a los integrandos el
lema de It6 (extension II), hallindose un término de correccién adicional que contiene los
incrementos cuadrados del movimiento Browniano, (ver referencias [6] y [5]).

En este caso, el modelo especifico a utilizar estd representado por la siguiente ecuacién
diferencial estocéstica,

dth an 0 thl bl(Xl, th)

dX; = = + dt
dX? 0 axm dW? by (X}, X?)

donde (b1 (X}, X?),by(X}, X?)) esta dado por el flujo de las corrientes superficiales del Lago
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de Valencia, (dW},dW?) es un movimiento Browniano estdndar bidimensional, aj; y a2,
constantes. Esta ecuacion sera aproximada por el método de aproximacién de Milstein.

Una vez que se tiene la aproximacién numérica de la ecuacion diferencial estocéstica, se
hard uso de técnicas bésicas de procesamiento digital de imagenes (ver referencia [4]) para
el desarrollo de una interfaz gréfica que nos permita apreciar la solucién bajo el entorno
aportado por una imagen satelital del Lago de Valencia.

Finalmente, utilizando técnicas prediccion espacial, Kriging (ver referencia [8]), se esti-
mard la difusién de una sustancia contaminante presente en el Lago, y posteriormente se

compararéa con la solucién del modelo planteado con respecto a dicha sustancia.

RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Simulacién de 1 hora Simulacion de 12 horas

Figura 1: Solucién del Modelo de Dispersion.

Enla Figura 1, se muestra la solucién obtenida en una simulacién de 1 hora y en una de 12
horas. Se observa que el deplazamiento se orienta hacia la parte norte del Lago, y esto tiene

sentido ya que en las estimaciones de las Velocidades del Lago obtenidas la componente Y de
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la velocidad toma valores superiores a los de la componente X en esa region. Para verificar
que efectivamente los valores obtenidos tienen sentido, se tomo la informacién referente a la
velocidad del viento en el Lago, donde se tiene que esta varia de 4 a 13 Km /h. Al multiplicar
el intervalo por 0.03 tenemos una aproximacién en Km/h de la variacién de las corrientes
superficiales inducidas por el viento, como nuestra simulacién es la capa superficial del La-
go, estas cotas en m/s deben coincidir, a menos en el orden, con las cotas de las velocidades
de las corrientes estimadas por Kriging. Al satisfacerse este razonamiento, se verificé que el
desplazamiento promedio de las particulas estuviese en concordancia con el desplazamien-
to lineal que deberian tener con respecto a la velocidad con la que se mueven, por ejemplo,
en el caso de la simulacién de 1 hora, si las particulas se mueven entre [0,0203,0,1040] m/s
equivalente a [73,08,374,4] m/h, entonces el promedio de desplazamiento de una particula
en una hora debe estar dentro del intervalo 73,08, 374,4] m, en este caso se obtuvo 133,5 m.
Para la simulacion de 12 horas, se tiene un intervalo de [876,96,4492,8] m, y se obtuvo que en
promedio se desplazé 1157,77 m. El tiempo de ejecucion, para 100 particulas, fue en la simu-
lacién de 1 hora de 37.333821 segundos y en el caso de 12 horas fue de 411.637397 segundos.
Por lo tanto, podemos afirmar que se observa el efecto del campo de velocidades, y ademas
los desplazamientos obtenidos guardan concordancia con los planteamientos teéricos en los
que nos hemos basado, con lo que el comportamiento de la dispersién reproduce en cierta

manera lo que sucede en la realidad.
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RESUMEN

Actualmente la toma de decisiones en muchos ambitos se hace de manera subjetiva. Jun-
to con esto, estdn técnicas o métodos estadisticos que se usan para tratar de realizar dicha
tarea de manera mads objetiva y asi equilibrar el proceso subjetivo intrinseco en el proceso.

Para realizar dicha tarea muchas veces se habla de la palabra eficiencia donde se toman
en cuenta las entradas (INPUT) y las salidas (OUTPUT) del sistema, unidad u objeto, siendo
entonces una unidad mds eficiente si produce una mayor cantidad de salidas usando una
pequefia cantidad de entradas. Por lo tanto, lo que se busca es medir cuéles unidades son efi-
cientes y cudles no, en el caso de las ineficientes se busca como mejorarlas, ya sea aumentado
las salidas una cierta cantidad y dejando las entradas constante o reduciendo las entradas
una cierta cantidad y dejando las salidas constante. Dado esto, la toma de decisiones debe
de orientarse de cierta manera hacia la bisqueda de esas cantidades, para asi lograr la efi-
ciencia de las unidades, orientando entonces el proceso de toma de decisiones hacia dicha
tarea.

En el presente trabajo se tomaran en cuenta dos procesos orientados hacia la basqueda

de la eficiencia, por un lado el Andlisis Envolvente de Datos (DEA por sus siglas en inglés)

27



y por otro lado el Analisis de Componentes Principales (ACP), con la finalidad de describir
ambos métodos en cuanto a la toma de decisiones, para luego buscar la manera de integrar
ambos sin perdida de generalidad, tratando entonces de incorporar las bondades de ambos
métodos, y viendo como opera la toma de decisiones subjetivas en el marco del Anélisis

Envolvente de Datos.

METODOLOGIA

Para probar la eficiencia de la Unidades se uso la metodologia DEA, y la metodologia
ACP, con la finalidad de ver el comportamiento de ambos en términos de medir a las unida-
des, esto dado que ambos métodos presentan una serie de ventajas y desventajas; para el
trabajo se usaron datos reales y sintéticos, a los cuales se les aplico la técnica bootstrap para
obtener una mayor variabilidad dentro de los datos y un mayor ntiimero de muestras para
asi ver el comportamiento de las metodologias antes mencionadas. También se us6 una in-
tegracion de ambos métodos, con la finalidad de ver si era posible involucrar las ventajas de
ambas metodologias, y asi tratar que el proceso de toma de decisiones sea més ventajoso y

con menos posibilidad de error.

RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Mediante la técnica Bootstrap se obtuvieron diferentes muestras a las cuales se les apli-
caron las metodologias antes planteadas, se pudo observar que el DEA es muy sensible a
pequefios cambios, a la introduccién o extraccién de Unidades, mientras que el ACP es un
método mas robusto ante variaciones, inclusion o exclusion de mas Unidades; también fue
posible aplicar el método integrado de ACP con DEA y de igual manera como se esperaba

los resultados fueron mejores que con solo la aplicacién del DEA, lo cual brinda entonces
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muchas ventajas, dado que el ACP solo sirve para obtener una posicién de las Unidades
brindando asi solo conocimiento de cuales serian las eficientes y cuales ineficientes, mien-
tras que el DEA brinda mucho conocimiento sobre como tratar a las unidades ineficientes
para convertirlas en eficientes y de igual manera un posicionamiento de las unidades depen-
diendo de su eficiencia. Pudiendo concluir entonces que para la toma de decisiones es mejor
aplicar el método integrado dado que se involucran las ventajas de ambas metodologias y

presenta mas robustes ante variaciones que pueden ser intrinsecas a la realidad.
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RESUMEN

Se disefia un programa que da aproximaciones del anélisis, de redes eléctricas resistivas
sobre grafos conectados, que ademads da una aproximacién de la resistencia efectiva de la
red, para los casos donde la bateria conectada es de r voltios y la diferencia de potencial
aplicada es tal que v(1) =0y v(N) =0o0alainversav(l) = ryv(N) = r, donde v(k) es la

funcién voltaje.

METODOLOGIA

Dado un conjunto de puntos S = {1,2,..., N}, llamados nodos y una relacién ¢ de S
en S, llamada relacion de conexioén, se tiene el grafo G = (S,c) , si el grafo no es muy
complicado este puede ser representado graficamente uniendo los nodos por lineas o lazos,
segun la relaciéon de conexién. Un grafo serd llamado conectado si dado dos nodos cuales
quiera existe un camino de nodos conectados, segtn la relacién de conexién, que los une. Si

a cada par de nodos k y j conectados se le asocia un ntimero real, oo > Ry ; > 0, llamado
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resistencia, entonces se tiene una red eléctrica en un grafo conectado. En algunos calculos
eléctricos se emplea el inverso de la resistencia, que se denomina conductancia, en el caso
planteado se denota por Cy ; a la conductancia entre los nodos k'y j, si estos estédn conectados.
Para indicar que los nodos k y j estan conectados segtin la relacién de conexién se escribe
kV j.Se denota por C a la conductancia en el nodo k , la cual es definida como la suma de
las conductancias Cy ; tales que j V k, es decir, Cy = Z Cj -

JiiVk

A la red eléctrica sobre el grafo conectado G = (S, c) se le conecta una bateria de un
voltio en los nodos 1 y N, aplicando una diferencia de potencial tal que v(k) = ry v(N) =0,
donde v(k) para cada k € S, es la funcién voltaje. El conjunto de los nodos donde se conecta
la bateria es llamado la frontera de la red y denotado por F = {1, N}, el resto de los nodos
S — F, es llamado el conjunto de los nodos interiores, el cual es denotado por I.

Segun la diferencia de potencial aplicada, una corriente iy = } ;.51 i1 j, fluird dentro de la
red desde la bateria, donde iy ; representa la corriente que fluye del nodo 1 alnodo jsi1V .
La cantidad de corriente que fluye depende de la resistencia total de la red.

Se puede considerar esta red de frontera F = {1, N} , como una resistencia simple entre
los nodos 1y N, llamada resistencia efectiva de la red y denotada por R,y

A esta red eléctrica en el grafo conectado G = (S, ¢), se le asocia una Cadena de Markov
sobre el grafo, considerando el conjunto de los nodos S = {1,2,..., N}, como el espacio de
estados, las probabilidades de transicién estdn asociadas a las conductancias de la red, si dos
nodos k y j no estan conectados segtn la relaciéon ¢, entonces la probabilidad de transiciéon
de k a j es 0. Para formalizar estas ideas, se define la sucesion de variables aleatorias (X ), >0
, sobre el espacio de estados S , con matriz de transiciéon Q como:

Xy; indica la posicion aleatoria sobre S en el instante 7.

Los elementos qx; = P(X, 11 = j|Xu = k) de la matriz de transicion Q = (gx;)x jes que

representan, la probabilidad de saltar al estado j dado que el proceso esta en el estado k, se
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toman de la siguiente forma:

Ci,j si k € Sy los estados k y j estan conectados
0

si k € Sy los estados k y j no estdn conectados

Como las resistencias son finitas, las conductancias deben ser no nulas y como el grafo
es conectado, siempre es posible pasar de un estado a otro en un namero finito de pasos.
Este tipo de cadenas de Markov asociadas a redes eléctricas, reciben el nombre de caminatas
aleatorias sobre el grafo conectado G = (S, ¢) , o simplemente caminata aleatoria asociada a

la red eléctrica.

Ahora si se impone la condicién de que la caminata aleatoria asociada sea absorbente en
la frontera delared F = 1, N, entonces la matriz de transicién estard dada por P = (pi;)x jes,
donde py;, la probabilidad de saltar al estado j dado que el proceso esta en el estado k, se
toma de la siguiente forma:

( CC—kk’ si k € Iy los estados k y j estan conectados

0 sik & Iylosestados k y j no estdn conectados
1 sikeFyj=k

0 sikeFyj#k

\

Por las definiciones de Q = (qkj)xjes Y P = (Pxj)x jes. es claro que las matrices de transi-
cién de las caminatas aleatorias asociadas, la no absorbente y la absorbente en la frontera de

la red, coinciden en todas sus filas interiores.

Dada la caminata aleatoria asociada, absorbente en la frontera de S con matriz de transi-
cién P = (py;)k jes, se define la funcion, h(k), para cada k € S, como la probabilidad de que

la caminata comenzando en el estado k, llegue a la frontera 1 antes que a N.
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Segun la situacion planteada, en Doyle and Snell (2000), se afirma que v(k) = h(k) , para
cada k € S, esto basado en propiedades de la funcién voltaje, de la funcion de probabilidad
h(k) y de funciones armonicas en S respecto a la matriz de transicion P. Esto tltimo permite
en el caso planteado interpretar probabilisticamente la funcién voltaje en el nodo k, como la
probabilidad de que la caminata comenzando en el estado k, llegue a la frontera 1 antes que

aN.

En Doyle and Snell (2000), se da la interpretacién probabilistica de una corriente unitaria
fluyendo en la red, tomando una visién ingenua del proceso de conduccién eléctrica. Se
imagina que particulas positivamente cargadas entran en la red al nodo 1 y deambulan de
nodo en nodo hasta que ellas finalmente llegan al nodo N, donde ellas salen de la red. Para
determinar la corriente iy ; a lo largo de la rama de k a j, se considera que en el transcurso
de esta peregrinacion las particulas pueden pasar a lo largo del tiempo una o varias veces la

rama de k a j, y en la direccién opuesta de j a k.

Se demuestra que la corriente iy ; es el nimero neto esperado de movimientos a lo largo
del lazo de k a j, donde los movimientos al revés de j a k son contados como negativos. Para
ello se considera la caminata aleatoria asociada no absorbente en la frontera de la red, con
matriz de transicion Q = (q;),jes y se plantea la siguiente situacion, la caminata comienza
en el estado 1 y es detenida al llegar al estado N. Si la caminata retorna al estado 1 antes de

llegar a N, la caminata continua ya que el estado 1 no es absorbente. Se define la funcién,
u(k) ; namero esperado de visitas al estado k antes de llegar a N, para cada k € S.

Utilizando esta funcién se demuestra que si en la frontera de la red eléctrica se impone

@y

una diferencia de potencial tal que v(1) = o
1

v(N) = 0, entonces la corriente que fluye
desde k a j, i ; cumple que,

i, = u(k)qr; — u(j)gjk
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Donde u(k)q;j, es el nimero esperado de tiempo que la caminata tarda desde k a j y
u(j)qjx es el nimero esperado de tiempo que tarda de j a k , de lo que se concluye que la
corriente iy ; es el valor esperado para el niamero neto de tiempo que la caminata pasa a lo
largo del lazo de k a ;.

Una propiedad caracteristica de la corriente iy ;, determinada al imponer la diferencia de

u(1)

potencial, v(1) = <&~ y v(N) = 0, es que el total de flujo de corriente entrando en la red en

el nodo 1 (y saliendo de N) es 1. En simbolos esto es, iy = Yijvii =1

Esta corriente unitaria que fluye desde 1 hasta N, no es igual a la obtenida en el problema
eléctrico, cuando a la red se le conecta una bateria de un voltio, aplicando un diferencia de

potencial de forma tal que v(1) =1y v(N) = 0.

Para obtener la interpretacion probabilistica de la resistencia efectiva de la red eléctrica
en cuya frontera se aplica una diferencia de potencial de forma tal que v(1) =1y v(N) =0,
se vuelve a considerar la caminata aleatoria asociada, no absorbente en la frontera de la red,
con matriz de transicion Q = (q;)xjes y en este caso también se considera la funcién h(k),
para cada k € S, como la probabilidad de que la caminata comenzando en el estado k, llegue
a la frontera 1 antes que a N. A partir de la definicion de h(k) se tiene que, 1 — h(1), es la
probabilidad de comenzando en 1, llegar a N antes que retornar a 1, lo cual es llamado la
probabilidad de escape de 1 y se denota por P (escape). En Ferrari (1987) se afirma y se dan

indicaciones para demostrar que:

1

Re = C1Py (escape)

Esto dltimo permite interpretar probabilisticamente la resistencia efectiva en el caso platea-

do, como el inverso del producto entre la conductancia en el nodo 1 y la probabilidad de

escape de 1.
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Tanto Doyle and Snell (2000) como Ferrari (1987), plantean formulas que permiten en
términos de multiples simulaciones de caminatas aleatorias sobre el grafo conectado, dar
aproximaciones de, la probabilidad de que la caminata comenzando en el estado k, llegue a
la frontera 1 antes que a N, niimero neto esperado de movimientos a lo largo del lazo de k a j
y la probabilidad de escape de 1. Estas formulas permiten dar aproximaciones de la funcién
voltaje cuando la diferencia de potencial aplicada es tal que v(1) = 1y v(N) = 0, de una
corriente unitaria fluyendo en la red y de la resistencia efectiva cuando la diferencia de po-
tencial aplicada también es tal que v(1) = 1y v(N) = 0. Ademas se dan indicaciones para
determinar mediante el Teorema Central del Limite y la Ley fuerte de los grandes nimeros
el error estadistico cometido en las aproximaciones con un ntiimero determinado de simula-

ciones.

Para disefiar el programa que da aproximaciones del andlisis, de redes eléctricas resisti-
vas sobre grafos conectados, que ademds da una aproximacién de la resistencia efectiva de
la red, para los casos donde la bateria conectada es de r voltios y la diferencia de potencial
aplicada es tal que v(1) = r y v(N) = 0 0 a la inversa v(1) = 0y v(N) = r. Se desa-
rrollaran con detalles cada una de las indicaciones de los autores que tratan el tema para
lograr demostrar y entender cada uno de los planteamientos antes sefialados y utilizando
argumentos similares se demostraron las siguientes relaciones, que extienden los resultados

a los casos en que la magnitud de la baterfa es distinta de un voltio.

Si a la red eléctrica sobre el grafo G = (S, c), se le conecta una bateria de r voltios en
la frontera F = {1, N} aplicando una diferencia de potencial tal que v(1) = ry v(N) = 0,
al considerar la caminata aleatoria sobre el grafo conectado G = (S, c) asociada a la red
eléctrica, pero absorbente en la frontera F = {1, N}, es decir con matriz de transicién P =
(Pxj)kjes y denotar por h(k) a la probabilidad de que la caminata comenzando en k finalice

en 1 antes que en N, para cada k € S, entonces v(k) = rh(k), para todo k € S. Ahora si la
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diferencia de potencial aplicada en la frontera de la red es tal que v(1) = 0y v(N) =7, en
este caso se tendrd que v(k) = r(1 — h(k)), para todo k € S.

Por la definicién de resistencia efectiva de una red eléctrica sobre un grafo conectado y
como se demostré que el flujo de corriente entrando en la red y la funcién voltaje, al conectar
en la frontera de la red una bateria de r voltios, son proporcionales al flujo de corriente y
la funcién voltaje, respectivamente, cuando se conecta en la frontera de la red una bateria
de un voltio, entonces es claro que el valor de la resistencia efectiva es independiente de
la magnitud de la bateria que se conecte en la frontera de la red, lo cual permite usar en
cualquier caso, la expresion de la resistencia efectiva en términos de la conductancia en el
nodo 1y la probabilidad de escape de 1, planteada en Ferrari (1987).

Ya se sabe que si en la frontera de la red se impone una diferencia de potencial de forma

tal que v(1) = %1) y v(N) = 0, entonces la corriente que fluye desde k a j, it ; cumple que,

ixj = u(k)q; — u(j)q; k-

Pero si en la frontera de la red, se aplica una diferencia de potencial tal que v(1) = ryv(N) =

0, y se denota por ;Tk,j a la corriente que fluye desde k a j, en este caso se demostré que,

= 1 .
Ikj = VR—ef{“(k)qkj - “(])q]'k}

Esta extension de los resultados a los casos en que la bateria conectada es distinta de un
voltio y considerando los casos en que la diferencia de potencial es invertida en la frontera,
permite reescribir las formulas que dan las aproximaciones de la funcién voltaje, la corriente
fluyendo en la red y la resistencia efectiva, en términos de multiples simulaciones de cami-
natas aleatorias sobre los grafos, para este caso general. Las formulas que dan las aproxima-

ciones se especifican para un nimero de 10.000 simulaciones de caminatas aleatorias sobre
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los grafos y se realizan los calculos que determinan que con esa cantidad de simulaciones el

error cometido es menor a 0,01 con una probabilidad no menor a 0,95.

Para lograr simular las caminatas aleatorias asociadas, se propone un método de simu-
lacién de cadenas de Markov, sobre un espacio finito de estados, con matriz de transicién
dada, este método es una adaptacion del método de la transformada inversa pero aplicado
las filas de la matriz de transicién de la cadena de Markov sobre un conjunto finito de es-
tados, para generar valores de la cadena. Dicho método se escribe en forma de algoritmo,
basado en ese algoritmo se desarrolla un segundo algoritmo que dada una caminata aleato-
ria sobre un grafo conectado, permita iniciar una caminata aleatoria en un estado k y en un

numero finito de pasos finalizar en un estado r.

Con todos los resultados previos se disefia un programa que aproxima la funcién voltaje,
la corriente y la resistencia efectiva de redes eléctricas en grafos conectados, su codificacién

es realizada en el paquete de computo Matlab y su nombre asignado RedesE.

El programa Redes E, le permite a un usuario configurar una red eléctrica en un grafo
conectado, las entradas del programa son, cantidad de nodos de la red, valores de las con-
ductancia entre los nodos, magnitud de la bateria a conectar en la frontera y diferencia de
potencial aplicada, las salidas del programa son las aproximaciones de la funcién voltaje,

magnitudes y direcciones de la corriente fluyendo en la red y la resistencia efectiva.

Para verificar los resultados que se obtienen con el programa, se disefian cuatro ejem-
plos de redes eléctricas sobre grafos conectados, a las cuales se les aplica una diferencia de
potencial especifica en la frontera. Con el programa RedesE se obtienen las aproximaciones
correspondientes a cada red eléctrica y estos resultados son comparados con los valores
exactos, los cuales son calculados con los procedimientos clasicos de fisica eléctrica y se
observa que el error cometido de las aproximaciones en cada caso, es consistente con el

error de aproximacion tedrico para este tipo de aproximaciones.
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RESULTADOS Y CONCLUSIONES

El flujo de corriente entrando en la red y la funcién voltaje, al conectar en la frontera de
la red una bateria de r voltios, son proporcionales al flujo de corriente y la funcién voltaje,
respectivamente, cuando se conecta en la frontera de la red una bateria de un voltio, entonces
es claro que el valor de la resistencia efectiva es independiente de la magnitud de la bateria
que se conecte en la frontera de la red.

El programa RedesE, dada cualquier red eléctrica en un grafo conectado, a la cual se le
aplica una diferencia de potencial en la frontera F = {1, N}, especificada por el usuario,
tiene como salidas aproximaciones de la funcién voltaje, de la corriente fluyendo en la red y
de la resistencia efectiva.

Se platean cuatro ejemplos de redes eléctricas, cuyos datos fuero introducidos en el pro-
grama RedesE obteniendo las aproximaciones del anélisis de las redes eléctricas, los cuales al
compararlos con los resultados exactos, se puede observar que no difieren en gran medida,

como era de esperarse.
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RESUMEN

Se quiere desarrollar un sistema inteligente que segmente y clasifique a partir de registros
geofisicos de pozo, que sea capaz de reconocer la definicion (principio y fin) de las capas del
subsuelo de un pozo asi como también el tipo de litologia presente.

El sistema estima las capas litolégicas mediante un proceso de segmentacién, que mini-
miza una funcién de energia definida a partir de los registros, usando una variante del Re-
cocido Simulado, y las clasifica implementando una combinacién de Maquinas de Soporte

Vectorial bajo entrenamiento supervisado.

METODOLOGIA

= Preproceso de los datos: deteccién de datos atipicos y remuestreo de los datos.

= Entrenamiento de los modelos: construccién de dos modelos de clasificaciéon SVMs con
nucleo de Laplace, uno basado en maquinas 1-versus 1y el otro en maquinas 1-versus-

resto.
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= Segmentacion: luego de tener los modelos entrenados debemos construir un vector de

rupturas con los datos que queremos clasificar.

= Clasificacion de las capas: con el vector de rupturas podemos evaluar los datos en los
modelos de clasificacién, uno de los modelos nos da la probabilidad de pertenencia a

cada clase y el otro nos da la clase a la que pertenece.

RESULTADOS Y CONCLUSIONES

El sistema inteligente de reconocimiento litolégico (S.L.LR.LI) en promedio presenta un
82 % de buena clasificacién, un nivel de certeza superior al 90 % cuando clasifica con una
probabilidad superior a 0.7 lo que indica que el sistema es muy confiable si tomamos en

cuenta que solo utiliza informacién de registros.

El usuario de S.I.R.LI esta en la capacidad de conocer la distribucién de las facies litologi-
cas con un alto nivel de acierto y detectar al mismo tiempo presencia de litologias complejas

al mirar las capas con problemas de clasificacion.

Conocer la distribucién de las facies litologicas del yacimiento es el primer paso para la
caracterizacién mecénica del mismo, ya que se puede asociar ciertas propiedades a dichas
capas. Propiedades como las constantes elasticas estédticas que se derivan de las pruebas de
las muestras de rocas en el laboratorio, tales como la medicién de las deformaciones para un
esfuerzo aplicado, pueden asociarse al tipo litolégico de la muestra y asi tratar de obtener

una relacion entre deformacion y litologia.
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RESUMEN

En este trabajo se estudi6 y se implement6 en el computador el método de Marco Del
Negro y Frank Schorfheide para construir densidades a priori de un VAR. Las densidades a
priori definidas, permitieron estimar la densidad a posterior usando conjugados naturales.
Se implemento estd técnica con el fin de efectuar predicciones para la produccioén, inflacién
y tasas de interés. Se realizaron las predicciones y se compararon con un VAR frecuentista
y un BVAR de Litterman. Las estimaciones y predicciones se efectuaron para las economias

de EEUU y Venezuela.

METODOLOGIA

La metodologia consisti6 en generar simulaciones de las series macroeconémicas a partir
de un MEEGD estimado (Schorfheide [1]), para construir un prior de los pardmetros de
un VAR. Combinando el prior con la verosimilitud de la serie observada se obtiene una

estimacién de la densidad a posteriori de los parametros.
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Entre las principales ventajas de la metodologia, cabe destacar en primer lugar, que per-
mite construir priors fundamentados econémicamente, a diferencia de los priors comtinmen-
te empleados cuya motivaciéon es de naturaleza estadistica. Ademds, permite estimar de
manera conjunta los parametros del BVAR y del MEEGD. Es computacionalmente rapido,
puesto que el cdlculo de la verosimilitud del BVAR y del MEEGD no requiere del Algoritmo
de Kalman, que es la herramienta con la que usualmente se calcula la verosimilitud de los

MEEGD.

RESULTADOS Y CONCLUSIONES

La combinacién del VAR y del MEEGD present6 un buen desempefio predictivo en el
corto plazo para los dos paises considerados. En el caso de Venezuela, las predicciones se
deterioran al ampliar el horizonte temporal, en comparacién con los otros dos VAR. Proba-
blemente, este deterioro se deba al comportamiento irregular de las series macroeconémicas
venezolanas, que dificulta su modelaje por un modelo estilizado como el que aqui conside-
ramos. Seria de interés considerar modelos que incorporen especificidades propias de la

economia venezolana.
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RESUMEN

Haciendo uso de técnicas de aprendizaje estadistico se desea determinar las caracteristi-
cas de los deudores de tarjetas de crédito de una institucién financiera, con el fin de determi-
nar cuales son las posibles variables asociadas al proceso de caracterizacion, el cual se lleva
a cabo en 2 etapas: la primera es un proceso de clasificacion a través de la técnica two steps
cluster, el cual permite hacer clasificacién para grandes volimenes de informacién, donde
se permiten variables categdricas y continuas de manera conjunta, y la segunda es estimar el
namero de veces que el deudor estara en gestiéon una vez que ingresa al sistema de gestion
de cobro, dado el cluster en el que fue clasificado previamente y otras variables, usando

arboles de clasificacion y regresion logistica Multinomial.

METODOLOGIA

Two steps cluster: el algoritmo de Two steps Cluster es un algoritmo de analisis cluster

de manera escalonada, el cual estd disefiado para manejar de manera conjunta variables
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categoéricas y variables continuas asi como grandes volimenes de informacién, y se lleva
a cabo en 2 etapas a saber: Etapa 1 (Pre Cluster): se produce a través de una agrupacion
previa de los datos en pequefios cluster a través de una aproximacién secuencial en el cual se
evaluia registro a registro y se determina si este puede ser agregado a alguno de los pequefios
cluster formados previamente o bien puede formar algtin nuevo sub cluster basado en algin
criterio de distancia. Etapa 2 (Cluster): es esta etapa se toman los subcluster resultantes de
la primera etapa y luego se agrupan dentro del nimero de cluster que se deseen tener como

resultados finales, usando el método de agrupamiento jerarquico aglomerativo.

Arboles de Clasificacién:

Los arboles de clasificacién (también llamados arboles de decision), es uno de los méto-
dos de aprendizaje estadistico supervisado no paramétrico bastante utilizado, los arboles de

clasificacién destacan por su sencillez y pueden utilizarse en diversas areas.

Modo de Construccién del Arbol: Digamos de una manera sencilla que el algoritmo
parte de un conjunto de datos que son los denominados datos de entrenamiento los cuales
son el resultado de dividir el conjunto inicial de datos en 2 partes estos primeros de entre-
namiento y unos segundos llamados de prueba, en el cual los datos estdn etiquetados con
un conjunto de pertenencia, se comienza entonces con un nodo inicial y surge la pregunta de
cémo dividir este conjunto de datos en 2 0 més partes homogéneas haciendo uso de alguna
de las variables disponibles, la cual es escogida de manera tal que la particién resulte de la
mejor manera posible, si por ejemplo seleccionamos la variable X; la divisién seria de forma
tal que en el lado izquierdo del nodo inicial estén los datos donde X; < c y del lado derecho
estardn entonces aquellos datos donde X; > ¢, y luego se repite de modo este proceso el cual

termina cuando todas las observaciones hayan sido clasificadas.

50



Frecuencia

RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Descripcion de los datos.

Para el caso de estudio de segmentacion de los deudores de Tarjetas, se consideraron
los clientes que estuvieron al menos 1 vez en el sistema de gestiéon de cobro desde octubre
de 2008 hasta diciembre de 2009 (15 meses) donde a cada uno se le registro a lo largo de
este periodo variables cuantitativas como: Monto Vencido (Pago minimo), Limite de la TDC,
Monto Pagado, Luego estos se promediaron, de igual manera, se determino el nivel maximo
de mora que habia alcanzado, asi como una variable que cuantifica el niimero de veces que el
cliente sube de altura de mora entre un mes y otro (nmov), durante los 15 meses del periodo

en estudio donde en total se obtuvieron cerca de 496.000 clientes.

Etapa 1: Clasificacién por medio de two steps cluster.
Distribucién de las variables categéricas por Cluster:

Distribucion de la variable max_mora por cluster Distribucién del numero de movimientos por Cluster

200.000-

‘150,000

100.000

50.000

max_mara 200,007}

D150 150,000

100,000

Frecuencia

50.0004

cluster_4 cluster_4

Distribucion del numero de tarjetas por Cluster

cant_tdc

125,000 »:

100.000

75.000

Fecuencia

50.000—

25000

o

cluster_4
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Prediccion del nimero de veces en gestion usando Regresién Logistica Multinomial

Correcta clasificacion del numero de veces en Gestion através de Regresion Logistica Multinomial

Predicted

Percent
Observed 1 2 3 4 5 Correct
1 97645 40 1 4] 8 99,9%
2 5629 70355 172 25 48 92,3%
3 B89 5631 50284 367 715 88,1%
4 16 696 7692 37748 6249 72,0%
5 7 106 1458 10193 191412 94,2%
Overall 21,2% 16,8% 12,3% 9.9% 40,8% 92,0%
Percentage

Prediccion del nimero de veces en gestion (ngest2) usando arboles de clasificaciéon

Correcta clasificacion del numero de veces en Gestion através de Arboles

Fredicted
Sample Ohserved Fercent
1 2 3 4 5 Correct
1 75138 240 56 102 44 99 4%
2 4654 56294 g6 143 233 91,5%
3 122 4404 40033 05 1083 87,1%
Training 4 26 591 5977 31358 4289 T74,2%
5 56 108 1288 2953 152168 93 6%
Owerall 21,2% 15,8% 12,1% 10.5% 40,4% 91,6%
Percentage
1 19510 T3 g 18 g9 99, 4%
2 1093 13875 19 a5 a6 91,8%
3 23 1056 10002 75 295 57,3%
Test 4 g 140 1508 7971 1141 74.0%
5 18 a1 08 2227 ag111 93 6%
Owerall 21,1% 15.5% 12,1% 10 6% 40,6% 91,6%
Percentage

Una vez llevada a cabo la caracterizacion se puede llegar a las siguientes conclusiones.

= Al momento de realizar el proceso de clasificaciéon de los deudores a través de la técni-
ca de two steps cluster las variables categodricas tuvieron predominaron sobre las va-

riables continuas.

52



= Al momento de predecir el nlimero de veces en gestion que estard un cliente la variable
cluster pertenecia obtenida en la primera etapa resulté de ayuda en la construccién de

los &rboles de clasificacion.

= La prediccién de manera correcta usando arboles de clasificacion para el ntiimero de
veces que estara el cliente en gestion haciendo uso de los arboles de clasificacién su-

perd el 90 % de correcta clasificacion.

= La Regresion Logistica Multinomial sirvié como técnica que permitié comprobar la
eficiencia de los arboles de clasificacién en tecnicas de aprendizaje estadistico super-

visado ya que se obtuvieron resultados similares a los arboles de clasificacion.
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