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APROXIMACION DE FUNCIONES
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CERCANOS

De acuerdo con Prada (2013):




En el ambito de los sistemas de eventos discretos, esto implica que en cada etapa del
sistema se puede actuar sobre alguna variable capaz de influir en la evolucion futura
del sistema, permitiendo un cierto grado de control sobre su rendimiento. Si el sistema
se modela mediante una cadena de Markov, la variable de control, denominada genéri-
camente como u, determinara las probabilidades de la matriz de transicion. Tendremos
por tanto una funcion Plu), que devuelve una matriz de transicion por cada valor de u.
Tras cada transicion hay que decidir qué valor debe tomar u en el estado en que nos
encontramos. A estos sistemas se les denomina Procesos de Decision de Markov (MDP).

Segln Prada (2013)

En los MDPs se deben asociar los estados (o las transiciones) a un determinado
coste o beneficio. El problema abordado en un MDP consiste en encontrar el mejor
valor posible de u (maximo beneficio 0 minimo coste) para cada estado del siste-
ma, lo que se denomina politica optima. La mayor dificultad consiste en que se
debe optimizar no solo el rendimiento esperado en el estado en el que tomamos
la decision, sino también el rendimiento esperado en los futuros estados a los que
llegamos como consecuencia de la decision tomada. La base de las técnicas que
nos permiten encontrar la politica optima es la programacion dinamica. El objetivo
es disefar las normas de funcionamiento de un sistema para que su rendimiento
sea el mejor posible. (p. 48)




El modelo de pronostico de regresion lineal permite hallar el valor esperado de una
variable aleatoria a cuando b toma un valor especifico. La aplicacion de este método
implica un supuesto de linealidad cuando la demanda presenta un comportamiento
creciente o decreciente, por tal razon, se hace indispensable que previo a la seleccion
de este método exista un analisis de regresion que determine la intensidad de las rela-
ciones entre las variables que componen el modelo.

La funcion ESTIMACION LINEAL calcula las estadTsticas de una linea con el método de
los "minimos cuadrados" para calcular la linea recta que mejor se ajuste a los datos
y después devuelve una matriz que describe la linea. También puede combinar ESTI-
MACION LINEAL con otras funciones para calcular las estadfsticas de otros tipos de
modelos que son lineales en los parametros desconocidos, incluidas series polinomicas,
logaritmicas, exponenciales y de potencias. Debido a que esta funcion devuelve una
matriz de valores, debe ser especificada como formula de matriz. Encontrara las ins-
trucciones correspondientes tras los ejemplos de este articulo. (Laudon, 2008, p. 243)
La ecuacion para la linea es la siguiente:

y=mx+bh, obien,y=mixl+m2x2+ .. +b
Si'hay varios rangos de valores x, donde los valores y dependientes son funcion de los
valores x independientes. Los valores m son coeficientes que corresponden a cada

valor x, y b es un valor constante. Observe que y, x y m pueden ser vectores. La matriz

también puede devolver estadisticas de regresion adicionales.




Sintaxis
ESTIMACION.LINEAL (conocido_y, [conocido_x], [constante], [estadistica]).

EL MODELO DE REGRESION LINEAL SIMPLE

Al tomar observaciones de ambas variables Y respuesta y X prediccion o regresor, se
puede representar cada punto en un diagrama de dispersion.
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Figura 1. Rectas de regresion cuantifica y cuantilica ponderada.

Fuente. Elaboracion Propia. Tomada de: https://www.google.com/search?g=regresi%C3%B3n+local+*medi-
ante+funciones+lineales+en+word&biw=1366&bih=657&source=sinmsatbm=isch&sa=X&ved=0ahUKEwjXsuTL_-bKAhXFFR4KHX-dB
J8Q_AUIBygC#imgrc=8DxHKLjKOvgOJM%3IA

El modelo de ajuste o modelo de regresion lineal es:

y=B,* B, x+e

Donde los coeficientes B, + B, son parametros del modelo denominados coeficientes
de regresion, son constantes, a pesar de que no podemos determinarlos exactamente
sin examinar todas las posibles ocurrencias de X y Y. podemos usar la informacion
proporcionada por una muestra para hallar sus estimados b, b,. El error es dificil
de determinar puesto que cambia con cada observacion Y. Se asume que los errores
tienen media cero, varianza desconocida 6y no estan correlacionados (el valor de uno
no depende del valor de otro). (Laudon, 2008, p. 143)



Por esto mismo las respuestas tampoco estan correlacionadas.

Conviene ver al regresor o predictor X como la variable controlada por el analista y
evaluada con el minimo error, mientras que la variable de respuesta ¥ es una variable
aleatoria, es decir que existe una distribucion de Y con cada valor de X.

Este tipo de modelo sus aplicaciones se pueden subdividir en:

1. Prediccion de nuevas observaciones

Esta es otra de las aplicaciones del modelo de regresion, predecir nuevas observacio-
nes Y correspondientes a un nivel especifico de la variable regresora X. La banda de
prediccion es mas ancha dado que depende tanto del error del modelo de ajuste v el
error asociado con observaciones futuras (¥ -Y ). El intervalo es minimo en X = Xy
se amplia conforme se incrementa la diferencia X, = X.

La variable aleatoria, @ =¥ =Y

Esta normalmente distribuida con media cero y varianza:
1 (X=X

Vip)=0? |1+ ——+

XX

Si se usa Y, para predecir a Y, entonces el error estandar de @ = (Y -VY,). es el esta-
distico apropiado para establecer un intervalo de prediccion probabilistico, en el caso
de un intervalo 100 (1 - a) % sobre una observacion futura en x; se tiene:

; X X ¢ X X
Yo~ Yoo | MSE 1+%+( ol Yo <ot Lpnn | MSE 1+r11+(05 )

XX XX

Se puede generalizar para encontrar un intervalo de prediccion del 100 (I-G) porciento
para la media de m observaciones futuras en X = Xo. Sea Ymedia la media de las obser-
vaciones futuras en X = Xo. El intervalo de prediccion estimado es:

i XX | oy oy X X
Vo~ oo [MsE | -Lr 2 O ey <fe, e | e L B2
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PRUEBAS DE HIPOTESIS PARA LA PENDIENTE E INTERSECCION

2. Prueba de hipotesis para Ho: B, = B,, contra H: B, # B,

Calculando el estadistico t, considerando que B,,= 0, se tiene:

Probar la hipotesis para b0 no tiene interés practico.

Ahora para probar la significancia de b, se tiene:

b
t,=——L——  para(@/2.n-2) grados de libertad
IMSE
/SXX
Sit,>t,,., Se rechaza la hipotesis nula, indicando que b, es significativo y se tiene

regresion lineal.

Del ejemplo:

t= bl — —0798 — -760
se(b,) 0.0105

1

Como t= 7.60 excede el valor critico de t=2.069, se rechaza Ho (o sea el valor de
p << 0.05) Por tanto este coeficiente es significativo.

Es importante notar que el valor de F = t,

La salida del Minitab es como sigue:

Predictor Coef SE Coef T p
Constant = b0 136230 05815 2343 0000
C2 = bl -0.07983 0.01052 -7159 0.000
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ADMINISTRACION DEL CONOCIMIENTO Y
MANTENIMIENTO DE MODELOS DE MINERIA
DE DATOS EN ELTIEMPO

De acuerdo con Greenberg (2001):

Es una de las técnicas que esta influyendo en las actividades de negocio de las empre-
sasy en la que estan involucrados un extenso y creciente namero de investigadores a
nivel mundial, por las implicaciones, estrategias y beneficios que arroja. Como resultado
de esta primera aproximacion se presentan algunas de las consideraciones mas resal-
tantes derivadas de los planteamientos teoricos, en torno a la minerfa de datos y su
impacto en la toma de decisiones en los negocios:

» Nuestra capacidad para almacenar datos ha crecido exponencialmente los Gltimos
anos, pero la capacidad de procesarlos no haido a la par. Por tal motivo, es necesario
contar con técnicas que tengan la capacidad de procesar y entender datos tanto es-
tructurados como no estructurados, para apoyar la toma de decisiones en cualquier
ambito del conocimiento.

* La minerfa de datos ha tenido una reciente inclusion en los negocios, debido a la
enorme preocupacion de las empresas por conocer mas alla de los datos que éstos
manejan.

* La minerfa de datos, bien empleada, se convierte en una herramienta estratégica
que eleva los niveles de competencia en el cambiante mundo de los negocios. La
toma de decisiones efectivas depende de la rapidez con que se identifica y analiza
informacion importante. La existencia de metodologias innovadoras para desarrollar
el proceso de identificacion y analisis, debe necesariamente mejorar la ventaja com-
petitiva para incrementar el mayor namero de clientes.

» Entre las ventajas de la mineria de datos esta su facilidad de uso y la aplicabilidad
de un conocimiento adecuado de los distintos tipos de algoritmos empleados, ya que
éstos brindan los mismos resultados y cada uno, con una eficiencia diferente. Como
desventaja destaca que hay que dedicar mucho mas esfuerzo al establecimiento
de medidas de evaluacion del resultado derivado de la aplicacion del Data Mining.
(Hansen y Mouritsen, 1999, p. 122)




No todos los datos son apropiados para la mineria. La busqueda de patrones debe
centrarse en aquellos que tengan un impacto significativo en el negocio. Si bien los
datos de poca utilizacion se encuentran mezclados con los de alta utilizacion, contar
con un motor de consultas que permita realizar ordenamientos y seleccion de datos
ayuda a determinar cuales seran aquéllos que se extraeran. (Hansen y Mouritsen,
1999 p. 122)

“Un Data Warehouse esta disefiado para realizar procesamientos veloces de consul-
tas, lo cual representa una herramienta de suma utilidad en la tarea de identificacion
del subconjunto de datos requerido.” (Hansen y Mouritsen, 1999, p. 122)

Hacer Data Mining sobre datos que se actualizan a menudo es un desafio. Por consi-
guiente, hay varios problemas que necesitan ser investigados extensamente, antes
de que se pueda llevar a cabo lo que se conoce como Data Mining en tiempo real.
El uso de indicadores en pro de medir la bondad, aplicabilidad, la relevancia y la no-
vedad, de los resultados de la minerfa de datos, pueden resultar en ocasiones muy
subjetivos, pero los negocios necesitan contar con algn medio que les permita me-
dir el interés y el impacto del conocimiento que se puede obtener al aplicar mineria
de datos. De igual manera, la intervencion y experiencia del tomador de decisiones
es relevante para establecer algunas medidas y poder calcular los indicadores antes
mencionados. (Hansen y Mouritsen, 1999, p. 123)

“Para el aprovechamiento de la gran cantidad de conocimiento en la mineria de da-
tos es necesario reducir la cantidad de datos, quedandonos solo con la informacion
minima necesaria, para disminuir el esfuerzo computacional y humano. El resto de la
informacion se vuelve redundante, trayendo consigo ruido y dependencias que deben
tratar de evitarse; esto se basa en un axioma fundamental: la hipdtesis mas simple.’
(Hansen y Mouritsen, 1999, p. 122)

La tenencia de datos no es el elemento esencial en una toma de decision acertada.
Al convertir dichos datos en informacion evaluada y ésta en conocimiento para la ac-
cion, se proporciona el apoyo necesario para la toma de una decision argumentada,
que oriente a la empresa hacia el cumplimiento de sus metas y objetivos. (Hansen y
Mouritsen, 1999, p. 122)

Con Data Mining, las organizaciones cuentan con una nueva forma de ver sus datos,
prometiendo beneficios a la solucion de una gran variedad de problemas como: pla-
neacion econdmica, inteligencia empresarial, finanzas, analisis de mercados y anali-
sis de perfiles de clientes. (Hansen y Mouritsen, 1999, p. 123)



Aunque todavia queda mucho trabajo por hacer en esta tematica, se necesita crear
Mas y mejores procesos para generar resultados eficientes en los negocios, y mas adn,
desarrollar aplicaciones reales que pongan en practica todos los principios relacionados
con la minerfa de datos. En espera de que se alcance esta meta, se han desarrollado y
probado ideas a niveles especificos, abriendo nuevos campos para la innovacion, sufi-
cientemente interesantes para motivar la investigacion en esta area.

El método de analisis llamado analisis de regresion, investiga y modela la relacion entre
una variable Y dependiente o de respuesta en funcion de otras variables de prediccion
X's, a través del método de minimos cuadrados (Hansen y Mouritsen, 1999, p. 124)

Como ejemplo supdngase que un ingeniero industrial de una embotelladora esta ana-
lizando la entrega de producto y el servicio requerido por un operador de ruta para
surtir y dar mantenimiento a maquinas dispensadoras. El ingeniero visita 25 locales al
azar con maquinas dispensadoras, observando el tiempo de entrega en minutos v el
volumen de producto surtido en cada uno.

En general los modelos de regresion tienen varios propdsitos:

» Descripcion de datos a través de ecuaciones
» Estimacion de parametros para obtener una ecuacion modelo

» Prediccion y estimacion.

e Control.




[V

La informacion relativa a clientes y su entorno se ha convertido en fuente de preven-
cion de riesgos de crédito. En efecto, existe una tendencia general en todos los secto-
res a recoger, almacenar y analizar informacion crediticia como soporte a la toma de
decisiones de analisis de riesgos de crédito.

Los avances en la tecnologia de Data Warehouse hacen posible la optimizacion de los
sistemas de analisis de riesgo de crédito de acuerdo con Groth (2000):

Para la gestion del riesgo de crédito los sistemas operacionales han ofrecido:

* Sistemas de Informacion para Gerencia (MIS) e informes de Soporte a la Decision de
Problemas (DSS) estaticos y no abiertos a nuevas relaciones y origenes de datos,
situacion en la que la incorporacion de nuevas fuentes de informacion ha sido un
problema en lugar de una ventaja.

 Exploraciones de datos e informes cerrados y estaticos.

* Anaélisis sin inclusion de consideraciones temporales lo que imposibilita el analisis del
pasado y la prevision del futuro.

» Herramientas de credit-scoring no flexibles, construidas sobre algoritmos dificiimen-
te modificables, no adaptados al entorno de la empresa, 0 exclusivamente basados
en la experiencia personal no contrastada, con lo que los sistemas han ayudado a
repetir los errores en vez de a corregirlos.

Pero estos sistemas tradicionales se enfrentan a una problematica dificil de resolver
para acomodarse a las necesidades analiticas de los sistemas de analisis del riesgo,
necesidades que se pueden cubrir mediante el uso de tecnologias de Data Warehouse.
Dentro de la prevencion de impagados, utilizando sistemas OLAP se puede obtener el
grado interno de concentracion de riesgos con el cliente, y almacenar la variedad de
fuentes internas o externas de informacion disponibles sobre el mismo. Ello nos permi-
te obtener sin dificultad la posicion consolidada respecto al riesgo del cliente. El analisis
se puede realizar asimismo por las diferentes caracteristicas de la operacion para la
que se realiza el analisis, en cuanto al plazo y la cuantia de la misma, la modalidad de
crédito elegida, la finalidad de la operacion o las garantias asociadas a la misma. Usan-
do las mismas capacidades es facil el establecer una segmentacion ABC de la cartera
de clientes potenciales o reales que nos optimicen el nivel de esfuerzo en el analisis
de riesgos.



En el soporte al proceso de anticipacion al riesgo se puede dar un adecuado soporte
a la correcta generacion y consideracion de sefales de alerta, teniendo en cuenta las
pautas y condicionantes diferenciados dependiendo del tipo de cliente y producto usan-
do Data Mining. (Hansen y Mouritsen, 1999, p. 422)

Para el caso del seguimiento del ciclo de impagados, de nuevo el uso de sistemas OLAP
simplifican el analisis la diversidad de los diferentes parametros que intervienen en el
mismo, tales como la jerarquia de centros de recobro a contemplar, la diferente consi-
deracion dependiendo de la antigliedad del impago, del cliente o del importe impagado.
Un sistema de Data Mining puede aconsejar la mejor accion en caso de impagados,
litigio, precontencioso, etc. frente a los parametros de importe, antigiiedad, zona geo-
grafica, etc.

Estos sistemas hacen que el analista se dedique con mas intensidad al analisis de
la informacion, que es donde aporta su mayor valor afiadido, que a la obtencion de
la misma. No obstante, estos sistemas deben de huir de las automatizaciones
completas sin intervencion del analista: es él el que mejor sabe lo que quiere
descubrir. (Hansen y Mouritsen, 1999, p. 128)
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EVALUACION DE RESULTADOS

Cada vez mas se estan utilizando he-

LAEVALUACION DEL RESULTADO DETER- rramientas de mineria de datos en los

negocios, en general, y en la investiga-

MINA LA APLICACION SATISFACTORIA DE cion de marketing en particular. Entre
LAS HERRAMIENTAS DE M|NERiA DE sus principales ventajas se encuentra

la elevada capacidad predictiva mani-

DATOS, REQUUENDOSE LA UTILIDAD festada por los resultados alcanzados,
DE ESTAS TECNICAS EN LA MEDIDA EN mientras que entre sus puntos débiles
QUE NO SE EVALUE ADECUADAMENTE esta la escasez de medidas para eva-

LA INFORMACION QUE GENERAN.
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luar el resultado alcanzado.

Este trabajo trata de recoger y orga-
nizar en 4 facetas (bondad de ajuste,
relevancia, novedad y aplicabilidad del resultado), las medidas que, de manera dispersa,
aparecen en la literatura. El esquema que aqui se propone de 4 grupos de indicadores
permitira al profesional una toma de decisiones mas eficiente.

Ademas, también es Gtil para identificar areas donde se requieren mayores esfuerzos
en el desarrollo de medidas de evaluacion del resultado en mineria de datos.

La evaluacion del resultado determina la aplicacion satisfactoria de las herramientas
de minerfa de datos, reduciéndose la utilidad de estas técnicas en la medida en que
no se evalle adecuadamente la informacion que generan. La propuesta que se realiza
en este trabajo viene a reunir indicadores y establecer un esquema de referencia en la
evaluacion de los resultados en mineria de datos.

Se deduce de lo comentado, en primer lugar, que es necesario evaluar 4 facetas del
resultado: bondad de ajuste, relevancia, novedad y aplicabilidad. El calculo de estas
medidas permitira cumplir con las promesas que realiza la mineria de datos a traves
de su definicion. La particular caracteristica en mineria de datos de descubrimiento
automatico de informacion exige una evaluacion mas amplia de la informacion obtenida,
mas alla de la bondad del resultado. (Hansen y Mouritsen, 1999, p. 129)
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Desde nuestro punto de vista resulta mas conveniente un empleo conjunto de todos
los coeficientes presentados, para conocer el posible interés e impacto de un proceso
de mineria de datos. EI decisor tiene la oportunidad de filtrar las reglas y resultados
obtenidos en el proceso de analisis por cada uno de los coeficientes calculados en la
fase de evaluacion.

En segundo lugar, la escasez de indicadores de evaluacion sugiere la necesidad de de-
dicar en el futuro esfuerzos adicionales para el desarrollo de medidas de evaluacion del
resultado en mineria de datos que permitan la comparacion entre aquellos generados
por distintas herramientas.

En particular, desde una perspectiva pragmatica resulta nece necesario desarrollar
indicadores objetivos y operativos referidos a la novedad y aplicabilidad del resultado.
Por altimo, no conviene olvidar que es la prueba del modelo generado en el negocio el
paso final en la validacion, y el que realmente establecera la valia. (Hansen y Mouritsen,
1999, p. 132)
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