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ACTIVIDADES



Cronograma

Figure 1: Calendario de actividades Semana de Matemaética 2025 - Niels Henrik Abel

LUNES MARTES MIERCOLES JUEVES VIERNES

HORA 8-sep 9-sep 10-sep 11-sep 12-sep
08:00- 09:00 |Curso#1 Curso #1 Curso #1 Curso #1 *Senderismo
09:30-10:30 |Inauguracion |Conferencia #4 (Conferencia#8 |Conferencia#12 |«1orneos
11:00- 12:00 |Conferencia #1 |Conferencia #5 |Conferencia #9 |Conferencia #13
12:00 - 13:00 |Refrigerio Refrigerio Refrigerio Refrigerio Almuerzo
13:00 - 14:00 |CUrso#2 Curso #2 Curso #2 Curso #2 **Clausura
14:30-15:30 |Conferencia #2 |Conferencia #6 [Conferencia #10 (*Posters
16:00 - 17:00 |Conferencia #3 |Conferencia #7 |Conferencia #11

Conferencias internacionales:
Refrigerios 0 almuerzos:

Presentacion de Posters

Cursos:
Conferencias nacionales:

Dia: jueves 11 de septiembre.
Hora: 02:30 p.m. - 04:30 p.m.

Lugar: Sala Salvador Llopis, edificio F1, UNAH CU.

Clausura

Dia: viernes 12 de septiembre.
Hora: 01:30 p.m. - 03:00 p.m.
Lugar: Aula 1, edificio F1, UNAH CU.

*Elhorario de las actividades puede variar.
**El evento incia al finalizar los torneos.




Enlaces

Todas las actividades serdn transmitidas en vivo a través de la pagina oficial de
la Semana de la Carrera de Matematica en Facebook: https://www.facebook.
com/SemanaCarreradeMatematicaUNAH.

Inauguracién
Dia: lunes 8 de septiembre.
Hora: 09:30 a.m. - 10:30 a.m.
Lugar: Sala de Proyecciones del CRA, UNAH CU.
https://usO6web.zoom.us/j/87254740495?pwd=
49l155WaAab3dPL7d8bFFBLY966St1FQ. 1

Conferencia #1
Metamodelos Estocésticos de Control Prescriptivo y Estrategias de Paso Estable
para Procesos Cognitivos y de Decisién - Lendy Banegas, Fredy Vides.
Dia: lunes 8 de septiembre.
Hora: 10:30 a.m. - 11:30 a.m.
Lugar: Sala de Proyecciones del CRA, UNAH CU.
https://usO6web.zoom.us/j/88642051055?pwd=
UE4dcQXh2Us26PNDgCss41FGWuPUNL. 1,

Conferencia #2
Museo Virtual de Matematicas - Aubin Arroyo.
Dia: lunes 8 de septiembre.
Hora: 02:30 p.m. - 03:30 p.m.
Lugar: Sala de Proyecciones del CRA, UNAH CU.
https://usO6web.zoom.us/j/83235377031?pwd=
ebbThMdRHk8E jBTabaJTgMoBSVisoq. 1

Conferencia #3
Modelo VAR Integrado con Volatilidad Estocastica Multivariada y Errores de
Cola Pesada - Marvin Villafranca, Cristian Cruz.
Dia: lunes 8 de septiembre.
Hora: 04:00 p.m. - 05:00 p.m.
Lugar: Sala de Proyecciones del CRA, UNAH CU.
https://usO6web.zoom.us/j/86880470853?pwd=
WxJJcXniRHdeapZKrMjbXiZ0BTE8c7. 1,
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Enlaces

Conferencia #4
Accién geométrica del semi-grupo de Lax-Oleinik y su efecto de regularizacién
- César Romero.
Dia: martes 9 de septiembre.
Hora: 09:30 a.m. - 10:30 a.m.
Lugar: Sala de Proyecciones del CRA, UNAH CU.
https://usO6web.zoom.us/j/85948358672?pwd=
hBimfmFaHS9mbg21SD7RWoTJfXHSOv. 1

Conferencia #5
La eficacia de los algoritmos genéticos para la optimizacién inteligente de
hiperparametros en algoritmos de Machine Learning - José Ever Gonzales.
Dia: martes 9 de septiembre.
Hora: 11:00 a.m. - 12:00 p.m.
Lugar: Sala de Proyecciones del CRA, UNAH CU.
https://usO6web.zoom.us/j/89288329041?pwd=
s1B3pVdTOYgd0xm9nT2hS6gsWpgXL9. 1.

Conferencia #6
De la malla a la red neuronal: Resolviendo la ecuacién del calor en 2D con
Diferencias Finitas y el Método Deep Galerkin - Angel Rivera.
Dia: martes 9 de septiembre.
Hora: 02:30 p.m. - 03:30 p.m.
Lugar: Sala de Proyecciones del CRA, UNAH CU.
https://usO6web.zoom.us/j/88102895051 ?pwd=
1jZ2DDiyLyLL3CH4ZsfeTMiMVKDD7uz. 1

Conferencia #7
La IA al servicio de la seguridad vial: Prediccién de trayectorias en entornos
urbanos - Jean Bernard Hayet.
Dia: martes 9 de septiembre.
Hora: 04:00 p.m. - 05:00 p.m.
Lugar: Sala de Proyecciones del CRA, UNAH CU.
https://usO6web.zoom.us/j/886894336967?pwd=
Ucbnjc4jBSrfPO0kCic70IrlgbuxkMa.l

Conferencia #8
Método Local Discontinuous Galerkin que preserva la estructura para sistemas
no lineales de difusion cruzada - Sergio Gémez.
Dia: miércoles 10 de septiembre.
Hora: 09:30 a.m. - 10:30 a.m.
Lugar: Sala de Proyecciones del CRA, UNAH CU.
https://usO6web.zoom.us/j/85865270814?pwd=
VzwVwZzcuf67STO2K10Hb8Gavu8710m. 1.
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Conferencia #9
Andlisis Topolégico de Series de Tiempo - José Perea.
Dia: miércoles 10 de septiembre.
Hora: 11:00 a.m. - 12:00 p.m.
Lugar: Sala de Proyecciones del CRA, UNAH CU.
https://usO6web.zoom.us/j/82955448026?pwd=
bLBh2R1kaiz7gzX5N5A1F003d6eNGh. 1

Conferencia #10
El Muro de la Imposibilidad: Abel y la Basqueda de la Férmula Perdida -
Leandro Galo.
Dia: miércoles 10 de septiembre.
Hora: 02:30 p.m. - 03:30 p.m.
Lugar: Sala de Proyecciones del CRA, UNAH CU.
https://usO6web.zoom.us/j/82051616267 ?pwd=
EwlVnUNNXEIUbVrgAeaOeeHbbhxotv. 1,

Conferencia #11
Modelos de prediccién en series de tiempo - Cristian Cruz.
Dia: miércoles 10 de septiembre.
Hora: 04:00 p.m. - 05:00 p.m.
Lugar: Sala de Proyecciones del CRA, UNAH CU.
https://us06web.zoom.us/j/81052365288 ?pwd=
PaGGmgcmSCihT2mOO6RbdLxYm83dKb. 1,

Conferencia #12
Modelos de espacio de estados con filtracién de particulas aplicado a un
modelo macroeconémico DSGE - Pedro Molina.
Dia: jueves 11 de septiembre.
Hora: 09:30 a.m. - 10:30 a.m.
Lugar: Sala de Proyecciones del CRA, UNAH CU.
https://usO6web.zoom.us/j/829248420762pwd=
1Y7hYwJApm7L811LzS7uQufcweUM8R. 1,

Conferencia #13
Clustering Robusto - Roberto Duarte.
Dia: jueves 11 de septiembre.
Hora: 11:00 a.m. - 12:00 p.m.
Lugar: Sala de Proyecciones del CRA, UNAH CU.
https://usO6web.zoom.us/3/81052279718?pwd=
nQzDrHtheTcUo5DY510TCIvhaVrTUL. 1.
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Enlaces

Curso #1
Machine Learning en Python - Henry Ocampo.
Dias: lunes 8 al jueves 11 de septiembre.
Hora: 08:00 a.m. - 09:00 a.m.
Lugar: Sala de Proyecciones del CRA, UNAH CU.
https://usO6web.zoom.us/j/85299947965?pwd=
InFIiAWV3S1gTuRGCxJrMr81kqUNQS8. 1.

Curso #2
Andlisis Topologico de Datos - Leonel Obando.
Dias: lunes 8 al jueves 11 de septiembre.
Hora: 01:00 p.m. - 02:00 p.m.
Lugar: Sala de Proyecciones del CRA, UNAH CU.
https://usO6web.zoom.us/j/87156730597?pwd=
euK6zHSAgYfGsXYWjgxWmpo33JFBPo. 1.
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De la malla a la red neuronal: Resolviendo la
ecuacion del calor en 2D con Diferencias Finitas y

el Método Deep Galerkin

Angel Rivera

En este trabajo se presentara un andlisis comparativo entre dos enfoques para

la resolucién numeérica de la ecuacién del calor bidimensional en un dominio
cuadrado unitario, con condiciones de frontera de tipo Dirichlet y una condicién
inicial definida. El primer enfoque corresponde al método clasico de Diferencias
Finitas Explicito (FTCS), mientras que el segundo emplea el método moderno
Deep Galerkin Method (DGM), basado en redes neuronales profundas.
Se abordara la formulacién matematica de ambos métodos, su implementacién
computacional y se evaluard el desempefio mediante métricas de precisién y
tiempos de ejecucion. El experimento consistird en resolver el mismo problema
con ambas técnicas, implementando el método de Diferencias Finitas Explicito
para aproximar la solucién y desarrollando la formulacién del Deep Galerkin
Method para el mismo caso, definiendo su arquitectura de red y funcién
de pérdida. Finalmente, se realizard una comparacién cuantitativa entre
ambas aproximaciones en términos de error numérico y tiempo de ejecucién,
discutiendo sus ventajas y limitaciones en el contexto de la resolucién de la
ecuacién del calor.

Palabras claves: Ecuacion del calor, diferencias finitas, deep galerkin method,
redes neuronales, modelacién numérica.

Referencias

[1] LeVeque, R.]. (2007). Finite Difference Methods for Ordinary and Partial
Differential Equations: Steady-State and Time-Dependent Problems. SIAM.

[2] Sirignano, J., & Spiliopoulos, K. (2018). DGM: A deep learning algo-
rithm for solving partial differential equations. Journal of Computational
Physics, 375, 1339-1364. https://doi.org/10.1016/j.jcp.2018,
08.029

[3] Strikwerda, J. C. (2004). Finite Difference Schemes and Partial Differential
Equations. SIAM.

[4] Raissi, M., Perdikaris, P., & Karniadakis, G. E. (2019). Physics-informed
neural networks: A deep learning framework for solving forward and
inverse problems involving nonlinear partial differential equations. Jour-
nal of Computational Physics, 378, 686-707.


https://doi.org/10.1016/j.jcp.2018.08.029
https://doi.org/10.1016/j.jcp.2018.08.029
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Museo Virtual de Matemaéticas

Aubin Arroyo

En esta presentacion realizaremos un recorrido por el Museo Virtual de
Matematicas, un espacio interactivo disefiado para acercar esta disciplina
a todo tipo de publico. Mostraremos el funcionamiento de la plataforma
y exploraremos algunas de las aplicaciones disponibles, que permiten
experimentar con conceptos matemédticos de manera visual, dindmica y ltdica.
La charla persigue dos objetivos principales: en primer lugar, motivar a los
asistentes a visitar el museo, explorarlo y disfrutar de sus recursos; y en
segundo lugar, invitarles a compartir la experiencia matematica con familiares
y amigos a través de las herramientas que la plataforma ofrece. El propésito
del museo es despertar la curiosidad y el interés por las matematicas de
forma creativa, accesible y significativa, contribuyendo a que mas personas se
acerquen a esta disciplina mediante experiencias interactivas.

Palabras claves: Divulgacién, Matematicas, Museo Virtual.



Conferencias 11

Accién geométrica del semi-grupo de Lax-Oleinik
y su efecto de regularizacién

César Romero

En el contexto de un Hamiltoniano de Tonelli, Arnaud (2011) describié un

elegante mecanismo geométrico que explica una propiedad de regularizacién
del semi-grupo de Lax-Oleinik para un tiempo suficientemente pequefio, previ-
amente introducida por Bernard (2007).
En la primera parte de esta charla, nuestro objetivo es explicar, de manera
informal, las ideas principales de este resultado mediante un ejemplo. Posteri-
ormente, analizaremos cdmo se puede obtener un enunciado similar para un
tiempo arbitrariamente largo, restringiendo la propiedad de regularizacién a
una versién local. Este trabajo estd en curso y hace parte de mi proyecto de
investigacién de doctorado.

Palabras claves: Ecuacién de Hamilton-Jacobi, Semi-grupo de Lax-Oleinik,
Pseudografos, Regularidad.

Referencias

[1] Arnaud, M.-C. (2011). Pseudographs and the Lax—Oleinik semi-group:
a geometric and dynamical interpretation. Nonlinearity, 24(1): 71-78.
https://doi.org/10.1088/0951-7715/24/1/003

[2] Bernard, P. (2007). Existence of C'"! critical sub-solutions of the Hamil-
ton-Jacobi equation on compact manifolds. Ann. Sci. Ec. Norm. Super.
(4), 40(3): 445-452. |https://hal.science/hal-00014965v2/
file/lip-dec4.pdf

[3] Bernard, P. (2012). The Lax-Oleinik semi-group: a hamiltonian point
of view. Proc. R. Soc. Edinb. Sect. A.142(6): 1131-1177. |https://doi}
org/10.1017/50308210511000059


https://doi.org/10.1088/0951-7715/24/1/003
https://hal.science/hal-00014965v2/file/lip-dec4.pdf
https://hal.science/hal-00014965v2/file/lip-dec4.pdf
https://doi.org/10.1017/S0308210511000059
https://doi.org/10.1017/S0308210511000059
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Modelos de prediccién en series de tiempo

Cristian Cruz

En este trabajo se da una introduccién a una variedad de modelos de
prediccién en series de tiempo, estos modelos incluyen los tradicionales como
ser el de caminata aleatoria, ARIMA, VAR, GARCH, modelos en espacio de
estado y de volatilidad estocéstica. También se presentan algunos modelos
de aprendizaje automdtico como ser el Ridge, Lasso, Elastic Net, Random
Forest y la Regresion Cuantilica. Se realiza una aplicacién y se comparan las
predicciones entre los modelos.

Palabras claves: Prediccion, series de tiempo, métodos clasicos, aprendizaje
autématico.

Referencias

[1] Bishop, C. (2006). Pattern Recognition and Machine Learning. Springer.

[2] Box, G.,Jenkins, G., and Reinsel, G. (2008). Time Series Analysis. Wiley
Series in Probability and Statistics.

[3] Koenker, R. and Bassett, G. (1978). Regression quantiles. Econometrica,
46(1):33-50.

[4] Lutkepohl, H. (2005). New Introduction to Multiple Time Series Analysis.
Heidelberg: Springer Berlin.

[5] Tibshirani, R. (1996). Regression shrinkage and selection via the
lasso. Journal of the Royal Statistical Society, Serie B (Methodological),
58(1):267-288.

[6] West, M. and Harrison, J. (1997). Bayesian Forecasting and dynamics
models. Springer.



Conferencias 13

Metamodelos Estocésticos de Control
Prescriptivo y Estrategias de Paso Estable para

Procesos Cognitivos y de Decisién

Lendy Banegas, Fredy Vides

Este trabajo presenta un marco de cémputo de reservorios estructurados para
modelar, predecir y prescribir intervenciones en sistemas adaptativos complejos,
con énfasis en estabilidad e interpretabilidad. Los Computadores de Reservorio
Estructurados Estocédsticamente (SSRCs) incorporan restricciones inducidas
por grafos en la conectividad del reservorio, embeddings estructurados para
capturar interdependencias latentes y transformaciones de preservacién de
estabilidad llamadas pasos estables para mitigar desviaciones criticas en las
trayectorias del sistema. La metodologia integra modelado de senales latentes,
manejo de entradas exégenas y dindmica probabilistica, lo que permite simular
procesos afectados por choques y efectos de memoria prolongada. Un esquema
de aprendizaje adaptativo posibilita la actualizacién en linea de las matrices de
acoplamiento conforme se dispone de nuevos datos, facilitando la adaptacién
en tiempo real. Mas alla de la precisién predictiva, el marco enfatiza el control
prescriptivo, habilitando el anélisis de escenarios y el soporte a la toma de
decisiones en dmbitos como los sistemas socioeconémicos y el monitoreo de
procesos industriales. Estudios de simulacion con datos sintéticos y relevantes
por dominio muestran que los SSRCs logran un desempefio robusto bajo
incertidumbre, preservando la interpretabilidad estructural.

Palabras claves: Identificacién de sistemas, cémputo de reservorios, aprendizaje
autématico, procesos estocdsticos, optimizacién y control.

Referencias

[1] Yan, M., Huang, C., Bienstman, P, Tino, P,, Lin, W., and Sun, J. (2024).
Emerging opportunities and challenges for the future of reservoir com-
puting. Nature Communications, 15(1): 2056. https://doi.org/10}
1038/s41467-024-45187-1

[2] Ehlers, P.J., Nurdin, H. I., and Soh, D. (2025). Stochastic reservoir com-
puters. Nature Communications, 16(1): 3070. https://doi.org/10}
1038/s41467-025-58349-6

[3] Banegas, L., and Vides, F. (2025). Stochastically structured reservoir com-
puters for financial and economic system identification. arXiv preprint
arXiv:2507.17115. https://arxiv.org/abs/2507.17115

[4] Vides, F., Nogueira, I. B. R., Lopez Gutierrez, G., Banegas, L., and Flo-
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La IA al servicio de la seguridad vial: Prediccién
de trayectorias en entornos urbanos

Jean Bernard Hayet

En esta platica, les introduciré el problema de prediccién de trayectorias de
peatones, que consiste en inferir qué movimiento va a realizar un peatén en
los préximos segundos, a partir de observaciones de lo que hizo hasta ahora.
Es un problema que toma particular relevancia por los avances realizados
en coches auténomos, ya que poder tener tales predicciones permite a un
sistema auténomo anticipar posibles riesgos de colisién. Les mostraré como se
ha propuesto resolver este problema con técnicas de aprendizaje profundo,
en particular los modelos generativos profundos, que permiten lidiar con
la naturaleza multi-modal de las distribuciones predictivas en este contexto.
Platicaremos de algunos trabajos de investigacién recientes asi como de
perspectivas a corto y mediano plazo.

Palabras claves: Modelos predictivos, seguridad vial, coches auténoms,
aprendizaje autématico, aprendizaje profundo, andlisis de datos.
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La eficacia de los algoritmos genéticos para la
optimizacién inteligente de hiperpardmetros en
algoritmos de Machine Learning

José Ever Gonzales

La optimizacién de hiperpardmetros (HPO) es un desafio fundamental en
el Machine Learning (ML), dado que una configuracién adecuada de estos
influye drésticamente en el rendimiento y la eficiencia de los modelos. Este
proceso, a menudo tedioso y basado en la intuicién o la "fuerza bruta" como
la busqueda en cuadricula (grid search), y métodos mas avanzados como la
optimizacién bayesiana, puede ser ineficiente o quedar atrapado en 6ptimos
locales, especialmente en espacios de btisqueda complejos donde la informacién
de gradiente no esta disponible.

Los algoritmos genéticos (AGs), inspirados en los principios de la evolucién
biolégica, se presentan como una potente y robusta alternativa para la HPO.
Como algoritmos de biisqueda de propésito general, los AGs son capaces de
navegar eficazmente espacios de soluciones no lineales, no suaves y de alta
dimensionalidad, superando las limitaciones de los métodos tradicionales al
evitar 6ptimos locales. Su naturaleza iterativa y probabilistica los hace relati-
vamente insensibles al ruido y su paralelismo implicito les permite explorar
multiples soluciones simultdneamente.

Esta presentacién explorard cémo la naturaleza adaptativa de los AGs,
combinada con su capacidad para operar sin depender de gradientes, los
posiciona como una herramienta clave en la optimizaciéon de hiperpardmetros
de ML.

Palabras claves: Algoritmos genéticos, Optimizacién de hiperpardmetros,
Machine Learning, computacién evolutiva.
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Analisis Topolégico de Series de Tiempo

Jose Perea

Las series de tiempo son ubicuas en aplicaciones cientificas y tareas
de aprendizaje automatico, tales como la clasificacién, cuantificacién de
recurrencia, imputacién de datos y detecciéon de anomalias. En esta charla,
describiré cémo se pueden aprovechar herramientas de la topologia algebraica,
el andlisis y los sistemas dindmicos para abordar algunas de estas preguntas, y
en particular, su relevancia en aplicaciones de aprendizaje automatico.

Palabras claves: Andlisis topoldgico de datos, series de tiempo, homologia
persistente.
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El Muro de la Imposibilidad: Abel y la Basqueda
de la Férmula Perdida

Leandro Galo

Durante siglos, los matematicos mas brillantes persiguieron un suefio: encon-
trar una férmula general para resolver ecuaciones de quinto grado, tal como
existia para los grados inferiores. Pero en 1824, un joven genio noruego, Niels
Henrik Abel, demostré lo imposible: ese suefio era inalcanzable. Esta charla
explorard la revolucionaria idea de Abel —que a veces probar la imposibilidad
es més poderoso que encontrar una solucién— y cémo su teorema no cerré una
puerta, sino que abri6 las compuertas al dlgebra moderna, la teoria de grupos y
nuevas formas de pensar las matematicas. A través de esta platica se abordaran
los siguientes puntos:

o El desafio histérico de las ecuaciones polinémicas.
e La vida tragica y brillante de Niels Henrik Abel.

o El Teorema de Abel-Ruffini: por qué no puede existir una "férmula para
la quintatica".

o Ellegado de la imposibilidad: rigor, simetria y nuevos caminos para la
matematica.

Palabras claves: Ecuaciones polinémicas, resolucién por radicales, imposibili-
dad en matematica, Teorema de Abel-Ruffini, simetria, dlgebra abstracta.
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Modelo VAR Integrado con Volatilidad
Estocdastica Multivariada y Errores de Cola Pesada

Marvin Villafranca, Cristian Cruz

Los modelos autorregresivos vectoriales (VAR) son usados para capturar las
relaciones dindmicas de series de tiempo multivariadas. Por otro lado, los
modelos de volatilidad estocastica multivariada (MSV) permiten modelar la
varianza cuando cambia en el tiempo. La distribucién t de Student es usada
para modelar valores en las series de tiempo que a menudo son de magnitud
extrema. Por lo anterior, en este trabajo se propone la integracion de un modelo
VAR, un modelo MSV y una distribucién t de Student (VAR-MSV-t). La
eleccién del orden VAR-MSV-t mds adecuado se lleva a cabo por medio del
Criterio de Informacién de Desviacién (DIC). Se presentan férmulas para
estimar la asimetria de Mardia y la curtosis de Koziol del modelo. Se hizo una
aplicacion a tres variables macroeconémicas clave para los Estados Unidos.
Agregamos el indice del mercado de valores SP500 y se interpretaron los
resultados. Para estimar los pardametros se usan métodos de Monte Carlo via
Cadenas de Markov (MCMC). Los resultados indican que el modelo captura
las relaciones dindmicas, asi como la varianza cambiando en el tiempo y los
valores de magnitud extrema de manera eficaz.

Palabras claves: volatilidad estocéstica multivariada, error de colas pesadas,
asimetria multivariada, curtosis multivariada.
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Modelos de espacio de estados con filtraciéon de

particulas aplicado a un modelo macroeconémico
DSGE

Pedro Molina

En esta investigacién se desarrolla un modelo Dindmico Estocastico de
Equilibrio General (DSGE, por sus siglas en inglés) de la cual surgen como
una evolucién natural de los modelos de crecimiento neoclésico. Estos
modelos combinan el rigor macroeconémico con estructuras dindmicas y
estocdasticas, permitiendo evaluar cuantitativamente las politicas econémicas.
El modelo propuesto por ocho ecuaciones de equilibrio, se represent6 en
su forma de espacio de estados multivariado, lo que facilita la aplicacién
de técnicas secuenciales de Monte Carlo (SMC), en particular el filtro de
particulas dentro de un marco Bayesiano, con la idea de evitar linealizar el
modelo lo cual permite preservar la naturaleza completa para la estimaciéon
del modelo. Durante el proceso de filtrado, se emplearon técnicas numéricas
como la cuadratura de Gauss-Hermite y la interpolacién mediante elementos
finitos para aproximar esperanzas racionales que no tienen solucién analitica.
Asimismo, se incorporaron técnicas de estimacién robusta. La base de datos
proviene del sistema FRED (Federal Reserve Broad, EE. UU), enfocandose en la
estimacion y la prediccién de tres variables macroeconémicas fundamentales:
gt (PIB), m; (Inflacién) y r; (Tasa de interés) de manera trimestral, realizando
estimaciones de los afios 2000 — 2023 y predicciones para el afio 2024. Los
resultados obtenidos demostraron que utilizar técnicas Secuenciales de
Monte Carlo y estimacién robusta en modelos DSGE, se tiene estimaciones y
predicciones eficientes.

Palabras claves: Modelos DSGE, modelos de espacio de estados, filtros de
particulas, Gauss-Hermite, elemento finito, PIB, inflacién, Tasa de interés.
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Clustering Robusto

Roberto Duarte

El clustering es una técnica de aprendizaje no supervisado cuyo objetivo es
organizar un conjunto de datos en grupos de tal manera que estos sean los
mas similares dentro de ellos y los mas diferentes entre ellos. El método mds
popular debido a su simplicidad es el K-medias, sin embrago su dependencia
de promedios lo hace sensible a valores atipicos. Una solucién es proponer
una versién robusta que minimiza una escala T de las distancias. Simulaciones
por el método de Monte Carlo muestran la reduccién de la influencia de los
valores atipicos y mostrando ademas que los centros de los grupos estan bien
definidos y son fuertemente consistentes.

Palabras claves: Robustez, M-estimador, Clustering
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Método Local Discontinuous Galerkin que
preserva la estructura para sistemas no lineales
de difusién cruzada

Sergio Gomez, Ansgar Ungel, Ilaria Perugia

La principal dificultad en el disefio de métodos para la aproximacién numérica
de sistemas de difusion cruzada es que la matriz de difusién puede ser no
simétrica y no ser semidefinida positiva. En esta charla, presentamos un método
Local Discontinuous Galerkin de alto orden para la discretizacién de sistemas
no lineales de difusién cruzada (2). Basandonos en el marco boundedness-by-
entropy introducido en (3), reformulamos el problema original en términos de
una variable de entropfa.

El método estd disefiado para que:

i) preserve naturalmente la positividad y acotacién de la solucion exacta, incluso
si no se dispone de un principio del maximo;

ii) las no linealidades no aparezcan dentro de los operadores diferenciales,
reduciendo asf el costo computacional del método;

iii) se imponga débilmente una regla de la cadena que involucra las variables
auxiliares, lo que nos permite demostrar una versién discreta de estabilidad de
la entropia.

Presentamos varios experimentos numéricos que validan nuestros resultados
teéricos. Ademads, mostramos algunos resultados obtenidos para modelos de
proteinas relacionadas con enfermedades neurodegenerativas (1).

Palabras claves: sistemas de difusion cruzada; método Local Discontinuous
Galerkin; preservacién de estructura; variable de entropia.
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Machine Learning en Python

Henry Ocampo

Descripcién

El curso de Machine Learning en Python esta disefiado para proporcionar una
introduccién a los fundamentos y a las técnicas mas utilizadas en este campo,
con un enfoque especial en el aprendizaje supervisado. A lo largo del curso,
los estudiantes aprenderdn a procesar y visualizar datos, asi como a imple-
mentar algoritmos de machine learning utilizando la librerfa scikit-learny
otras herramientas del ecosistema Python. Estos conocimientos se aplicaran en
proyectos practicos que permitirdn consolidar las habilidades adquiridas.

Contenido
No. | Tema Descripcién
1 Introduccién al aprendizaje | Conceptos basicos y aplicaciones
supervisado

2 Preprocesamiento de datos Limpieza, normalizacién y trans-
formacién de datos

3 Visualizacién de datos reduccion de dimensién, PCA

4 Modelos supervisados arboles de decisién, K-Vecinos
mas cercanos

5 Evaluacién de modelos Métricas de evaluacién y vali-
dacién
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Analisis Topolégico de Datos

Leonel Obando

Descripcién

El presente curso ofrece una introduccién a los fundamentos del Analisis
Topoldgico de Datos (TDA), un drea emergente que combina matematicas puras,
topologia y aplicaciones computacionales para estudiar la “forma” de conjuntos
de datos. A lo largo de cuatro sesiones, los estudiantes aprenderan a construir
modelos topoldgicos a partir de datos discretos, entenderdn c6mo la homologia
captura informacién de conectividad y agujeros en distintas dimensiones, y
descubrirdn como la homologia persistente permite distinguir patrones signi-
ficativos del ruido. El curso tiene un enfoque conceptual y visual, empleando
ejemplos graficos y aplicaciones practicas. No se requiere conocimiento previo
de algebra homolégica, pero si familiaridad con conceptos bésicos de topologia.

Contenido

No. | Tema Descripcion

1 Topologia y datos Motivacioén, ejemplos iniciales, com-
plejos simpliciales (Vietoris—Rips)

2 Homologia simplicial Intuicién de Hy, Hy, Hy, ciclos y bor-
des, ejemplos simples

3 Homologia persistente Filtraciones, evolucién topolégica,
cdédigos de barras y diagramas de per-
sistencia

4 Aplicaciones y herramientas | Biologia, neurociencia, materiales,
imagenologia; software (GUDHI)

Referencias bibliograficas

[1] Carlsson, G. (2009). Topology and data. Bulletin of the American Mathe-
matical Society, 46(2), 255-308.

[2] Ghrist, R. (2008). Barcodes: The persistent topology of data. Bulletin of
the American Mathematical Society, 45(1), 61-75
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SISTEMA DE APOYO AL DIAGNOSTICO DE CANCER DE MAMA CON
CLASIFICACION MULTICLASE MEDIANTE REDES NEURONALES
CONVOLUCIONALES

ANYELO JASSIEL BACA BARAHONA
UNIVESIDAD NACIONAL AUTONOMA DE HONDURAS.

INTRODUCCION METODOLOGIA

Este estudio implementd la arquitectura YOLOv11m para la deteccién y clasificacion de

El cdncer de mama es una de las neoplasia mas frecuente y principal causa de céncer de mama en imagenes histopatoldgicas del dataset BreakHis, utilizando 1859
Muerte por cancer en la poblacién femenina. El diagnéstico mediante biopsias imagenes anotadas manualmente con LabelStudio en formato YOLO para las 8 categorias
constituye la mejor confirmacion definitiva de la enfermedad. Sin embargo la hi l6gicas (4 beni y 4 mali El preprocesamiento incluyd

interpretacion de la imagenes de biopsias presenta desafios significativos que redimensionamiento a 640x640 pixeles, normalizacién, aumento de datos con Mosaic16 y
incluye la complejidad de los patrones tisulares, la variabilidad Inter observador RandomaAffine, y balanceo de clases. El entrenamiento, con una duracion total de 3 horas,
entre patdlogo y el analisis exhaustivo requerido para cada caso. 45 minutos y 16 segundos, consté de 300 épocas con un learning rate de 0.001 y

Este estudio se propone desarrollar y Validar un modelo de CNN para el anlisis validacion cruzada 5-fold. Los resultados demostraron un excelente rendimiento del

modelo, alcanzando un mAP@0.5 del 96% y un mAP@0.5:0.95 del 88%. Adicionalmente,

automatizado de imagenes de biopsias de mama, implementando un Sistema

se desarrollé una interfaz grafica (GUI) como herramienta de uso practico que permite

de clasificacion multiclase que destingué entre 8 categorias lo cuales

corresponde a 4 tejidos benigno ( adenosis, tubular adenoma, phyllodes tumor, cargar los pesos del modelo entrenado, seleccionar dreas de interés en las imagenes

hi ogicas y realizar pr en tiempo real sobre dichas areas. Esta

fibroadenoma) y 4 tejidos malignd (ductal carcinoma, lobular carcinoma

herramienta facilita la implementacién clinica del modelo, ofreciendo una deteccion

papillary carcinoma, mucinous carcinoma). Este enfoque tiene como objetivo

precisa y clasificacion confiable que supera los desafios de variabilidad morfoldgica en las

incrementar la precision diagnostica y como herramienta de apoyo para los

patologos . muestras histopatoldgicas.

FIG.4. GUI del sistema en biopsia WS,

FIG.2 Ejemplo de Mosaic16 de entrenamiento, FIG.3 Matriz de confusion.

FIG.S GUI delsistema en drea especifica de biopsia,
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DETECCION DE CANCER MEDIANTE ANALISIS
DE IMAGENES CON REDES NEURONALES
CONVOLUCIONALES

INTRODUCCION

El cancer colorrectal representa una de las principales causas de
mortalidad por cancer a nivel mundial, y su deteccion temprana es
fundamental para mejorar el prondstico de los pacientes. Sin embargo, el
diagnéstico convencional, requiere tiempo, experiencia especializada y
puede estar sujeto a variaciones entre observadores.

Este estudio propone un modelo de clasificacion binaria para la deteccién
de cancer colorrectal, utilizando imégenes histopatoldgicas. Este proyecto
busca aportar una herramienta que complemente el trabajo de los
patdlogos, reduciendo tiempos de diagndstico y aumentando la precision
clinica.

Se evalug el rendimiento del modelo sobre el conjunto de prueba.

Por defecto (0.5) Optimo (Youden) (0.1926)
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CONCLUSION Y DISCUSION

Este proyecto aporta un modelo de clasificacidn binaria para la deteccién de
céncer colorrectal a partir de imagenes histopatoldgicas. El principal aporte
radica en la implementacién de una arquitectura robusta combinada con
transferencia de aprendizaje.

Desde el punto de vista practico, esta herramienta puede integrarse para
apoyar a los patdlogos en la revision de biopsias, reduciendo tiempos de
analisis, minimizando errores diagndsticos y contribuyendo a la deteccién
temprana del cancer colorrectal.

METODOLOGIA

Se implementd un modelo basado en la arquitectura ResNet50, una red neuronal convolucional
profunda. El entrenamiento se realizé en dos fases: primero, con las capas convolucionales
congeladas; y luego, mediante ajuste fino (fine-tuning), permitiendo una actualizacién parcial de
las capas profundas.
Se utilizaron dos bases de datos publicas:

1.NCT-CRC-HE-100K: Utilizado para el entrenamiento y validacién interna. Contiene 100,000

imagenes.
2.CRC-VAL-HE-7K: Utilizado exclusivamente para la validacion externa. Contiene 7,180

imdagenes provenientes de pacientes distintos a los del conjunto de entrenamiento.

Durante el entrenamiento se emplearon técnicas de aumento de datos. El desempefio final se
evalué mediante métricas como precision, F1-score y AUC.

Comparacién de Métricas de Rendiminto por Umbral
Resumen Generslde vitricss apa de Calor e éricas

Figura3 . C i6n de Métricas de
Umbral
Anélisis Grad-CAM: Deteccién de Cancer en Imdgenes Histopatoldgicas

Analisis Grad-CAM: Deteccién de Cancer en Imagenes Histopatolégicas

Figura 4. Analisis Grad-CAM: Deteccion de Cancer Figura 5. Andlisis Grad-CAM: Deteccién de Cancer

en en

Imégenes Histopatolégicas de Prediccién Benigna Imagenes Histopatoldgicas de Prediccién Maligna
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Resumen

Este trabajo estudia aproximaciones para la funcién factorial en valores pequefos y gran-
des, extendida a los reales mediante la funcion Gamma. Se analizan métodos clasicos:
como la aproximacion de Stirling, eje central en esta investigacion y refinamientos moder-
nos: Stirling+1y Ramanujan, evaluando su precisiones para distintos rangos numéricos. El
objetivo principal es comparar su eficacia tedrica y aplicada mediante analisis numéricos.

Aproximaciones Clasicas y Modernas

La funcion Gamma I'(n+1) es la herramienta tedrica exacta por excelencia, ya que gene-
raliza el factorial a nimeros complejos y no enteros, esta funcion no es una aproximacion
sino una definicion exacta del factorial, para célculos exactos o generalizaciones.
La formula integral es:
o0
Mn+1)= / t"e 'dt n>0,neN
0
La férmula de Stirling, es un método de aproximacion clésica para estimar factoriales y
valores de la funcion Gamma I'(n + 1). La férmula completa es la siguiente:

n
n 1
nl~V2rn|—| , error ~ —.
e 12n
Su version méas basica es rapida, pero poco precisa con nimeros pequefos, aungue me-
jora significativamente al aumentar el valor de n.
La férmula de Stirling+1, surgié como una extensién con un término correctivo y viene
dada por:
n\" 1 1
n! = V2mn| — 1+— ), error ~ —
e 12n)’ 288n?
esta version mejora la aproximacion basica, como también mejora significativamente la
precision para n pequenos o moderados.
La férmula de aproximacion de Ramanujan es una alternativa mas precisa a la férmula de
Stirling, especialmente Util para valores de n pequefos o moderados.
Su formula es:
n
n 1 1 1 8 -1
n! ~ V2| — 1+—4+—+-—=|  error ~ ———

e on  8n?  240n3 )’ 1440n*
Aunque Stirling es practica para estimaciones rapidas, la aproximacion de Ramanujan,
basada en una profunda intuicion matematica, es la opcion preferida cuando se busca la
maxima exactitud.

Resultados
Método Precision n = 1|Precisiéon n = 10 Complejidad
Stirling basica ~8%error | ~0,8% error Muy simple
Stirling+1 término| ~ 0,7% error | ~ 0,008 % error Simple

~ 0,01 % error
Exacta

Ramanujan
Funcion Gamma

~ 1077% error

Menos simple

Exacta Evaluacién numérica requerida

Tabla 1. Comparacion de métodos de aproximacion factorial

0.9990 1.0003

08

Valor
o
>

04

02

Stirling+1  Ramanujan

Gamma  Stirling

Figura 1. Comparacion de aproximacién para 1!.

Conclusiones

40406
3628800.0 3598695.6 36286847 3628800.3
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Stirling+1  Ramanujan

Gamma  Stiring

Figura 2. Comparacion de aproximacién para 10!.
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Introduccion

Resultados

El andlisis de series temporales es una he-
rramienta fundamental para la compren-
sion de fendmenos naturales, especialmen-
te aquellos asociados con la variabilidad cli-
matica y los eventos meteoroldgicos. En
este contexto, la prediccion de la preci-
pitacion pluvial se vuelve una tarea cla-
ve, especialmente en pafses como Hondu-
ras, donde los eventos climaticos extremos,
como lluvias intensas, inundaciones o se-
quias, tienen un impacto significativo en
la economia, la seguridad alimentaria y el
bienestar de la poblacion. En este traba-
jo se desarrolla un modelo predictivo de
precipitacion pluvial mediante el uso de re-
des neuronale aplicado a series tempora-
les, utilizando datos histéricos proporcio-
nados por el Instituto Hondurefo de Cien-
cias de la Tierra (IHCIT) de la Universidad
Nacional Autonoma de Honduras (UNAH).

Datos y Preprocesamiento

Se utilizaron datos diarios de precipitacion
registrados por la estacion meteoroldgica
del IHCIT-UNAH entre 1979 y 2023. Los
datos fueron normalizados utilizando el Es-
calado Min-Max.

R min(2)
= max(Z) — min(2)

Pasomos los datos a una forma matricial.
Llamando un numero entero k la longitud
de la ventana (numero de columnas) donde
K=N-L+1,1<L< N, N eselnimero
total de observaciones. Mapeamos la serie
temporal original en una secuencia de vec-
tores rezagados de tamano L formando K
vectores rezagados

H; = (Z“ >~>7ZL+L—1)T (1 <i< K)

Arquitectura del Modelo
I, ) ~E—~Decosifcador >—{7]

Histograma del error de prueba

s oo 005 ol o3

Figura 1. Estimacion y prediccion del modelo.
Figura 4. Distribucién de errores en datos de
prueba.

Eroren datos e entrenamiento

Figura 2. Error en datos de entrenamiento. Figura 5. Error en datos de prueba.

Histograma del error de entrenamiento e e

emor Figura 6. Prediccion del modelo (Ultimo ano).

Figura 3. Distribucion de errores en datos de
entrenamiento.

Conclusiones y Discusion

El modelo fue capaz de capturar de manera efectiva las tendencias generales y patro-
nes recurrentes en las series temporales de precipitacion pluvial y mostré una capaci-
dad predictiva prometedora. Se recomienda la integracion de variables meteoroldgicas
adicionales, como la temperatura y la humedad relativa, con el fin de mejorar la preci-
sion de las predicciones y analizar el impacto de dichas variables, especialmente en la
deteccion de eventos extremos.
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Resumen

Matroides orientados

En este trabajo se explora el uso de matroides orienta-
dos como herramienta matematica para el andlisis es-
tratégico en juegos secuenciales, particularmente en el
poker. Estos objetos combinan elementos de algebra li-
neal y teoria de grafos. El objetivo es vincular estas es-
tructuras con el algoritmo de minimizacion de remor-
dimiento contrafactual (CFR), una técnica ampliamente
utilizada para encontrar equilibrios de Nash en juegos
de informacion imperfecta. El algoritmo aprende estra-
tegias dptimas desde cero, incluyendo comportamien-
tos complejos como bluffing y slowplay. Nuestra pro-
puesta utiliza matroides orientados para representar el
espacio de decisiones y estrategias en el CFR, lo que
permite desarrollar modelos méas balanceados v dificiles
de explotar. Este enfoque establece una conexién no-
vedosa entre la teorfa de matroides y la teorfa de juegos,
con potencial aplicacion en optimizacion.

Matroides

Un matroide generaliza la nocion de independencia li-
neal en espacios vectoriales. Formalmente, un matroide
es un par ordenado (E, Z), donde E es finito (conjunto
suelo o "ground set”) y Z es una coleccion de subcon-
juntos de E (coleccién de subconjuntos independien-
tes) que cumple las siguientes propiedades:

(11) No vacio: Z # 0.

(12) Propiedad hereditaria: Si I, € Zy I, C I, entonces
L el

(I3) Propiedad de intercambio: Si I, I, € Zy |I)| < |I],
entonces existe un elemento z € I, \ I, tal que
LU{z} eI

Circuitos

Los circuitos C' son los conjuntos independientes mi-
nimos, es decir, son subconjuntos de E que satisfacen
C ¢ 1y (C\{z}) € I para cualquier z € C. Sea C' un
conjunto de conjuntos de un conjunto E. Entonces E
es la coleccion de circuitos de un matroide en E siy solo
si C tiene las siguientes propiedades:

(Cnog¢gc.

(C2) Si Cyy Cy son miembros de C'y Cy € O, entonces
Cy =0

(C3) Si €, C, son miembros distintos de C'y ¢ € C; N Cy,
entonces existe un miembro C; de C' tal que
Cy C(CLU )\ {c}

o
=
-1

o o
o == -

o= mo
oo
coo

Figura 1. Grafo de la matriz

7

Una coleccion €' de subconjuntos orientados de un
conjunto E es el conjunto de circuitos orientados de un
matroide orientado sobre E siy solo si satisface los si-
guientes axiomas:

Loé¢c.

2. C=-C, (Simetria)

3. VX, YeC siXCY, entoncesX =Y oX =-Y,
(Incomparabilidad)

4 VX, YeC X#-Y yeeX'NY hayunZeC

tal que:
= Z'C(Xtuyh)

\ely
" Z7C(XTUuYT)\{e}

(Axioma de Eliminacion Débil)

Algoritmo CFR

s
)= %;wz’,m O )

Definimos R!"*(I,a) = max(R(I,a),0), y la estrategia
para el tiempo T+ 1 es:

i Y ,can B (La) >0

en otro caso

Algorithm 1: Algoritmo de calculo de ganancias en

tiempo T

Input: Inicializamos ganancias en tiempo 0 para
cada accion en cada infoSet

Output: Ganancias en tiempo 7'

7" « Normalizamos las ganancias;

fort=1,..., T do
Calculamos utilidades para @~ en cada accion
del infoSet;
Actualizamos ganancias cargadas (weighted) por
la probabilidad de alcance;
&' < Normalizamos las ganancias;
end
return 57

Experimentos

Figura 2. Opciones posibles para el juego

Figura 3. Mil iteraciones, convergencia al equilibrio de Nash

Strat:Pass|—|Belief:H Belief:L|-[TotGain:Bet TotGain:Pass

K [ 080 020 || 050 050 |-

Q | 012 08 |- 050 050 |-| 103 7.22
J 024 076 |-| 050 050 |-| 247 7.74
Ko | 095 005 |-| 054 046 |-| 875 0.50
Qo | 011 089 021 079 0.60 496
Jo | 032 068 018 082 195 421
Ko | 097 003 |- 034 066 |-| 1528 0.50
Qb | 041 059 |- 077 023 |- 424 6.00
Jo | 004 09 |- 087 013 || 050 12.54
Kpb | 097 003 |-| 026 074 |-| 1583 0.50
Qob | 063 037 075 025 491 289
Jpb | 004 096 |-| 090 010 || 050 1315

Cuadro 1. Resultados del modelo para distintas estrategias,
creencias y utilidades con mil iteraciones.

Resultados

Player One Check-Raise All-in Range
o T 9 8 7 6 5 4

N L s v o @ o 4 O x>

Conclusiones

La teorfa de matroides orientados y circuitos orientados,
se adapta naturalmente a la teoria de grafos y permi-
te optimizar los algoritmos encargados de recorrer los
arboles al limitar las decisiones posibles a conjuntos in-
dependientes en cada juego, reduciendo el espacio de
busqueda y acelerando la convergencia del modelo.
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Introduccion

La clasificacion binaria es esencial en aprendizaje au-
tomaético, con aplicaciones criticas en finanzas como
la evaluacion de riesgo crediticio. En este trabajo,
implementamos regresion logistica regularizada para
predecir la aprobacion de préstamos, formulando la
estimacion de parametros como un problema de op-
timizacién no lineal resuelto mediante descenso de
gradiente. Desarrollamos una implementacion com-
pleta en Python que incluye:

= Preprocesamiento de los datos

= Estrategias adaptativas de tamafo de paso
= MUltiples criterios de parada configurables
= Regularizacién L, para evitar sobreajuste

Datos y Preprocesamiento

Se emplearon datos sintéticos del Loan Approval Da-
taset de Kaggle, con dos variantes de 6 423 mues-
tras cada una (version limpia y versién con ruido),
distribuidas en 3 468 aprobaciones y 2 955 recha-
20s.

Cada registro incluye datos temporales, caracteristi-
cas demograficas, variables financieras, detalles del
préstamo y otros indicadores.

El preprocesamiento aplicado al DataFrame antes
del entrenamiento consisti¢ en derivar variables cla-
ve, balanceo las clases para obtener una proporcion
de 54 % aprobados / 46 % rechazados, inyeccion de
ruido ligero a algunas variables, codificacién one-hot
de variables categdricas y finalmente escalamiento y
ajuste de la media (media O, desviacion 1) a las va-
riables numéricas resultantes.

Al finalizar, se obtuvieron conjuntos de 6 243 entra-
das con 53 caracteristicas listas para la estimacion
de pardmetros mediante descenso de gradiente.

Modelo Teérico

Para clasificar los prestamos encontramos los coefi-
cientes 8 que minimicen la funcion de pérdida logis-
tica regularizada

i’z”[(l -y BTN+ lu(l + r:_”TX’)} + A i ﬂ;
J=1

miz1

Donde:

= B=(By,Bi,..., B € Rt es el vector de
coeficientes 6ptimos a estimar.

= Xi=(1, X1, Xin, .., Xin) € R""! es el vector de
n caracteristicas de la observacion i.

= y; € {0,1} es la clase real de la observacion i.
= m € N es el nimero total de observaciones.

= )\ > 0 es el hiperparametro de regularizacion.

Descenso del Gradiente - Concepto e
Implementacion

El descenso del gradiente es un algoritmo iterativo
que minimiza la funcién de costo moviendo los para-
metros en la direccién opuesta al gradiente. En cada
iteracion, los coeficientes 3 se actualizan como:

B+ = g _ 0,7 7(80)

donde ay, es el tamafo de paso. Se implementaron
tres métodos para determinar ay:

= Paso fijo: Simple pero requiere ajuste manual.

= Backtracking: Ajusta a;; dinamicamente para
garantizar una disminucion suficiente del costo.

= Regla gradiente-Hessiano: Utiliza el Hessiano
para un paso optimo, ideal para el caso
cuadratico

Como todo método iterativo, requiere de un criterio
de parada. En esta implementacién se incluyeron:

= Numero maximo de iteraciones: Limita el tiempo
de ejecucion.

= Tolerancia en el gradiente: Detiene el algoritmo
cuando ||[VJ(8)|| es menor que una tolerancia
definida.

= Tolerancia en la funcién objetivo: Detiene el
algoritmo cuando el cambio en J(3) es
insignificante.

= Tolerancia en los parametros: Detiene el
algoritmo cuando la diferencia entre el parametro
a evaluar actual y el anterior es insignificante.

Algorithm 1 Descenso del Gradiente

Require: Datos X, etiquetas y, A, ag, kmax
Ensure: Coeficientes 6ptimos 3*
1: Inicializar 8 < 0
2: for k =1 to kyay do
3 Calcular V.J(B)
4 if Criterio de parada satisfecho then
5 break
& end if
7 Actualizar oy, segun criterio de paso
8 Actualizar § « 3 — a;VJ(3)
9. end for

Donde  VI(5)= A5+ %, (o(57X) — y) X,

Parametros y configuracion usada en
la optimizacion

= Regularizacioén: L, con A =5 x 10~

(0 ~ N(0,0,01).

= Limite de iteraciones: k5, = 15,000.

= Criterio de parada preferente: |V.J(5)|| < 107,

= Regla de paso por defecto: Blisqueda en linea
(backtracking) con ag =1, p=0,8, ¢ =0,1.

= Particién datos: 80 % entrenamiento / 20 %
prueba (5460 / 963).

= Inicializacio

Resultados de la optimizacion

Sinruido  Con ruido
Iteraciones 15000 15,000
Tiempo total (HH:MM:SS)  00:54:00 00:49:34

Valor final f(8)
[IVJ(B)| final

9,2065 x 1072 9,6323 x 10~*
73865 x 1077 2,1701 x 10~

Exactitud (entrenamiento) ~ 96.5 % 96.63 %
Exactitud (prueba) 96.16 % 96.47 %
Umbral 6ptimo 7opt 0.6364 0.6263

Comportamiento del Algoritmo

Evolucién del gradiente

[

Figura 1. Evolucion de la norma del gradiente ||VJ(8)]| vs.

iteraciones.

Matriz Confusién
ada R

Aprob; chazada

Aprobada 04 20 400

200

Rechazada 14 525

100

Prediccién

Figura 2. Matriz de confusion para datos de prueba con ruido

Conclusiones y Discusion

El modelo de regresion logistica con optimizacion
por descenso de gradiente demostro alta efectividad
(exactitud >96 %) en la prediccion de aprobacién de
préstamos en ambos casos. Como trabajo futuro, se
propone explorar métodos de segundo orden vy vali-
dacion con datos reales.
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Introduccion

Geoestadistica: variograma y kriging

Resumen

El andlisis estadistico de datos espaciales ha crecido por la masiva disponibilidad de informacion
georreferenciaday mejores herramientas computacionales [2, 3]. Este trabajo combina: Exploracion
espacial (mapas, Moran, LISA) [1], geoestadistica (variograma, kriging) [3, 5] y econometria espacial
(SAR/SEM/SARAR) [2], aplicadas a precios de Airbnb en NYC (2019) [4].

Datos y preparacion

Variable objetivo: log(price); covariables: room_type, minimum nights, availability_365,
number_of_reviews, reviews_per_month, neighbourhood_group, lon/lat

Pesos espaciales k-NN (k = 8) estandarizados por filas para Moran/LISA [1]

Filtrado de outliers y transformacion logaritmica [2].

Reproyeccion a UTM 18N (m) para variograma/kriging (3],

Exploracion espacial de precios

Patrén general: precios més altos en Manhattan y corredores selectos de Brooklyn; menor nivel
hacia Queens y Staten Island,

Log(precio) promedio por hexagono (agregacién espaclal, 800 m)

Mapa

cuantiles de log(price).

Autocorrelacin: I de Moran global significativo (p < 0.001) [2], evidencia de patrones no aleatorios.

Clisteres espaciales de preclo (LISA) - Alrbnb NYC 2019

+Lowiow
HolrLow
Low Hign
No signicatic

LISA: clisteres locales de log(price) (HH en Ma

rattan/Brooklyn; LL en Staten Island/Queens) [1]

Variograma: mejor modelo esférico (nugget 0.096, sill parcial 0.122, rango ~ 15.97 km) (3],

Variograma empirico y ajuste - Modelo Sph

El estudio integra ESE, geoestadistica y econometria espacial para analizar precios
de Airbnb en NYC (2019). Se detecta autocorrelacion espacial significativa [2], con
clisteres bien definidos de altos y bajos precios [1]. El variograma esférico modela
adecuadamente la estructura espacial [3]; el kriging produce superficies continuas in-

semivariance

0.05 =

T T T T T
5000 10000 15000 20000 25000
distance

Variograma empirico y ajuste esférico (SSE minimo).

Kriging ordinario: rejilla de 600 m. Validacion LOOCV (escala log): RMSE = 0.367, MAE = 0.250,

R?=0.3393]

Kriging ordinario — precio estimado (USD)

price_pred
“57510609
69910756
75610809
80910872
87210983
983101214
1214102232

Superficie continua del precio estimado (USD).

Resultados econométricos

Base OLS: R? ~ 0.502. Efectos (respecto a entire home/apt): Private room & —0.77, Shared room =~
—L16. Localizacién: Manhattan ~ +0.559, Brooklyn &~ +0.249. Residuales con autocorrelacion
(Moran p < 0.001) [2].

SARAR (GMM) preferido: A = 0.454; residuales sin autocorrelacion (Moran I & —0.0047, p = 0.985)
[2]. Incluye efectos de vecindario (spillovers) y corrige dependencia en errores, mejorando la infer-
enciay la robustez predictiva

terpretables con precision moderada. El modelo SARAR corrige la dependencia espacial
en residuales, fortaleciendo la calidad de la inferencia y la utilidad para decisiones [2].

Resultados

Componente Resultado

Moran global  p < 0.001 (autocorrelacién positiva)

LISA HH: Manhattan/Brooklyn; LL: Staten Island/Queens
Variograma Esférico; nugget 0.096; sill 0.122; rango 15.97 km
Kriging (CV) RMSE 0.367; MAE 0.250; R* 0.339

OLS (log-price) R ~ 0.502

SARAR (GMM) A & 0.454; Moran resid. n.s.

Conclusiones

1. Estructura espacial clara: clisteres High-High en Manhattan/Brooklyn y Low-Low en
Staten Island/Queens; la localizacion es determinante (1]

2. Modelo de continuidad: el variograma esférico captura la dependencia intraurbana,
base para kriging estable [3

3. Prediccién y mapas: el kriging ofrece una superficie de precios (il para exploracion
de mercado [3]

4. Econometria espacial: SARAR reduce la autocorrelacion residual y mejora la consis-
tencia de estimaciones [2]

5. Determinantes del precio: cfectos fuertes de room_type y neighbourhood_group:
prima por Manhattan y penalizacién por habitaciones privadas/compartidas.

6. Limitacién: heterogeneidad micro-espacial no capturada completamente; podria am-
pliarse con covariables finas (amenidades, accesibilidad).

1] L Anselin, Local indicators of spatial association—LISA, Geographical Analysis 27 (1995), no. 2.
93-115.
2] R.Bivand, E. Pebesma, and V. Gomez-Rubio, Applied Spatial Data Analysis with R, Second

edition, Springer, New York, 2013,
3] N.A.C.Cressie, Statistics for Spat

| Data, Wiley-Interscience, New York, 1993.

Inside Airbnb, New York City Airbnb Open Data, Inside Airbnb, 2019,
http://insideairbnb. con/get-the-data.htnl

2

5] G. Matheron, Principles of geostatistics, Economic Geology 58 (1963), no. 8, 1246-1266.

Datos: Airbnb NYC 2019




Técnicas de Regularizacion para el Diagnostico de TDAH

Thelma Lorena Fonseca
Universidad Nacional Auténoma de Honduras

Resumen

El Trastorno por Déficit de Atencién e Hiperactividad (TDAH) es una condicién neurop-
siquiatrica comin que presenta desafios diagnésticos debido a la complejidad de sus
sintomas. Este estudio aplica técnicas de regresién penalizada, especificamente Lasso,
junto con el algoritmo de k-vecinos mas cercanos (KNN), para analizar un conjunto de
datos clinicos tabulares relacionados con el TDAH. El objetivo es mejorar la identificacién
de variables clave asociadas al trastorno y construir modelos predictivos robustos que
ayuden en el diagnéstico.

Fundamentos: Lasso y KNN

Lasso: Regresion penalizada que incorpora una penalizacion ¢ para realizar seleccién
automética de variables [3]. El modelo minimiza:

n P 2 P
mini 3> (yw R fm) RO
=] =

it

Esto fuerza a algunos coeficientes 5; a ser exactamente cero, permitiendo una inter-
pretacion més clara del modelo.

KNN: Algoritmo no paramétrico que clasifica una nueva observacion xo segun la mayoria
de clase de sus k vecinos mas cercanos [2]:

lxa) = argmax 3 1(yi= o)
i€Nk(%0)

donde C es el conjunto de clases posibles y I(-) es la funcién indicadora.

Comparacion Geométrica de Modelos

Lasso: Penalizacion (4 fuerza KNN: Fronteras de decision basadas en
coeficientes a cero [3]. vecinos [2].

https://matematica.unah.edu.hn/

Metodologia y Datos

Se utilizé el conjunto HYPERAKTIV con 85 observaciones y 759 variables [?] . Se inte-
graron datos clinicos, fisiolégicos y psicométricos. El dataset fue dividido en 80% entre-
namiento y 20% prueba. Se us6 validacién cruzada k-fold para ajustar el parametro A en
Lasso. El modelo KNN fue probado con k = 8.

Se variables predit i con la sil ia de TDAH, y la
variable respuesta (y) es binaria, donde:

: participante con diagnéstico de TDAH.

: participante sin diagnéstico de TDAH.

Variables Seleccionadas y Validacion de Lasso

La seleccion de variables mediante Lasso permitié identificar predictores clinicos y fisi-
olégicos relevantes para el diagnéstico del TDAH, mientras que el modelo KNN ofreci6
una i basada en imidad sin étri

Fold |1 =001 [A=005205][A=01

T 00420 | 00375 |0.0802
2 0.0604 | 00543 | 0.0901
3 00503 | 00477 |0.0823
4 0.0681 | 0.0609 | 0.0896

5 00778 | 00614 |0.0737
Promedio | 0.0597 | 0.05236 | 0.0832

El menor EGM promedio corresponde a A = 0.05205, que es el valor dptimo obtenido por validacién
cruzada automatica.
Este ) fue utilizado para entrenar el modelo final de Lasso.

Variables Relevantes y Validacion Cruzada

Variable Descripcion Signo
WURS Escala retrospectiva TDAH en infancia +
ASRS Escala de TDAH en adultos +
HADS_D Subescala de depresion (HADS) =

ACC_fft_real_21  Parte real del coef. 21 de la FFT

ACC_fit_angle_30 Fase del coef. 30 de la FFT =

46 45 43 ALUYRHE VRPN ORI 15 6 2 2 2

Binomial Deviance

Tegucigalpa M.D.C - 11 de Agosto de 2025

Comparacion de modelos: Lasso vs KNN

Referencia | Total Referencia | Total
Prediccion | 0 1 Prediccion | 0 1

) 8 3 |11 [ 4 2 |6

1 2 7 9 1 6 8 14

Total [10__10 | 20 Total [10__10 | 20
Tasso KNN (k= 8)

Métricas de evaluacion:

Métrica Lasso  KNN
Accuracy 075 060
Kappa 050 —
Sensibilidad (Recall) 070 090
Especificidad 080 060

Valor predictivo positivo (PPV) ~ 0.7778  0.6923
Valor predictivo negativo (NPV) 0.7273  0.8571
Balanced Accuracy 075 075

Prueba de McNemar 1.00000 0.37109

Cuna ROC - KNN (AUC =07)

Curva ROC - Madslo Lasso (AUC =08)

Figura. Curvas ROC para Lasso y KNN

Conclusiones

Lasso selecciond eficazmente las variables mas relevantes del conjunto de datos.
ASRS, WURS y variables fisiologi fuerte iacion con el
diagnéstico de TDAH.

Lasso obtuvo mejor desemperio (AUC ~ 0,80) que KNN (k = 8), con mayor
especificidad.

La validacién cruzada optimizé \ en Lasso y evité el sobreajuste.
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