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Resumen

En el presente trabajo se presentan el Perceptron Mul-
ticapab y el Algoritmo Backpropagation, la Red Neu-
ronal Artificial y la regla de aprendizaje mas utilizadas
en los ultimos anos para la modelacién econdmica
univariada y multivariada, debido a su gran capacidad
para la resolucion de problemas tanto lineales como
no lineales. La orientacién es tedrica, de tal forma que
resulte una gufa basica, pudiendo ser entendida por
quien cuente con una formacién matemdtica y eco-
némica basica.

Abstract

This paper introduces the Multilayer Perceptron and
the Backpropagation algorithm, the artificial neural
network architecture and learning rule that have be-
come predominant in recent years for univariate and
multivariate economic modeling. Their appeal lies in
their capacity to address both linear and nonlinear
problems with remarkable flexibility. The focus is the-
oretical: the discussion is intended as an introductory
guide accessible to readers with basic mathematical
and economic training.

Introduccion

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA), ins-
piradas en la existencia de una organizacién ce-
lular horizontal en capas en el cdrtex cerebral,’
son modelos matemdticos que mimetizan las
habilidades bdsicas de las Redes Neuronales
Bioldgicas para procesar grandes cantidades
de informacién. Las RNA intentan simular
dos de las caracteristicas mds importantes del
cerebro: 1) capacidad de aprendizaje o gene-
ralizacién y 2) procesamiento de informacién
incompleta ylo no lineal.

1 El cortex o corteza cerebral contiene cerca de cien
mil millones de neuronas, las cuales son apro-
ximadamente el numero de estrellas en la Via
Lactea. Brunak, S. y B. Lautrup (1990)
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Gracias a su flexibilidad, las RNA son apli-
cadas en diferentes campos de conocimiento,
como complementos de los métodos existentes
o como metodologfas alternativas. Las RNA se
han vuelto sumamente populares en economia
y finanzas (Trippi y Turban, 1993), ya que estos
modelos pueden utilizarse como aproximadores
universales de funciones para el reconocimiento
de patrones, la clasificacién y el pronéstico.

Sin embargo, al igual que los métodos eco-
nométricos, las RNA son un conjunto de téc-
nicas dificil de abordar en su totalidad; por esta
razén, en este documento nos enfocaremos en
la metodologia bdsica mds utilizada en eco-
nomia: el Perceptron Multicapa —Rumelhart
et al., 1986— vy el Algoritmo Backpropagation
—Levenberg (1944) y Marquardt (1963)—.
El planteamiento tedrico pertenece a diversos
autores que se sefialardn debidamente, la nota-

cién y el desarrollo matemdtico son propios.”

1. RNA para el modelado econométrico

Bajo los supuestos de que los agentes son ra-
cionales y que toman sus decisiones de forma
dptima (es decir, los agentes conocen el mode-
lo real de la economia), los analistas constru-
yen modelos que muestren regularidades en los
hechos econémicos. La técnica mds usada para
ello es el Modelo de Regresién Lineal (MRL),
basado en el método de Minimos Cuadrados
Ordinarios. Su popularidad radica en que su
aplicacién es sencilla y los resultados son féci-
les de interpretar, en términos de propensiones
marginales o de elasticidades; por estas razones,
el MRL constituye la base de otras metodolo-
gias mds avanzadas, como los modelos de Vec-
tores Autoregresivos (VAR).

2 Para un desarrollo tedrico y empirico mas exten-
so consultese Garcia-Ramos, M (2009).
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Sin embargo, estas técnicas se vuelven
poco pricticas cuando el economista se en-
frenta a problemas demasiado complejos para
ser simplificados. Algunos estudios (Granger,
1991) muestran que un niimero considerable
de relaciones econémicas son no lineales o, in-
cluso, cadticos. Por esta razdn, en los tltimos
afios se han desarrollado técnicas estadisticas
y matemdticas que permiten la modelacién y
prondstico de problemas complejos e impre-
cisos. Muchas de estos métodos alternativos
tienen su origen en la Inteligencia Artificial,
como los Algoritmos Genéticos, los Sistemas
de Clasificacién Inteligentes y las RNA.

El uso de RNA para el modelado y pronds-
tico econométrico permite relajar el supuesto
de que los agentes conocen el modelo real de
la economia. Ademids, gracias al desarrollo
computacional de los dltimos afos, las RNA
encarnan una atractiva herramienta para los
investigadores, puesto que el costo de opor-
tunidad de uso y aplicacién es muy bajo, y, a
diferencia de los modelos basados en técnicas
econométricas tradicionales, las RNA son sis-
temas adaptativos; es decir, “aprenden” las for-
mas funcionales a través de los datos incluso si
las relaciones son desconocidas o son dificiles
de describir. Gracias a su flexibilidad, las RNA
pueden ser aplicadas en diferentes campos de
conocimiento, como complementos de los
métodos lineales existentes o como metodolo-
gias alternativas. Los problemas bdsicos que se
abordan a través de ellas son los siguientes:

*  Clasificacion de patrones: el objetivo es asig-
narle a un patrén de entrada una clase pre-
especificada. Las aplicaciones mejor cono-
cidas son el reconocimiento del habla, la
clasificacién de cardiogramas y la clasifica-
cién de tipos sanguineos.

*  Clustering: también conocido como clasi-
[ficacion no supervisada de patrones, explora

02 Redes Neuronales .indd 24

la semejanza entre patrones en un cluster.
Las aplicaciones mejor conocidas incluyen
el data mining, la compresion de datos y el
andlisis exploratorio de datos.

*  Aproximacion de funciones: supéngase un
conjunto de 7z patrones {(x1, y1), (x2, y2),
.. (xn, yn)} generados a pa tir de una fun-
cién desconocida p(x) con ruido. El ob-
jetivo de la aproximacién de funciones es
encontrar un estimado, &, de la funcién
desconocida p.

*  Prondstico: dado un conjunto de 7 mues-
tras {y1, y2,...,ys4 donde #=1,...,m; el obje-
tivo es calcular yn1. El prondstico tiene
impacto significativo en las decisiones de
negocios, ingenieria, etc.; la prediccién
econdmica y climdtica son aplicaciones ti-
picas.

*  Optimizacién: una gran variedad de pro-
blemas en matemdticas, estadistica, inge-
nierfa, medicina y economia son de op-
timizacion. El objetivo es encontrar una
solucién que satisfaga un conjunto de res-
tricciones.

En el 4rea de las ciencias econédmicas las RNA
son una eficaz herramienta para detectar y re-
producir relaciones lineales y no lineales entre
un conjunto de variables (Zhang ez al., 1997).
En general, cualquier tipo de regresién o mo-
delo multivariante puede reescribirse como
una RNA; algunos ejemplos son: la Regresién
Lineal, la Regresién Polindmica, la Regresién
Logistica, el Andlisis Factorial y el Anilisis de
Componentes Principales.

Algunas de las ventajas de la implementa-
cién de las RNA en el modelado y pronéstico
de series econdmicas son: 1) no es necesario
elaborar modelos @ priori, 2) no es necesario
especificar funciones de distribucién de proba-
bilidad, 3) generalizacién de procesos, 4) tole-
rancia a informacién incompleta o no lineal,
5) operacién de datos en tiempo real.
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2. RNA: un ingrediente extra

Una pregunta fundamental en el andlisis eco-
némico contempordneo es: ;qué pasa si los
agentes tienen que “aprender” la naturaleza de
los shocks, los objetivos de politica y retroali-
mentar las reglas de las instituciones a sus pro-
pias decisiones?; en otras palabras, ;qué pasa
si los agentes no conocen el modelo real de la
economia y tienen que hacer “aproximaciones”
para capturar y aprender la forma en que las
variables clave de la economia se comportan?

Este tipo de interrogantes, de gran tras-
cendencia tedrica y empirica, no son triviales,
pero tampoco son recientes. El objetivo de R.
E. Lucas (1976) al publicar el articulo Econo-
metric Policy Evaluation: A Critique era indicar
que, bajo la hipétesis de expectativas raciona-
les, los modelos econométricos no represen-
taban adecuadamente la realidad econdmica
debido a su incapacidad para 1) incorporar en
sus modelos choques econémicos aleatorios y
2) los ajustes de los agentes econdémicos ante
cambios de politica econémica.’ Por lo tanto,
la econometria (cldsica) no podria usarse para
formulacién de politicas econdmicas.

La critica argumentaba que los pardmetros
de los modelos tienen una tendencia a ser ines-
tables en el tiempo, debido a que los cambios
en las politicas econémicas van a llevar a los
agentes econdmicos a revisar estos parimetros;
de tal manera que, si se tenfa un conjunto de
pardmetros estimados y de pronto se produce
un cambio, esos pardmetros (considerados in-
variables) no serfan mds aplicables.

En una primera lectura, la critica de Lucas
parece invalidar todo esfuerzo por modelar la
economia, sea a nivel macro o microecond-
mico; sin embargo, no es asi. Los contraar-

3 Lo cual significa que entre los agentes existe 1)
informacion asimétrica y 2) relaciones no linea-
les.
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gumentos asociados al trabajo de Lucas han
mejorado las técnicas econométricas y mate-
maticas de los Gltimos afios. Por ejemplo, Sims
(1980) desarrollé la metodologia VAR para
demostrar que la critica sélo opera en casos
excepcionales; por otro lado, algunos tedricos
(en su mayorfa matemdticos y estadistas),
bajo el hecho de que la realidad econémica es
compleja y cadtica y no simple y ordenada, han
desarrollado diversas técnicas para plantear y
evaluar modelos con pardmetros no lineales
0 que varian en el tiempo, como los Modelos
Dindmicos Lineales y las RNA.

Sin embargo, el uso de este tipo de mode-
los, clasificados como sistemas de caja negra,’
también ha recibido numerosas criticas por
parte de los investigadores mds ortodoxos, de-
bido a que muchos de los parimetros estima-
dos no pueden ser justificados o interpretados
econémicamente. Y es aqui donde radica su
desaprobacién: en el deseo de que toda esti-
macién empirica tenga una lectura econdémica
directa o esté respaldada por la teoria econé-
mica. Pero muchas veces lo que dictan las teo-
rfas es imposible de verificar en la prictica, ya
que hay una brecha enorme entre lo que esy lo
que deberia; el mismo Lucas indica: “la cons-
truccién de modelos econométricos estd sujeta
a una gran cantidad de criticas mal informadas
y casuales. Asi, los modelos estdn condenados
por ser demasiado grandes (con igual introspec-
cién, supongo que uno podria culpar a mode-
los con menor nimero de ecuaciones por ser
demasiado pequerios), demasiado complicados,
demasiado simplistas (es decir, no demasiado
complicados), y, el golpe final, inferiores a los
modelos ingenuos”.

4 El término caja negra se refiere a un sistema del
que se desconocen (0 no son de interés de analisis)
los elementos o mecanismos internos de solucion,
pero se sabe que a determinadas entradas (inputs)
corresponden salidas bien delimitadas (outputs).
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Al parecer, la regla mis sensata es: “antepo-
ner la nitidez de los datos a la divinidad eco-
nométrica” (Kennedy, 2002). De esta forma, si
bien la compleja forma funcional de un siste-
ma caja negra como las RNA hace dificil (pero
no imposible) interpretar econémicamente los
pardmetros estimados, su potencia no consiste
necesariamente en la elegancia de una solucién
simple, sino en la generalizacion de una res-
puesta concreta a partir de informacién de la
que se desconoce un modelo a priori; ademds,
en vez de considerar que los agentes actiian de
forma racional y conocen a la perfeccién los
mecanismos de la economia, el modelado a
través de RNA supone que esto no se cumple;
es mds, se permite que los agentes aprendan a
través del tiempo y reajusten sus errores (ex-
pectativas racionales) de forma dindmica.

Por otro lado, también es cierto que el uso
de RNA y otras técnicas de caja negra trans-
grede la regla “modelos simples deben ser pre-
feridos a modelos complicados” (basada en la
navaja de Ockham o ley de la Parsimonia).” Sin
embargo, Menger (1960), fundador de la Es-
cuela Austriaca de Economia, al saber que los
economistas son demasiado parsimoniosos (y
renuentes) en lo que respecta al uso de nuevos
modelos (y técnicas) matemadticos y/o estadis-
ticos, formulé una anti-navaja de Ockham:®°
“No tiene caso tratar de hacer con menos lo
que requiere mds”. El objetivo del economista
no es simplificar hasta sus dltimas consecuen-
cias la realidad, sino proporcionar informacién

5 Frustra fit per plura quod potest fieri per paucio-
ra o “No tiene caso hacer con mas lo que se puede
hacer con menos”. Frase atribuida a Guillermo de
Ockham, fraile inglés del siglo XIV. Para una dis-
cusion mas amplia, véase Rodriguez-Fernandez
(1999).

6 Existen otras anti-navajas de Ockham; por ejem-
plo: el Principio de Plenitud de Gottfried Wilhelm
von Leibniz, la Critica de la Razon Pura de Imma-
nuel Kant, la Regla Zellner de Arold Zellner.
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de mayor calidad, asi como reducir la incerti-
dumbre de los tomadores de decisiones; ade-
mis, debido a la creciente complejidad de los
problemas a los que se enfrentan los investi-
gadores, es preciso enriquecer los métodos y
técnicas de andlisis para el procesamiento de
informacién y, de esta forma, obtener solu-
ciones mds rédpidas y eficaces. Un modelo eco-
nométrico, estadistico o matemdtico debe ser
simple, pero no mds simple.

Aprovechar las sinergias entre las técnicas
convencionales y las nuevas metodologias para
la modelacién y pronéstico permitird, entre
otras cosas, evitar los Errores Tipo 1rL,’ ya que
es mejor una respuesta aproximada a la pre-
gunta “correcta’, la cual es a menudo impreci-
sa, que una respuesta exacta a la pregunta “in-
correcta’, la cual con mucha frecuencia puede
formularse con exactitud (Tukey, 1962). Las
RNA son un ingrediente extra en el andlisis de
datos, en la bisqueda de evidencia adicional.

3. Breve historia de las RNA

El cerebro humano estd formado por millones
de neuronas conectadas entre si que transmi-
ten y procesan la informacién percibida a tra-
vés de los sentidos (vista, tacto, oido, gusto,
olfato), para dar una respuesta adecuada a cada
uno de los diferentes estimulos. Cada neurona
se conforma fundamentalmente de cuatro par-
tes bdsicas (grafica 1):

1. Dendritas: ramas fibrosas que actdan como
conexiones de entrada de la soma. Las den-
dritas conducen los impulsos nerviosos ha-
cia el cuerpo de la célula.

7 Un Error Tipo III ocurre cuando el investigador
presenta la respuesta correcta a la pregunta inco-
rrecta. Véase Kimball (1957).
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2. Soma: cuerpo celular o estructura de en-
trada.

3. Axdn: canal transmisor de los impulsos
generados por la soma. En el extremo, la
fibra principal se ramifica para conectarse
con dendritas de otras neuronas o directa-
mente a los musculos del cuerpo.

4. Nicleo: es el centro de sintesis de infor-

macién de la célula; en él se procesan las
senales que llegan de otras neuronas, en
forma de impulsos, para generar un nue-
vo impulso si se cumplen ciertas condi-
ciones.

Grafica 1

La conexidn entre neuronas se realiza por me-
dio de uniones especiales llamadas sinapsis, las
cuales determinan la fuerza y tipo de relacién
entre ellas. A la intensidad de una sinapsis se le
llama peso sindptico y se determina bioldgica-
mente por el proceso de aprendizaje. El apren-
dizaje de las Redes Neuronales Bioldgicas
(RNB) se produce mediante la variacién de las
sinapsis; es decir, en el cambio de la influencia
0 peso que unas neuronas ejercen sobre otras;
de esta forma, con el paso del tiempo, el siste-
ma neuronal se modifica para establecer nue-
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Esquema basico de una neurona biolégica

Dendritas

Ramificaciones
Axonales

vas conexiones, romper otras, alterar las inten-
sidades sindpticas, etc. Estas transformaciones
en la intensidad de las conexiones constituyen
la idea de trasfondo de las RNA.
Histéricamente, el trabajo del neurofisié-
logo Warren McCulloch y del matemidtico
Walter Pitts es el primero en proponer un mo-
delo matemdtico que imita el comportamiento
basico simplificado de las RNB (McCulloch y
Pitts, 1943). Los afos, autores y aportaciones
mds importantes en la historia de las RNA
puede consultarse en el siguiente cuadro:

27
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Cuadro 1.1 Breve historia de las RNA

28

Afo Autor Aportaciéon
1943 McCulloch y Pitts Desarrollan el primer modelo de Neurona Artificial.
Desarrolla la regla de Hebb, antecesora de las técnicas modernas de entrena-
1949 Hebb miento de las RNA.
A partir de un trabajo de Minsky (1954), desarrolla el Perceptron,
1958 Rosenblatt un modelo simple que aprende a conectar y asociar datos de entrada dados con
una unidad de salida aleatoria.
Crean una variacion de la regla de Hebb. La denominada ley de
1960 Widrow y Hoff Widrow-Hoff da lugar a las primeras RNA aplicadas a problemas reales: ADALINE
(ADAptive LINear Elements) y MADALINE (Multiple ADALINE).
. Demuestran las limitaciones tedricas en el aprendizaje del Perceptrén, incapaz de
1969 Minsky y Papert aprender funciones no linealmente separables.
1974 Werbos Desarrolla el método de aprendizaje conocido como Backpropagation,
el algoritmo mas utilizado en las aplicaciones de RNA.
Desarrolla el Asociador Lineal y su extension Brain-State-in-a-Box, que modela
1977 Anderson et al. funciones complejas.
. Desarrolla diversas redes autoasociativas: la red Neocognitron se
1980 Fukushima especializa en la deteccion de clusters.
Desarrolla una variante del Asociador Lineal conocido como red de
1982 Hopfield Hopfield, la cual se utiliza en la reconstruccién de patrones y
optimizacion.
. Desarrollan la Maquina de Boltzman, que reconoce patrones y
1984 Hinton et al. optimiza funciones simples.
Instituto Americano : - .
1985 de Fisica (IEEE) Primera reunion anual del Neural Networks for Computing.
Desarrollan el modelo ART (Adaptative Resonance Theory), el cual da respuesta a
dos interrogantes fundamentales: como puede aprender
1986 Carpentery Grossberg una RNA nuevos patrones y cémo puede retener los patrones

previamente aprendidos.

Rumelhart et al.

Perfeccionan el algoritmo Backpropagation, ofreciendo una poderosa solucién
para la construccion de RNA mas complejas.

Cuadro 1.1, continuacion

Grossberg et al.

Creacidn de la primera conferencia internacional sobre RNA:
International Neural Network Society (INNS).

1987

Varios Creacion de la reunién anual del Neural Information Processing

Systems (NIPS).
1988 IEEE e INNS Creacion del International Joint Conference on Neural Networks
(IJCNN).
1990 Kohonen Formaliza el algoritmo de aprendizaje denominado Self-Organizing Map
(SOM), base de las RNA autoorganizadas de tipo competitivo.
1991 Sociedad Europea de Creacion del International Conference on Artificial Neural
Redes Neuronales Networks (ICANN).
Formaliza el algoritmo de aprendizaje denominado Self-Organizing Feature

1997 Kohonen Map (SOFM), el cual permite la formacién de mapas

topoldgicos multidimesionales.
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4. La Neurona Artificial

Una Neurona Artificial es la unidad minima
de procesamiento de informacién en la ope-
racién de una RNA. El modelo, propuesto
por Mc Culloch y Pitts y desarrollado por
Rosenblatt (1958), se conoce como Perceptron
Simple (PS); sin embargo, lo mds frecuente es
darle el nombre de nodo o elemento de proce-
samiento (Freeman y Skapura, 1993).°

Gréficamente, un nodo puede representar-
se por la grafica 1.2 y sus elementos constituti-
vos son: 1) serales de entrada o inputs, X1,...,.Xn;
2) magnitudes asociadas a las senales de entra-
da llamadas pesos sindpticos o intensidades de
conexion, wi,...wn; 3) un término de sesgo o
umbral, a, el cual tiene el efecto de incremen-
tar o disminuir la entrada neta dependiendo
si éste es positivo o negativo; 4) una funcién
de propagacion o entrada neta, NET, que es la
suma ponderada de las senales de entrada con
sus respectivos pesos sindpticos mas un um-
bral; 5) una funcién de activacién o transferen-
cia, , que combina las senales de entrada con
el estado de activacién inicial para producir
un nuevo valor de activacién; 6) una funcién
de salida, ¢ (®), que transforma el estado final
de activacién de la neurona en las senales de
salida, las cuales son enviadas a los nodos co-
nectados a ella; 7) una sesial de salida o output,
Y; 8) una regla o algoritmo de aprendizaje.

8 Términos que se emplearan de manera intercam-
biable a lo largo del documento.
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Una unidad de procesamiento funciona como
un sistema input-output, ya que usa los valores
de los nodos de entrada para calcular el valor
de la neurona de salida. Si definimos las sefia-
les de entrada, Xi,...,X»,, y la sefial de salida,
Y, como vectores m-dimensionales; es decir,
X, <[, . x,] Y =y ... »]’ podemos especi-
ficar matricialmente un PS a través de las si-
guientes expresiones:

(1.1)  Net=WX+a
(1.2) Act, = ;/(Acttfl,Net,)

(1.3) Y= (p(Act,)

Donde: X'y W son matrices zx 1 y 1 x 7, res-
pectivamente; Y=[Y].

Donde m es el nimero de elementos u observacio-
nes. Es importante mencionar que no es necesario
que la sefial de salida contenga los mismos ele-
mentos que las sefiales de entrada.

29
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Grafica 2

La ecuacién (1.1) representa la forma en que
se ponderardn las senales de entrada y los pesos
sinapticos; en este caso, se trata de una com-
binacién lineal entre los inputs y sus respecti-
vas intensidades de conexién mds un umbral.
En esta expresién si w, es positivo la senal de
entrada tendrd un efecto excitador, es decir, la
neurona se activard; por el contrario, si w, es
negativo la sinapsis serd inhibidora, es decir,
la neurona se desactivard; por tltimo, si W, es
igual a cero, signiﬁca que no existe conexion
entre los nodos. Ademds, es importante adver-
tir que el efecto de un cambio en el nodo so-
bre serd siempre, independientemente de que
sea positivo o negativo; en otras palabras, los
efectos son simétricos. Ahora bien, el uso de @
tiene el propésito de buscar una transforma-
cién afin para WX porque dependiendo si éste
es positivo o negativo, la relacién Net es mo-
dificada (grdfica 1.3)."” Nétese que si WX=0,

entonces Net=a.

10 El parametro a puede pensarse como un peso W,
asociado a una sefal de entrada X,=1. Haykin,

1999.
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Esquema basico de un Perceptrén Simple

Por otro lado, la ecuacién (1.2) combina el po-
tencial post-sindptico, , con el estado inicial de
la neurona, Act+1, para producir un nuevo es-
tado de activacién acorde con la informacién
recibida;'’ sin embargo, en la mayorfa de las
arquitecturas de RNA aplicadas se considera
que el estado actual de la neurona no depende
de su estado previo. De esta forma, podemos
expresar la funcién de transferencia como:

(1.4)  Act, = y(Net,)

Ademds, si consideramos que y(®) tiene cardc-
ter determinista, es decir, que se trata de una
funcién identidad, entonces podemos simpli-
ficar la expresién anterior de la siguiente for-
ma:

(1.5) Act = Net

11 Toda neurona presenta cierto valor o estado ini-
cial, de reposo o excitaciéon que puede ser conti-
nuo, discreto, limitado o ilimitado.
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Grafica 3

Transformaciones afines causadas por a

a >0
Net
,a=0
7
//
, a <0
7
/7
7
7
7
/7
7
7
-
il WX
/7
/7
/7
7
7
7
7

La ecuacién (1.3) es la senal de salida; es de-
cir, la transformacién de (1.2) o (1.5) a través
de la funcién ¢(®), que permite capturar las
posibles relaciones no lineales entre Net y el
output.

Finalmente, la regla de aprendizaje es la
manera en que se calcula y actualiza la matriz
W, con el objetivo de minimizar el error entre
la senal de salida calculada y la sefal de salida
observada.

Al simplificar el sistema de ecuaciones
(1.1) a (1.3) podemos reescribirlo como:

(1.6) NET=VW + «

(1.7) Y= ¢ (Nep)
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Resulta interesante notar que la ecuacién
(1.6) es idéntica al modelo de regresion lineal:
los nodos de entrada y salida son equivalentes
a las variables independientes y dependiente,
respectivamente; mientras que los pesos si-
ndpticos son semejantes a los coeficientes es-
timados y el sesgo, al intercepto. Si el sistema
(1.6) a (1.7) tuviera mds de un nodo de sa-
lida, Y" =[x,
fueran los p rezagos de las sefales de salida,
X"=[%,_, .. ¥%,,] obtendriamos una RNA si-
milar a un modelo de Vectores Autorregresivos
(Gonzilez, 2000). M4s aun: al introducir una
conexién entre los outputs V,...,Y, definirfa-

. Y], y el conjunto de inputs

mos un sistema de ecuaciones simultineas.

31

10/12/25 20:58



32

EcoNoMiA INFORMA | 455 | NOVIEMBRE - DICIEMBRE 2025 |

5. La funcion de activacion-salida

La funcién de activacidn-salida transforma el
estado final de activacién de la neurona, Net
, en las sefales de salida. Por lo general, ¢(®)
es de tipo sigmoidea como la logistica o la tan-
gente hiperbélica —ecuacién (1.8) y (1.9),
respectivamente—. Este tipo de funciones, no
lineales, crecientes y restringidas en un inter-
valo monotdnico con limites superiores e in-
feriores, se caracterizan por presentar una deri-
vada definida en todos sus puntos.

(18)  (Nef)= L
(D( e ) 1+efNet
(19) eNet _e—Net
¢(Net = Ve e

La funcién logistica tiene un rango de 0 a
1 (grifica 1.4); en consecuencia, cuando
Net =0 la salida del nodo es 0.5, es decir,
la neurona tiene cierta actividad adn en au-
sencia de estimulacién; es importante notar
que al aumentar Net la unidad aumenta su
activacion y al disminuir, se inhibe. Por otro
lado, la funcién tangente hiperbdlica tiene un
rango de -1 a 1 (grafica 1.5); de esta forma,
si Net =0 la salida es 0, lo cual permite re-
solver problemas continuos acotados o no. El
objetivo esencial para utilizar estas funciones
es capturar las posibles relaciones no lineales
entre Net y el output; ademds, su empleo es
apropiado en la modelacién econémica, debi-
do a que las formas funcionales a priori entre
variables son, frecuentemente, desconocidas.'”

12 Una forma funcional incorrecta lleva a una defi-
ciente estimacion de los parametros.
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6. La regla de aprendizaje

El conocimiento de una neurona se encuentra
representado en los pesos sindpticos entre los
nodos; asi, el proceso de aprendizaje o entrena-
miento implica cierto nimero de cambios en
la intensidad de las conexiones; es decir, el Per-
ceptrén aprende al modificar de forma éptima
los valores de la matriz W .

Bésicamente, existen dos clases de algorit-
mos para la actualizacién de los pesos: 1) su-
pervisados y 2) no supervisados.” Dentro del
conjunto de reglas de aprendizaje supervisado
pueden distinguirse tres tipos: 1) por correc-
cién de error, 2) por refuerzo y 3) estocdsticas.
En la préctica, los algoritmos por correccion de
error son los mds utilizados. Este tipo de reglas
se caracterizan por establecer un agente que
compara la sefal de salida calculada con la se-
fial de salida deseada v, si éstas son diferentes,
ajusta la intensidad de las conexiones a través
de minimizar el error cometido hasta que la
senal de salida sea igual a la deseada; en otras
palabras, el aprendizaje por correccién de error
confronta el output estimado, Y, con el out-
put observado, Y, y ajusta W iterativamente

hasta que Y=Y .

13 Su implementaciéon dependera de la arquitectura
neuronal utilizada. Para mayor detalle, constltese
Florez y Fernandez (2008).
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Grafica4 Funcidn de activacion-transferencia logistica
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A continuacién, se presenta el algoritmo
basico de aprendizaje del PS:

1. Inicio. Se establecen los pesos sindpti-

cos de W con ntimeros aleatorios.'”

2. lIteracién i-ésima. Se calcula:
Net,= WX +a,
Yi = (/)(Neti)
i=1..
Donde: i indica la iteracién tal que

3. Se calcula el error de salida:

E=Y-Y, (1.10)

4. Donde: Y es la senal de salida calculada.

5. Correccién de los pesos sindpticos. Si
Y, 2Y, entonces W y a se modifican a
través de las siguientes expresiones:

W,

i+l

=W +nEX"
Q=0 +nE,

(1.11)

6. Donde: 1 es una constante positiva (cono-
cida como tasa de aprendizaje) tal que
0<h <1; si ésta es pequena, la neurona
aprenderd con lentitud y, si es grande, lo
hard con mayor rapidez (comdnmente,
h =0.5); T indica transposicién.

7. Parada. Si no se han modificado las inten-
sidades de las conexiones en las tltimas »

14 Los cuales pueden estar en los intervalos (0,1) o
(-1,1), dependiendo si se utiliza la funcion (1.8) o
la (1.9).
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iteraciones —ecuacién (1.12)— el algorit-
mo se detiene, ya que el PS se ha estabili-
zado. En otro caso, se va al paso dos con
i=i+1.

8.
W.=Wl a1

as = ai
Donde: s=i+1,...,i+7r.

Aunque eficiente, el algoritmo anterior pre-
senta una limitacién importante: si las senales
de entrada no son linealmente separables,” el
aprendizaje del PS no converge después de un
numero finito de iteraciones (Minsky y Papert,
1969). Por esta razén, Werbos (1974) y, a la
postre, Rumelhart ez 4/, Levenberg y Mar-
quarde plantean, desarrollan y perfeccionan
—respectivamente— el algoritmo Backpropa-
gation, una regla de aprendizaje mds poderosa
y eficiente.

7. El Perceptron Multicapa

La palabra arquitectura estd reservada para la
descripcién formal de los elementos topolé-
gicos de una RNA: 1) nimero de capas, 2)
ndmero de nodos por capa, 3) tipo de cone-
xién entre nodos y 4) algoritmo de aprendi-
zaje. Las arquitecturas neuronales pueden
clasificarse segn la estructura de las capas, el
flujo de datos, el tipo de respuesta de la red,
etc.; sin embargo, debido a la enorme rique-

15 Por ejemplo: se dice que dos conjuntos de puntos
A y B son linealmente separables en un espacio
n -dimensional si existen nameros reales,
Wy,..., W, ,a , tal que cada punto satisface y que

n’
cada punto satisface . Véase grafica 1.7.
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za de arquitecturas y de reglas de aprendiza-
je existentes, en esta seccién se desarrollarin
Gnicamente las caracteristicas fundamentales
del Perceptron Multicapa (PM) y del algoritmo
Backpropagation (BP).

En esencia, el PM es una extensién y ge-
neralizacién del PS. Se trata de una arquitec-
tura formada por diversas capas de neuronas
interconectadas hacia adelante (figura 1.6),"
las cuales pueden clasificarse en tres tipos:

1. Capa de entrada: es la que recibe y procesa
directamente los inputs, X|,...,X,.

2. Capas ocultas: son internas a la RNA y su
objetivo es capturar todas las relaciones no

directas entre las sefiales de entrada y de
. 1
salida, Z,,,...,Z; .

3. Capade salida: es la que transfiere la infor-

macién procesada al exterior de la red,
Y,..Y, .

16 Es decir, una capa recibe sefales de entrada des-
de una capa anterior (la cual estd mas cerca de la
capa de entrada) y envia sefiales de salida a una
capa posterior (la cual estd mas proxima a la capa
de salida). Este tipo de RNA se conocen como ar-
quitecturas feedforward.
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Si bien es posible construir arquitecturas con
un ndmero indeterminado de capas ocultas,
Funahashi (1989) demostré que un PM con
una capa oculta es un aproximador universal
de funciones y puede representar adecuada-
mente regiones polinomiales convexas, tanto
cerradas como abiertas; por otro lado, Lapedes
y Faber (1987) comprobaron que un PM con
dos capas ocultas puede representar regiones
arbitrariamente complejas (grafica 1.7). En ge-
neral, una arquitectura con al menos una capa
oculta y con suficientes nodos puede aprender
y reproducir cualquier tipo de funcién o re-
lacién continua entre un grupo de senales de
entrada y de salida.

35
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Grafica 6

36

Esquema basico de un Perceptrén Multicapa

Gréfica 7 Tipo de Perceptron y de region clasificable Y’
Simple Una capa oculta Dos capas ocultas
(dos regiones) (regiones convexas)  (regiones arbitrarias)
4 A4y 44 4L B B
a4 4 B
B B A A A A A
A Al B
B A A
A A /B B y B B B B
A B
y B B B B B B A B B
B 4 BB||l4a 4 B
B B A

17 Cuando la funcién de activacion-salida es no li-
neal —como la ecuacién (1.8) o (1.9)—, entonces
las regiones no estan limitadas por rectas, sino por

curvas.
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Si definimos las sefiales de entrada, x....x,, y de
salida, %....Y,, como vectores m -dimensiona-

18
xnm] y Yk:[ykl )%a];
podemos especificar matricialmente un PM

les; es decir, X, =[x,

[r-n-k]19 a través de las siguientes expresiones:

Net = WX +a

(1.13)
Z = g(Net) (1.14)
Y =5(VZ+p) (1.15)

Donde: X, Z y Y son matrices de sefales 7
x1,hx1 ykx 1, respectivamente; W es una
matriz 4 x 7 con los pesos sindpticos de la capa
de entrada; Ves una matriz 4 x 4 con los pesos
sindpticos de la capa oculta; o es una matriz 4
x 1 con los umbrales de la capa de entrada y 3
es una matriz £ x 1 con los umbrales de la capa
oculta.

Al igual que la ecuacién (1.6), la expresién
(1.13) establece una combinacién lineal entre
los inputs y sus respectivas intensidades de co-
nexién mds un umbral de activacién.

La ecuacién (1.14) transforma el potencial
post-sindptico, Net, a través de la funcién
¢(®) y envia la nueva sefial a la capa oculta, Z,
con el objetivo de capturar patrones complejos
entre los inputs y el output. Como sefiala Gon-
zélez, es importante aclarar que los /2 nodos de
la capa oculta no representan ningtin concepto
real; es decir, no tienen interpretacién o signi-
ficado econémico directo.”’ Sin embargo, esto

18 Donde m es el nimero de elementos u observacio-
nes.

19 Donde 1, h y k hacen referencia al namero de

nodos en la capa de entrada, oculta y de salida,
respectivamente. Véase grafica 1.8.

20 McNelis (2005) interpreta las neuronas de la capa
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no representa una limitacién; por el contrario,
como se indicé en pdrrafos anteriores, una ar-
quitectura con una capa oculta y suficientes
neuronas en ella puede aproximar cualquier
funcién lineal o no lineal, lo cual sugiere que
una RNA correctamente especificada puede
utilizarse como una poderosa herramienta en
la identificacién y reproduccién de Procesos
Generadores de Informacién no conocidos 2
priori (ver grafico 8).

Por otro lado, aunque las funciones @(®)
y O0(®) pueden ser distintas para cada una de
las capas de la red —inclusive para cada una
de las neuronas—, por lo general, en la mo-
delacién de variables econémicas ¢(®) pude
ser cualquiera de las ecuaciones (1.8) o (1.9)
mientras que § (®) se determina como lineal.
La ecuacién (1.15), al igual que la ecuacién
(1.7), es la senal de salida calculada. Puede
observarse que si el conjunto de inputs del
sistema (1.13) a (1.15) fueran los p rezagos
de las senales de salida, x" =[x, , .. v,,], ob-
tendriamos una RNA similar a un modelo de
Vectores Autorregresivos. Como dato adicional
para futuras investigaciones, resulta interesan-
te conocer y comparar el costo de formulacién
(en términos de pardmetros) de estas metodo-
logias: q = (2p + 1) x 1para un VAR irrestricto
y g=[(n+1)xh]+[(h+1)xk] para una RNA Multi-
capa; donde ¢ y g son los grados de libertad
de un VAR irrestricto y una RNA Multicapa,
respectivamente; p es el niimero de variables;
[ es el numero de rezagos; n, h y k son el
ndmero de nodos en la capa de entrada, oculta
y de salida, respectivamente.

Finalmente, para calcular y actualizar las
matrices de pesos sindpticos, W y V, se uti-
liza el algoritmo BP, con el objetivo de mini-
mizar de forma éptima el error de estimacion.

oculta como variables latentes; es decir, expecta-
tivas subjetivas o fuerzas conductoras del merca-
do: los “animal spirits” de Keynes.

37
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Grafica 8

Esquema basico de un PM [n - h - k]

8. El algoritmo Backpropagation

Se dice que una red aprende cuando ésta mo-
difica sus pesos sindpticos una y otra vez hasta
encontrar un conjunto que minimice el error
de salida cometido. En el caso del PM, el
aprendizaje se lleva a cabo a través del algorit-
mo Backpropagation (BP), el cual fue propues-
to por Werbos y, posteriormente, desarrollado
por Rumelhart ez al..

El objetivo del algoritmo BP es estimar las
matrices W y V minimizando una funcién
de costo —ecuacién (1.21)— a través de su
gradiente; asi, una vez que las sefiales de entra-
da se aplican a la primera capa de la red y éstas
se transforman y propagan a través de la capa
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oculta hasta generar un conjunto de outpus
estimados,’’ se calcula una sefial de error para
cada unidad de salida —ecuacién (1.16)—.
En seguida, las sefiales de error se transmi-
ten hacia atrds, partiendo de la capa de salida,
hacia todos los nodos de la capa oculta —ecua-
ciones (1.17) a (1.18)—.”” Es importante no-
tar que las unidades ocultas sélo reciben una
fraccion de la senal total del error, basindose
aproximadamente en la contribucién relativa

21 Proceso conocido como Propagacion hacia de-
lante.

22 Proceso conocido como Propagacion hacia atras.
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que haya aportado la unidad a la salida ori-
ginal. Este proceso se repite hasta que todos
los nodos de la red hayan recibido una sefial
de error que describa su contribucién relativa
del error total; de esta forma, con base en la
senal de error percibida, se actualizan los pesos
sindpticos de cada unidad para hacer que la red
converja asintéticamente hacia una solucién
estable —ecuaciones (1.19) a (1.20)—.

A continuacién, se presenta el algoritmo

basico BP:

1. Inicio. Se establecen los pesos sindpticos

de W y V con niimeros aleatorios.”

2. Tteracién i-ésima. Se calcula:

Net,=WX+4,
Z = @(Neti)
Yi = 5(ViZi + ﬁl)

Donde: i indica la iteracién tal que i =1....

3. Se calcula el error para los nodos de la capa

de salida:

E=Y-Y,

i

(1.16)

Donde: E es una matriz £x 1; Y es la sefal
de salida calculada.

4. SiY,#Y, entonces se propaga el error hacia
los nodos de la capa oculta y de entrada:

G =AE, (117)

gi = QiV[TCi (1_18)

23 Los cuales pueden estar en los intervalos (0,1) o
(-1,1), dependiendo si se utiliza la funcién (1.8) o
la (1.9).
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Donde: A - diag(s'(s)....5),): @=diag(p/(),....(e),): Ly &
son matrices #x 1y 4 x 1, respectivamente.

5. Se actualizan los pesos de la capa de entra-
day de la capa oculta:

W, =W - X'

i+l i (1.19)
o, =0, - 77&1’
Vo=Vl
1.2
Bm = Bi - 77§i } ( 0)

Donde: n es una constante positiva (conocida
como tasa de aprendizaje) tal que 0 < < 1;
si ésta es pequefa, la neurona aprenderd con

39

lentitud vy, si es grande, lo hard con mayor ra-
pidez (comtinmente, 1) = 0.5); T indica trans-
posicion.

6. Parada. Se busca minimizar el indice de
rendimiento de la red —ecuacién (1.21)—
; en este caso, el Error Cuadritico Medio.
Si no se cumple con el error objetivo, se va
al paso dos con i=i+1
1

e= E'E (1.21)

Donde M es el nimero de patrones de entre-
namiento.

La virtud de este proceso consiste en que,
a medida que se entrena la red, los nodos de
la capa oculta se organizan a si mismos de tal
modo que las distintas neuronas aprenden a
reconocer distintas caracteristicas de las sefa-
les de entrada. Asi, cuando se les presente un
conjunto arbitrario de sefiales de entrada que
contenga ruido o que esté incompleta, las uni-
dades de la capa oculta responderdn con una
salida activa si las nuevas entradas contienen
informacién semejante a aquella caracteristica
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que las unidades individuales hayan aprendido
a reconocer durante su entrenamiento; y a la
inversa, las unidades de las capas ocultas tienen
una tendencia a inhibir sus salidas si la infor-
macién de entrada no contiene las caracteris-
ticas apropiadas. De esta forma, el algoritmo
Backpropagation es a un Perceptrén Multica-
pa lo que el Método de Minimos Cuadrados
Ordinarios es al Modelo de Regresion Lineal.
En la actualidad, existen diferentes varian-
tes del algoritmo BP como el Levenberg-Mar-
quardt (BP-LM), el cual consiste en calcular y
actualizar los pesos de una matriz y que con-
tiene los pesos de toda la red,” a través de la

.. . 2
siguiente expresién:”’

Y =W —((J{ J +/1[I)_1JTE[) (1.22)

Donde: E.=Y-Y;Y; ¢s la sehal de salida
calculada; ] es la matriz Jacobiana; A es un pa-
rametro de ajuste que se modifica en cada ite-
racién usando la tasa de aprendizaje 1) tal que
0 <1 < 1; T indica transposicién.

Como senalan Abolfazl er al (2005), el
algoritmo BP-LM tiene un excelente desem-
peno en el entrenamiento de un PM donde
su rendimiento esté determinado por el Error
Cuadrdtico Medio, ya que esta regla de apren-
dizaje converge a una solucién estable (mini-
mo local o global) en menos iteraciones; sin
embargo, a diferencia del algoritmo BP, el BP-
LM requiere mds cédlculos por iteracién.

24 Es decir, y = {W,V}..

25 Para consultar un desarrollo mas extenso y ele-
gante, véase Hagan y Menhaj (1994).
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9. Estadisticos de bondad de ajuste y correcta
especificacion

Como sefialan McNelis y McMenamin
(1996), el complejo sistema no lineal que re-
presenta una RNA necesita que se tomen en
cuenta los siguientes criterios para su correcta
especificacion:

1. Nuamero de neuronas en la capa oculta: de-
terminar la dimensién de la capa oculta, ,
es la parte mds complicada en la construc-
cién de una arquitectura neuronal; gran
parte de la eficiencia de una RNA recae-
rd en la eleccién del nimero de neuronas
ocultas. Aunque se trata (en esencia) de un
proceso ensayo-error, existen diversas pro-
puestas que pueden ayudar a fijarlas:

(1.23)

(1.24)

h:m_l (1.25)
n(k +1)

Donde: 7, 'y k son el nimero de nodos en la
capa de entrada, oculta y de salida, respectiva-
mente; M es el nimero de patrones de entre-
namiento.

Cabe mencionar que un ndmero muy
grande de nodos ocultos hard que el sistema
se ajuste demasiado a las singularidades de los
inputs durante el entrenamiento, aprendiendo
incluso el ruido presente en ellos, por lo que
perderd capacidad de generalizacién.
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Validacién cruzada: el excesivo ajuste de
la red neuronal a las particularidades de
los patrones empleados en la fase de en-
trenamiento es un fenédmeno conocido
como sobreaprendizaje. Una RNA con so-
breaprendizaje o sobreajuste no puede ge-
neralizar satisfactoriamente las relaciones
subyacentes en los datos; por esta razén,
el algoritmo BP necesita que las senales de
entrada se dividan en tres conjuntos: 1)
de entrenamiento, 2) de validacién y 3)
de prueba. De esta forma, cuando la red
actualice los pesos de la capa de entrada

MANUEL GARCIA-RAMOS | Redes Neuronales Artificiales: mds alld del Modelo

y de la capa oculta —ecuaciones (1.19)
a (1.20)— se podrd observar el proceso
de cémo el error de entrenamiento y el
de validacién disminuyen (a medida que
aumenta el nimero de iteraciones) hasta
alcanzar un minimo en la superficie del
error; mientras que, al mismo tiempo, los
datos de prueba proporcionan una estima-
cién insesgada del error de generalizacién.
Este proceso se conoce como wvalidacion
cruzada (grifica 1.9) y sirve para detectar
el punto éptimo de aprendizaje.

Grafica 9

Validacion cruzada
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Ademds de lo anterior, podemos realizar un  conjuntos de datos de entrenamiento, de vali-
andlisis de regresion lineal entre las sefales de  dacién y de prueba (grifica 10.), para conocer
salida observadas y las calculadas a través de los  la bondad de ajuste de la arquitectura neuronal.
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Grafica 10 / Anilisis de regresion
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Criterios dentro de la muestra:26 si se de-
sea realizar un andlisis de inferencia a tra-
vés de una RNA, entonces es necesario un
apropiado ajuste entre la sefial de salida
calculada y la observada, asi como verificar
que se satisfagan las propiedades estadis-
ticas de los errores de estimacidn, esto es:
normalidad, homoscedasticidad y ausencia
de autocorrelacién serial. A continuacién,
se presentan los estadisticos bdsicos dentro
de la muestra:

26 Los datos dentro de la muestra se conforman por

los conjuntos de sefiales de entrenamiento y de
validacion.

3.1 Bondad de ajuste. Indica la proximi-
dad existente entre las senales de salida

observadas y las calculadas a través de los

conjuntos de datos de entrenamiento,
de validacién y de prueba.

5 E'E

C(Y-Y)(Y-Y

(1.26)
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Donde: g= (n+1) b + (h+1) k es el nu-
mero de pardmetros estimados y M el
nuimero total de observaciones.

3.2 Error Estindar. Es una medida ba-
sada en la varianza estimada de los re-
siduales.

(1.28)

3.3 Normalidad. El estadistico Jarque-
Bera permite contrastar la hipétesis de
normalidad en los residuos:

JB:M(S2+(K—3)Z] (1.29)
6 4

Donde: K es la kurtosis y ', el sesgo.

3.4 Homoscedasticidad. El estadistico
de Engle sirve para comprobar la ausen-
cia de Heteroscedasticidad Condicional
Autorregresiva; en una arquitectura bien
especificada la varianza debe ser cons-
tante:

3
ARCH = py+ Y wE}  +v, (1.30)

=1

Donde: v~N(0,6°1) .

3.5 No autocorrelacién serial. Para
evidenciar autocorrelacién serial de
cualquier orden se utiliza el estadistico
Ljung-Box —ecuacién (1.31)—, el cual
examina la significancia conjunta de las
primeras / autocorrelaciones con una
distribucién X? con L grados de libertad:

2

(1.31)

o(L)= M)(M+2§:

Donde: p,(E) es la funcién de autocorre-
lacién parcial.

3.6 Criterios de informacién. Los esta-
disticos de Akaike y de Schwarz —ecua-
ciones (1.32) y (1.33), respectivamen-
te— resultan herramientas muy utiles
cuando se determina el ndmero 6ptimo
de nodos en la capa oculta o para com-
parar modelos:

_ 2LV 2g
AIC=——r+-0 (1.32)
sc=_2LV | glogM (1.33)
M M

T
Donde: pp = %(l +log(27))+ logLEMEj

4. Criterios fuera de la muestra:27 finalmen-
te, si se desea construir una RNA tnica-
mente para fines de prondstico, entonces
se debe contrastar su desempefo predicti-
vo o de generalizacién a través de dos mé-
todos complementarios: 1) el grifico y 2)
el estadistico. El primero consiste en anali-
zar visualmente la simulacién histérica de
Y; el segundo, en evaluar los siguientes
criterios:

4.1 Error Medio.

=ﬁzE (1.34)

4.2 Error Medio Absoluto:

] M
EMA :MZ

m=1

E

m

(1.35)

27 Los datos fuera de la muestra se conforman por el
conjunto de sefiales de prueba.
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Error Cuadritico Medio:

 or
ECM = E'E (1.30)

Raiz del Error Cuadritico Medio:

1

RECM = | —E'E (1.37)
M

Coeficiente de 7heil - U-

Theil -U = RECM (1.38)

7E*TE*
M

Donde: E* es el error de prondstico ingenuo.

Conclusiones

En el presente documento se definieron los
conceptos bdsicos y la técnica fundamental de
un Perceptrén Multicapa, asi como las carac-
teristicas principales de la regla de aprendizaje
para la construccién de este tipo de arquitectu-
ras: el algoritmo Backpropagation, con el obje-
tivo de proporcionar una guia tedrica que pu-
diese ser entendida por quien cuente con una
formacién matemdtica y econémica bdsica.

Bajo el hecho de que la realidad econémica
es compleja y cadtica y no simple y ordenada,
el uso de una RNA para el modelado econo-
métrico permite relajar el supuesto de que los
agentes conocen el modelo “real” de la econo-
mia: los factores econémicos y extraeconémi-
cos que gobiernan el comportamiento de las
variables econémicas.

Si bien es cierto que la compleja forma
funcional de un sistema caja negra como las
RNA hace dificil (pero no imposible) interpre-
tar econémicamente los pardmetros estima-
dos, su potencia no consiste necesariamente
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en la elegancia de una solucién simple, sino en
la generalizacion de una respuesta concreta a
partir de informacién de la que se desconoce
un modelo « priori. El objetivo del economista
no es simplificar hasta sus tltimas consecuen-
cias la realidad, sino proporcionar informacién
de mayor calidad, asi como reducir la incer-
tidumbre de los tomadores de decisiones, es-
pecialmente en el drea de los prondsticos. Sin
embargo, es importante tomar en cuenta las
palabras de Jain y Mao (1996): “no hay evi-
dencia conclusiva de su superioridad sobre las
técnicas convencionales”. Por tanto, el uso de
esta técnica reside en el criterio del economis-
ta y de la naturaleza de la aplicacién. De esta
forma, como senala Gonzilez: “la metodolo-
gia RNA debe ser vista como un complemento
natural al andlisis de regresion lineal”. Debido
a la creciente complejidad de los problemas a
los que se enfrentan los investigadores, es pre-
ciso enriquecer los métodos y técnicas de ané-
lisis para el procesamiento de informacién vy,
de esta forma, obtener soluciones mds rdpidas
y eficaces. (g
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