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RESUMEN

El sector industrial exportador de los paises, coexisten diferentes agentes
econdémicos, politica de liberalizacion y apertura. Para examinar los
determinantes de la situacion productiva y competitiva de la industria
manufacturera se ha modelado y realizado un andlisis comparativo de dos
técnicas: redes neuronales y estadisticas multivariadas, a fin de evaluar la
eficiencia del modelo de RNA frente a la estadistica, a través de los indicadores

de clasificacion y minimizacion de errores.

Las dos técnicas mencionadas se aplicaron independientemente para la obtencion
del indice de competitividad de los 73 subsectores industriales en el afio 2000. A
partir de estos indices se categoriz y determind las industrias segin nivel de
competitividad que presenta. EI modelo empleado por las RNAs se baso en un
perceptron multicapa supervisado (con una capa oculta). En tanto que las técnicas

estadisticas utilizaron el analisis multivariado (factorial y discriminante).

Existen diferencias en cuanto a los resultados obtenidos por ambas técnicas, 27
industrias fueron incorrectamente clasificadas como no competitivas con las
estadisticas, cuando deberian serlo en base al resultado de RNAs. La diferencia
radicaria en el peso generado para cada variable, las RNAs asignan mayor peso a
las exportaciones; variable esencial en el modelo de competitividad, mientras que

las estadisticas multivariadas lo asignan a la inversion fija.

La clasificacion (%) correcta para las 73 manufacturas con el uso de las RNAs
fue del 100% y una variabilidad en los datos de 0,2. Sin embargo, con las
estadisticas multivariadas se clasificaron al 91,8% con 2,5 de variabilidad. De
esto se concluye y reafirma a las RNAs como una herramienta potencial y
eficiente en la clasificacion de datos.



En los ultimos quince afios, las redes neuronales artificiales (RNA) han emergido
como  una potente  herramienta para el modelado estadistico orientada
principalmente al reconocimiento de patrones, tanto en el analisis de clasificacion
como de prediccion. Las RNA tienen una solida base teorica v prictica que han
demostrado ser herramienta Utiles para procesar datos con ruido o incompletos,
asi como, la alta tolerancia a fallos que permite a la red operar satisfactoriamente
con neuronas o conexiones dafiadas v la capacidad de responder en tiempo real

debido a su paralelismo inherente

Actualmente, existen unos 40 paradigmas de RNA que son usados en
diversos campos de aplicacion (Taylor, 1996; Arbib, Erdi v Szentagothai, 1997
darle, 1998). Entre estos paradigmas, se destacan la red backpropuapation
(Rumelhart, Hinton y Williams, 1986) y los mapas autoorganizados de Kohonen

{Kohonen, 1982),

Una red neuronal artificial es un modelo de computacion inspirado cn
nuestros conocimientos sobre neurociencia, es decir, ¢l estudio de las neuronas de
nuestro sistema nervioso, aunqgue sin tratar de ser biologicamente realistas en
detalle. En los ultimos afios estos modelos han experimentado un gran desarrollo
gracias al descubrimiento de su excelente comportamiento en problemas de
reconocimiento de patrones, prediccion v clasificacion, entre otros. Las redes
neuronales artificiales son mecanismos matematicos que aprenden a reconocer o
clasificar patrones, tal como lo hace nuestro propio cerebro, dicho aprendizaje no
descansa sobre un modelo preconcebido sino que busca las correlaciones

existentes entre las variables del problema.
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Los desarrollos mas recientes de la inteligencia artificial han resaltado la
importancia de los sistemas como soporte de ayuda a la toma de decisiones y de
la informacion cualitativa, sugiriendo modelos desarrollados para asistir al
decisor en la resolucion de problemas. Por un lado, los sistemas experlos tratan
de representar el conocimiento de forma simbdlica, partiendo de la premisa de
que los expertos humanos utilizan gran nimero de reglas heuristicas especificas
en un determinado campo, las cuales son incorporadas al sistema, Por su parte,
las redes neuronales artificiales tratan de representar el conocimiento de un modo
conexionista y adaptativo, replicando la estructura neuronal del cerebro humano.
Lo fundamental en este paradigma es el aprendizaje mediante patrones. La red
backpropagarion mediante un esquema de aprendizaje supervisado ha sido
utilizada satisfactoriamente en la clasificacion de patrones v en la estimacion de

funciones aplicados en diversos campos’.

La aplicacion de meodelos de redes neuronales artificiales en la
clasificacion de datos y predicciones viene siendo una técnica de gran
importancia en la industria. Debido a que se conoce que el sector industrial
manufacturero contribuye de modo significativo en la generacion de divisas para
¢l pais y que en estos ultimos afios varias actividades industriales con mayor
valor agregado han perdido competitividad entre ellos: textiles, prendas de vestir,
quimicos, maquinarias y equipos, minerales no metalicos v muebles, Por ello, es
importante aplicar este modelo para el analisis v evaluacion de las actividades
industriales que comprende el sector manufactura con respecto a su orientacion al
mercado interno y/o externo. Resultados que serviran con el propésito de aplicar
medidas normativas, politicas v toma de decisiones sobre aquellas actividades

que no presentan competitividad v en otras que necesitan reactivarse.

Dicha evaluacion se basa en la categorizacion del nivel de competitividad
que presentan las actividades industriales de la manufactura peruana mediante la

obtencion de un indice de competitividad calculado para cada subsector. Este

La descripcion de la Red de Backpropagation se encuentra en el documento desarrollade por
Palmer, Montafio v Jiménez (1992}, en prensa.
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concepto de competitividad es incompatible con la dicotomia de mercado interno
y externo, si las industrias son competitivas entonces lo son en ambos mercados.
Tal es asi que se incluyen variables relacionadas a la produccion, comercio

exterior € inversion extranjera.

La competitividad de la industria nacional no es una investigacion reciente,
uno de los estudios donde la tesis centra sus bases ¢s ¢l desarrollado por Jiménez
Félix, Apolo G. y Kapsoli J. (1998) cuyo analisis se basa en “La Competitividad
¢n la Industria Manufacturera Peruana” donde se examinan los determinantes de
la competitividad de la industria manufacturera, mediante un modelo matematico
que incluve como variables explicativas fundamentales; la productividad de
mano de obra y ¢l costo relativo del trabajo. Asimismo, presenta un indicador
“ratio” dc competitividad a nivel mundial, el cual s¢ ha reformulado el indicador
para un analisis a nivel local, utilizandose asi en la tesis como referencia para
conocer la situacion competitiva del sector manufacturero en ¢l periodo de
analisis, va que a partir de estos indices o ratios generados han permitido la
construccion de un modelo neuronal de competitividad donde se emplea
indicadores de comercio exterior, inversiones, produccion y productividad para

generar un nuevo indicador global de competitividad.

Asimismo, la tesis se basa en otro trabajo de investigacion desarrollado por
la Comision Lconomica para América Latina (2000): “Analisis de la
Competitividad del Sector Industrial Peruano - Metodologia CAN PLUS™, donde
s¢ han generado indicadores para analizar el nivel de competitividad del sector
industrial manufacturero  peruano  basindose (nicamente en  variables
macroecondmicas de comercio exterior a fin de conocer la participacion relativa
del sector en el mercado internacional. Asimismo, han claborado un sofiware
denominado CAN-PLUS que contiene informacion para 89 paises y agrupaciones
en el periodo 1977-1999 a un nivel de desagregacion de a 3 digitos del CIIU.
Este trabajo de investigacion ha permitido cn la tesis generar una matriz de
competitividad que representa las posibilidades de dinamismo competitivo de un

pais definiéndose dos tipos de sectores: sectores dindamicos y sectores



estacionarios o estancados. Para ello, la metodologia no solo se fundamenta en el
estudio de variables de comercio exterior sino también incluye a otras vanables
de gran imporiancia como: produccion, inversiones, materia prima
productividad, a fin de determinar la situacion productiva v competitiva de los

sectores mediante un analisis mas detallado sin aludir los factores explicativos.

Otro estudio de investigacion donde la tesis centra sus bases es el
desarrollado por Saavedra Jaime (1996): “La Liberalizacion Comercial ¢
Industria Manufacturera en el Perd”, en dicho estudio se evalua de manera
empirica el impacto de las reformas de comercio exterior sobre la estructura de la
produccion, el patron de comercio exterior, capital extranjero v el empleo
manufacturero, a fin de proporcionar los elementos indispensables sobre las
posibilidades de sostener un crecimiento econdmico por largos periodos. Este
estudio ha proveido a la tesis la identificacion de los determinantes del
desempefio de la industria manufacturera v de la economia peruana en los
proximos afios, permitiendo asi la inclusion de indicadores macroecondmicos en
la construccion de un modelo de competntividad del  sector industrial
manufacturero. Es necesario mencionar que el estudio de investigacion no cuenta
con una perspectiva sectorial (analisis de agregados macroeconomicos por nivel
de actividad industnial - ClIUs) por lo que el aporte de la presente tesis se efectia
a través de un analisis desagregado de las actividades industriales sobre la
competitividad, la dinamica de inversiones v la productividad, con el proposito
de determinar el papel de la manufactura peruana como generadora de

crecimiento v desempeiio de Ta misma en el sector externo,

Las técnicas matematicas aplicadas en el estudio de clasificacion de las
actividades o ramas industriales con mayor competitividad en la industria peruana
han sido desarrolladas con un modelo sencillo. Sin embargo, como una variante
para ¢l desarrollo del mismo, se ha empleado una metodologia mas explicativa v
eficiente como es la téenica de las redes neuronales artificiales, ya que ¢sta tiene
la capacidad de relacionar datos de entrada v salida del proceso, sin conocimiento

anterior de la relacion entre ambos, a través de sucesivos entrenamientos, Frente a

=



ello puede afirmarse que las redes neuronales artificiales tienen la habilidad de

aprender con gjemplos o casos,

El estudio de investigacion sobre el cual la presente tesis ha fundamentado
la aphicacion de la metodologia de las redes neuronales ha sido desarrollado por
Kapsoh Salinas, Javier y Bencich Aguila, Brigitt (2002); “Indicadores lideres,
redes neuronales y prediccion de corto plazo™ donde muestra un procedimiento
para construir un predictor de corto plazo del nivel de actividad economica
(Producto Bruto Interno), basandose en modelos de redes neuronales que son
esenclalmente, modelos de indicadores, en los cuales no siempre hay clara una
relacion economica [Zhang, Guogiang, B. Eddy Patuwo v Michael v Hu. 1994].
A pesar de ello, dado que lo que se busca es minimizar el error de prediccion, los
modelos que se presentan es una poderosa herramienta de analisis que tiene la
finalidad de conocer el crecimiento economico de la economia peruana para los
proximos afios mediante la construccidon de un modelo neuronal economico
estimado vy pronosticado a partir de un conjunto de wvanables lideres que
adelantan al PBI. El enfoque de la tesis sobre el estudio de investigacion
mencionado ha centrado su andlisis en generar un indicador de competitividad
sectorial a partir de un conjunto de variables macroecondmicas vinculadas a las
perspectivas del sector industrial manufacturero, permitiendo asi clasificar las

actividades econdmicas segin su participacion productiva v competitiva.

La presente tesis utiliza como herramienta de aplicacion la técnica de las
redes neuronales artificiales a fin de analizar la situacion productiva v competitiva
del sector ndustrial manufacturero, para ello emplea un modelo  de

retropropagacion que permite realizar la clasificacion de las actividades

¢
imdustnales, identificando asi, a las actividades industriales de la manufactura
peruana que han tenido un impacto positivo o negativo en su nivel de
competitividad a partir del andlisis de un conjunto de variables macrocconomicas
en estudio relacionadas a la produccion, inversion, productividad y comercio
extertor, siendo evaluado en el periodo 2000 con informacion procesada de la

Lncuesta Anual del Sector Industrial Manufacturero, la cual es competencia del



Ministerio de la Produccion como institucion piblica de fuente primaria.
Asimismo, el analisis se centra en la determinacion de la oferia exportable de las
actividades industriales va que resulta significativo identificar aquellos sectores
que no han temdo una onentacion exportable asociado a una posible orientacion
de su produceion al mercado interno o que no produzea lo suficiente por falta de

Insumos u otros factores explicalivos.



PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Para realizar el andlisis de clasificacion de las actividades industriales
manufactureras (CIUY aguellos gue estan onentados al mercado externo v de los
que solo se dedican a la produccidn de bienes en el mercado local, existen
muchas técnicas estadisticas, de las cuales, las que se han utilizado en estos
ultimos tiempos fueron las herramientas multivariadas v redes neuronales. Las
herramientas multivariadas tienen mayor trascendencia en lo que se reficre a la
investigacion de mercados, mientras que la féenica con la que se han obtenido
resultados  satistactorios han sido las redes neuronales. Partiendo de la
metodologia de las redes neuronales que es una herramienta que esta emergiendo
en los diferentes campos de investigacion como: investigacion de mercados,
analisis financiero v macrocconomicos, farmacéuticos y consultaria de negocios.
Se destaca por su mavor uso en los diversos campos del conocimiento:
reconocimiento de patrones, prediccion en series temporales, clasificacion de

datos, entre otros.

Como resultado de la formulacion del problema se lograra obtener la
gficiencia con la aplicacion de la técnica de redes neuronales artificiales,
permitiendo asi la clasificacion de datos en base al modelo hallado mediante esta
técnica, el cudl posteriormente permutira la clasificacion de nuevos datos. La
cficiencia de las redes neuronales estd en que la técnica no requiere suposicion
sobre la forma de distribucion de los datos, supuestos que muy pocas veces se

cumplen,

S CHUE Clasificacion Internacional  Industrial Uniforme de las actividades econdmicas
industriales publicada en 1958 después de ser examinada por la Comision de Estadistica de
las Naciones Unidas
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Mediante la aphcacion de esta metodologia se pretende identificar v
conocer ¢l comportamienio de las actividades industriales (CIIUs) que han
orientado su produccion al mercado externo, evaluando asi su nivel de
competitividad. Asimismo se identificara a las actividades industriales que no son
competitivos, las cuales posiblemente se dedican a la produccion de bienes v
servicios con orientacion al mercado local, siendo uno de los propdsitos mas
importante de este estudio en identificar a las actividades que no presentan o han
perdido competitividad, de tal forma que frente a ello las entidades compelentes
puedan evaluar, implementar y aplicar medidas normativas de liberalizacion

sobre estas actividades econdmicas.

FORMULACION DEL PROBLEMA

JPresenta la Industria Manufacturera una estructura competitiva externa? Y como
un problema especifico se plantea ;Qué actividades economicas de la Industria
Manutacturera oricntan la mavor parte de su produccion al mercado externo v/o

imterno”

HIPOTESIS

La Industnia Manufacturera en el Pert en estos altimos afios, en particular el afio
2000 ha incrementado su competitividad, puesto que, a nivel desagregado
(ClIUs) las actividades econdmicas productoras con mavor valor agregado han
orientado la mayor parte de su produccion hacia el mercado externo, ello se veria

reflejado por la apertura de mercados establecidos durante ese periodo.
OBJETIVOS

# OBJETIVO GENERAL

Evaluar y determinar el comportamiento de las Actividades Industriales de la
Manufactura Pervana (CIIUs) orientados al mercado externo, minimizando ¢l

porcentaje de error de clasificacion mediante el modelo de redes neuronales.
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# OBJETIVOS ESPECIFICOS

*  LEvaluar la eficiencia del modelo de redes neuronales en contraste con las
técnicas estadisticas multivariadas minimizando el porcentaje de error de

clasificacion de las actividades industriales,

* Identificar las actividades industriales (CIIUs) con alta competitividad v
aquellas que dedican su produccion al mercado interno mediante la aplicacion

del modelo de redes neuronales.

JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

Fl sector industrial exportador de los paises, coexisten diferentes agentes
cconomicos, politica de liberalizacion y apertura, implementada en los afios
noventa, las cuales han tenido un impacto diferencial en los sectores productivos
v al inferior de los mismos, produciendo resultados mds controvertidos en la
industria manufacturera, mds aun cn la determinacion de las actividades

industriales que presentan una alta competitividad al interior del sector.

Astmismo, la perspectiva estratégica de la politica economica estuvo
basaba en la competitividad como la mas impertante a inicios del afio 2000, De
tal forma que en los discursos politicos la aspiracion esencial [ue ganar
competitividad en la economia mundial. En ese proceso se embarco a la
economia en su conjunto v a la industria en particular, donde las medidas
estuvieron caracterizadas por su radicalidad v ortodoxia, al punto que el Per se
constituyd en gjemplo mundial de aplicacion de las recetas del “Consenso de

Washington™,

Frente a ello, el proposito de la investigacion es analizar los resultados de
ese proceso en el sector industrial, v esclarecer la polémica de la
desindustrializacion o reconversion industrial o ganancia de competitividad
industrial. Es decir, nos preguntamos, si nuestra economia tuvo sus inicios de
competitividad en el afio 2000, y respecto a nuestra produccion industrial, que

niveles de competitividad ha logrado en ese periodo.
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De esta forma, se emplea una nueva metodologia de aplicacion de modelos
de redes neuronales artificiales en la clasificacion de datos v predicciones, va que
a la fecha viene siendo una técnica de gran importancia en la generacion de

indicadores economicos para la economia peruana global y sectorial.

Por otro lado, es importante mencionar que el sector industrial
manufacturero contribuye con el 36% de participacion en la generacion de
divisas, representando asi como el segundo sector productive significativo en
aliviar y reducir el déficit comercial creado por las actividades industriales
netamente manutactureras: Textiles, Minerales no metilicos, Bebidas no
alcoholicas y Vehiculos automotores, las cuales presentan mayor valor agregado
en la produccion industrial manufacturera (Ver Anexo N°6), cuya participacion

es de 6,3%, 5.3%, 1,9% v 1,6%, respectivamente.

De esta manera, es importante emplear modelos de redes neuronales donde
los resultados satisfactorios obtenidos serviran para el proposito de aplicar
politica y toma de decisiones sobre las actividades industriales que requieran una
reactivacion, proteccion, liberalizacion v nuevos mercados. Por ello, se realiza el
analisis y evaluacion de variables econdmicas para las diferentes actividades
industriales del sector manufacturero donde la evaluacion se basa en el analisis de
la competitividad de las actividades industriales, determinando asi su
participacion en el mercado interno y/o externo, El concepto de competitividad es
mcompatible con la dicotomia de mercado interno v externo, si las industrias son
competitivas entonces lo son en ambos mercados. Tal es asi que para conocer los
factores explicativos del comportamiento del sector se incluyen variables

relacionadas a la produccion, comercio exterior, productividad e inversion.

Se han realizado diversos estudios sectloriales sobre la competitividad de la
industria nacional, donde se examinan los determinantes de la competitividad de
la industria manufacturera a través de un indicador de competitividad o un
carente analisis descriptivo, el cual no cuenta con suficiente informacion
adecuada para brindar una diagnostico mas desagregado del sector. Sin embargo,

la presente tesis pretende desarrollar un modelo de competitividad mediante la
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aplicacion de las técnicas de redes neuronales artificiales, empleando para ello
indicadores relacionados a la produccion, productividad, comercio exterior e
inversiones, los cuales permiten generar un indicador de competitividad; ya que
el uso de este modelo presenta la capacidad de relacionar datos de entrada y
salida del proceso, sin conocimiento anterior de la relacion entre ambos, a través
de sucesivos entrenamientos. Ademas, puede afirmarse que las redes neuronales

artificiales tienen la habilidad de aprender con los ejemplos y ser eficientes.

Para realizar el analisis de clasificacion de los subsectores industriales
sobre aquellos que estan orientados al mercado externo y de los que solo se
dedican a la produccion de bienes, existen muchas técnicas estadisticas pero las
que se han utilizado en estos Gltimos tiempos han sido las herramientas de redes
neuronales y multivariadas. De las cuales, la técnica con la que se han obtenido
resultados satisfactorios han sido las redes neuronales artificiales, ya que es una
herramienta que esta emergiendo en los diferentes areas de investigacion:
investigacion de mercados, analisis financiero y macroeconémicos,
farmacéuticos y consultaria de negocios, haciéndose uso en los diversos campos
del conocimiento: reconocimiento de patrones, prediccion en series temporales,
clasificacion de datos, entre otros. Mientras que las herramientas multivariadas
solo tienen mayor trascendencia en lo que se refiere a la investigacion de

mercados.

Mediante el uso de las técnicas de redes neuronales artificiales se obtendra
la eficiencia en la clasificacion de los subsectores industriales, minimizando el
porcentaje de error en base al modelo determinado a través de esta técnica v
validado por una serie de procesos y pruebas. Asimismo, este modelo permitira
en su uso posterior la clasificacion de nuevos datos. La eficiencia de las redes
neuronales en la construccion de un modelo esta en que la técnica no requiere
suposicion sobre la forma de distribucion de los datos, supuestos que muy pocas

veces se cumplen principalmente tratindose de variables economicas.

Por tanto, mediante la aplicacion de esta metodologia se pretende conocer
el comportamiento de los subsectores Industriales que han orientado su

produccion al mercado externo o interno; evaluando asi su nivel de
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competitividad y siendo posible identificar los subsectores que no presentan
competitividad, debido a que posiblemente orienten su produccion de bienes al

mercado nterno.

ANTECEDENTES

En la mayoria de los paises latinoamericanos se pueden cncontrar trabajos de
investigacion sobre la aplicacion de las redes neuronales artificiales a un
creciente numero de problemas reales de considerable complejidad, tales como
reconocimiento de patrones, clasificacion de datos, prediccion, entre ofros,
desarrollandose en los campos de la investigacion de mercados, analisis

financiero, consultoria de negocios y ¢n otros campos.

Enire los trabajos de investigacion que han permitido evaluar v realizar la
clasificacion de los subsectores industriales con respecto a la competitividad en la
industria manufacturcra frente a otros mercados, del cual se ha tomado como
base a uno de ellos ha sido el desarrollado por la Comision Economica para
América Latina (2000)7. donde utiliza como metodologia de aplicacion las
técnicas matematicas para realizar la identificacion de los subsectores
productivos v competitivos, este trabajo ha permitido la identificacion de
variables economicas para ser implementado en la tesis, las cuales han sido

relevantes lucgo de aplicarse un andlisis estadistico de la informacion a utilizarse,

Otro documento de trabajo del cual se ha tomado como referencia para la
identificacion de variables significativas cn la construccion del modelo de redes
neuronales se menciona el trabajo desarrollado por Horta, Roberto v Jung,
Andrés (2003) donde realiza un marco de analisis de la “Competitividad ¢
Industria Manulacturera” a fin de analizar la compettividad de los principales
subsectores industriales, determinando sus principales factores y posibles
acciones para su mejora en la economia uruguaya. Ademas, de haber permitido

detectar algunos aspectos de cambio estructural asociados a su insercion exierna.

' Trabajo de investigacion desarrollado por la CEPAL, la cual consistio en estimar un indicador
de competitividad neto de importaciones vy exportaciones utilizande para ello el sollware
CAN-PLLS.
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Jiménez Félix, Apolo G. ¥ Kapsoli I. (1998) desarrollé un trabajo de
investigacion donde se examinan los determinantes de la “Competitividad de la
Industria Manufacturera Peruana” mediante un modelo econémico que incluye
como variables explicativas fundamentales; la productividad de mano de obra y
el costo relativo del trabajo. Como aporte de la presente tesis se pretende
desarrollar como una variante la aplicacion de las redes neuronales en la
construccion de un meodelo de competitividad, para analizar la orientacion
productiva v competitiva de los subsectores industriales de la manufactura

peruana.

Para el analisis de comparaciones de los resultados y validez de los
mismos, asi como la significacion de las variables economicas relevantes en el

modelo de redes neuronales nos hasamos en los siguientes estudios:

Torres. Zorrilla Jorge (2003) presenta un estudio de “Andalisis de los
clusters de los sectores manufactureros” donde describe las empresas mas
importantes de los clusters, los eslabonamientos productivos, el destino final de
los productos, y la propiedad de algunas de las empresas consideradas. Concluye
que los clusters industriales todavia estdn en su primera etapa de formacién y que
existen limitaciones en relacion a las bajas capacidades tecnoldgicas existentes, a
la capacidad de generar innovaciones y difundir aprendizajes, a la insuficiencia
de demanda interna que permita escalas minimas de produccion, y a las
dificultades actuales para un mayor financiamiento v para inversion directa
extranjera. Asimismo, concluyve que los clusters industriales mas desarrollados
son los complejos de exportacion de la economia: Mineria-Metalurgia, Pesca, v

Textiles.

Torrente, Daniela y Gusinsky de Gelman, Susana (2001) realizd un
estudio de la "Competitividad de la industria argentina v chaquefa”™, la cual
consiste en el andlisis de los datos y confirmacion o rechazo de las hipotesis: la
industria manufacturera en el chaco no favorece su crecimiento dado el contexto
de la globalizacion en el cual le toca desarrollarse, siendo aceptada parcialmente

como una de las causas de la desindustrializacion a nivel provincial, ya que el
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principal determinante de este proceso en la provincia fue la legislacion de
promocion industrial. En conclusion de lo desarrollado se desprende que el
estudio de la competitividad es de fundamental importancia tener en cuenta el
como un area de estudio clave la legislacion de promocion industrial v la

legislacion que rige el desenvolvimiento de la actividad econdmica.

Otros estudios relacionados a la orientacion exportadora de la industria a
nivel nacional e internacional donde se analiza la identificacion y clasificacion de
fos subsectores industriales mas competitivos durante el periodo de analisis, ha
permitido presentar los resultados de la informacion procesada en la tesis
generando un rango denominado “cuadrantes” que representan los niveles de
competitividad, siendo utilizados en los valores obtenidos mediante el modelo de
redes neuronales desarrollado. No obstante, tales estudios que se mencionan a
continuacion han utilizado las técnicas econdmicas y estadisticas para la

construccion del modelo de competitividad.

Timénez Félix, Aguilar Giovanna v Kapsoli Javier (1998) ha desarrollado
un estudio de la “Competitividad, rendimientos crecientes v comercio intra-
industrial en la manufactura peruana” donde muestra que las ganancias de
competitividad se concentran solo en aquellas ramas industriales que presentan
rendimientos crecientes a escala estadisticamente significativos v, por otro lado,
que se ha reducido la presencia ¢ importancia del comercio intra-industrial en los
altimos afios. La corroboracion empirica se realiza con un modelo que permite
identificar directamente el tipo de rendimientos existente en cada una de las 32
ramas que conforman dicho sector, La estimacion econométrica del modelo
permite, ademas, ponderar [a importancia que los factores de demanda tienen
para explicar la tendencia y dinamica del crecimiento v de la acumulacion de

capital en el sector manufacturero.

Por otro lado, Saavedra Jaime (1996) presenta un estudio de “La
liberalizacion comercial de la industria manufacturera en el Pert”, donde evalua
de manera empirica el impacto de las reformas de comercio exterior sobre la

estructura de la produccién, el patron de comercio exterior, capital extranjero v ¢l
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empleo manufacturero, v concluve que los factores externos de competitividad
estan relacionados en el mercado interno por la productividad laboral y las

inversiones extranjeras directas.

Frente a estos antecedentes, la presente tesis desarrolla como una variante
la aplicacion de las técnicas de redes neuronales en la competitividad de la
industria manufacturera peruana, debido a que no se han encontrado estudios
recientes que hayan analizado la situacion productiva v competitiva de la
industria mediante ésta técnica, sin embargo. se han aplicado en otros sectores
economicos como finanzas y comercio. Siendo la industria que juega un rol
importante como sector productivo en la economia después del sector minero, es
de gran importancia conocer al interior del sector, la competitividad de las
actividades que integran, para ello se realiza una andlisis de comparacion de
lecnicas empleadas (modelos neuronales y modelos estadisticos) en la presente
tesis, a fin de mostrar la cficiencia de los modelos de redes neuronales con
aplicacion en la clasificacion de los subsectores industriales competitivos,
minimizando ¢l porcentaje de error de clasificacion frente a ésta técnica

convencional.

Debido a que en los ultimos afios se han producido un imporlante avance
en ¢l desarrollo de nuevas técnicas inteligentes para tratar diversos problemas
relacionados con ¢l analisis de datos cuva formulacion mediante técnicas clasicas
resultan dificiles o inapropiadas. Las redes neuronales artificiales tienen una base
tedrica solida y practica que han demostrado ser herramienta Gtil para tareas tales
como clasificacion y prediccion. Esta téenica esta siendo usada en diversos
campos de mvestigacion, mostrando ser eficiente que las técnicas estadisticas
clasicas. La metodologia de retropropagacion de errores (backpropagation)
mediantc un esquema de aprendizaje supervisado, ha sido wtilizada
satisfactoriamente en tareas de ajuste funcional (prediceion, series temporales,
modelado), principalmente en el proceso de clasificacion. Siendo ésta la red

ncuronal por excelencia, empleada en mas del setenta por ciento de los casos.
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Fogelman (1998} afirma que en la actuahidad los modelos MLP, SOFM, LVQ v

RBEF" cubren el 90% de las aplicaciones practicas de redes neuronales.

Asimismo, se han realizado estudios v provectos de investigacion sobre
temas de clasificacion de datos y creacion de indicadores economicos con
aplicacion de las redes neuronales, que han alcanzado un alto nivel de eficiencia
[rente a otras técnicas estadisticas v modelos matematicos, ademas de mostrar

gran importancia para la toma de decisiones de la alta direccion de la empresa.

Los estudios gque se mencionan a continuacion con un resumen detallado
han permitido tener un panorama mas amplio sobre el empleo de las técnicas de
redes neurcnales, proporcionando asi una vision de las etapas de procesamiento,
seleccion de variables significativas en el modelo v las pruebas (rest) respectivas
ha realizarse para la generacion de un modelo neuronal optimo, va que se
encuentran relacionados con nuestro objetivo de generar un modelo neuronal que
gvalie la competitividad del sector industrial manufacturero. También, se
encuentran muy detallados los procedimientos para la construccion de un modelo
neuronal con aplicaciones de clasificacion y prediceion de indicadores, donde se
realizan las comparaciones de las redes neuronales con las técnicas estadisticas a

través de los parametros obtenidos.

Entre sus aplicaciones se tiene un reciente estudio de “Indicadores lideres,
redes neuronales y prediccion de corto plazo™ desarrollado por Kapsoli Salinas
Javier v Bencich Aguilar Brigitt (2002) donde muestra un procedimiento para
construir un predictor de corto plazo del nivel de actividad econdmica (Producto
Bruto Interno), utilizando para ello el filtro de Baxter & King para descomponer
la serie de PBI mensual en sus tres componentes: estacional, ciclico v tendencial.
Posteriormente ¢l componente ciclico es estimado vy pronosticado a partir de un
conjunto de variables lideres que adelantan al PBL 5e propone que las relaciones
entre estas variables y el ciclo del PBI se dan a través de un modelo no lineal de

redes neuronales, Con este aporte v el rapido desarrollo de la tecnologia de las

Loz modelos de las RNA mis comunes Perceptron multicapa {MPL), Mapas autoorganizados
de Kohonen {SOFM), Funciones de base radial (RBF) v Cuantizacion del vector aprendizaje
(L) atilizados en la clasificacion de patrones.
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computadoras personales, el uso de los modelos no lineales de redes neuronales
para fines de prediccion ha 1do ganando populanidad en el terreno de la cconomia

y las finanzas [Franses & Van Dk, 2000].

La investigacion realizada por Jagric Timote] (2003} sobre “lna
aproximacion no lineal para predicciones con indicadores economicos lideres”, se
basa en la construccion de un modelo de indicadores lideres con recientes
desarrollos en analisis de series de tiempo, como Una Nueva ApProxXImAcion en
prediccion utilizando indicadores lideres basados en redes neuwronales. Los
resultados empiricos presentados para predecir el indice de la produccion
industrial, muestran un rendimiento superior frente a los modelos clasicos. Esta
investigacion ha permitido en la tesis analizar las varnables macroeconomicas; su
consistencia e inclusion en el modelo. Ademas, en determinar el tipo de
arquitectura a emplearse, a fin de elegir una adecuada funcion de activacion para
generar los indices predecidos en la capa de salida. Tales resultados obtenidos
muestran a las actividades econdmicas (CIIUs) competitivos v no competitivos

segiin el rango establecido para la clasificacion de los indices de competitividad.

El documento de investigacion presentado por Shachmurove Yochanan y
Witkowska Dorota (2001) sobre “La aplicacion de las redes neuronales
artificiales en las corrclaciones dinamicas entre los principales mercado de
valores del mundo”, cuenta con una base de datos de indices de valores de los
principales mercados del mundo: Canadd, Francia, Alemania, Japon, Reino
Unido, Estados Unidos. Se basa en ¢l criterio de la raiz cuadrado medio del error,
error maximo absoluto y el valor de la funcion objetivo para determinar que los
modelos perceptron multicapa con funciones de activacion logistica predicen
mejor los indices diarios de retorno comparado con los modelos de minimos
cuadrados ordinarios v lingal general tradicionales. Asimismo, manifiesta que un
modelo perceptron multicapa con cinco unidades en la capa oculta predice mejor
los indices de valores para Estados Unidos, Francia, Alemania, Reino Unido v el
mundo, que una red neuronal con dos elementos. Por tanto, concluye que puede

ser utilizado como una herramienta para el andlisis financiero, La presenic tesis
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ha fundamentado su estructura y aplicacion en la metodologia empleada por el
estudio mencionado, particularmente, en los criterios estadisticos utilizados para
comparar resuliados empiricos obtenidos mediante los modelos neuronales v los
modelos fradicionales, obteniendo buenos resultados en la generacion de

mdicadores macroeconomicos para un periodo de tiempo en estudio.

El Centro de Estudios Latinoamericanos (CELA) de la Ponteficie
Umiversidad Catolica del Ecuador (2001) realizo un estudio sobre “Los impactos
de las politicas de ajuste estructural sobre el empleo v las condiciones de vida de
los ecuatorianos” usando con herramienta de genieria para la creacidon de
maodelos mediante la técnica de redes neuronales, a fin de explicar el empleo y la
pobreza. Los resultados obtenidos se sintetizan a continuacion: de acuerdo a los
modelos de redes neuronales realizados durante esta investigacion, la variable
mas influyente en la explicacion de la tasa de desempleo estaria vinculada al
comportamiento del sector modeme de la economia: la capacidad de generacion
de empleo adecuado por parte de la economia ecuatoriana estaria asociada en
relacion con un buen desemnpefio de su sector moderno. En el caso de los modelos
para pobreza, los resultados muestran que la variable que mas influye en el
comportamiento de la pobreza seria la ocupacion con un 30.22% en tanto que la

precarizacion del mercado laboral contnibuye con un 14%.

El estudio de investigacion desarrollado por Mallo Gonzilez, Carlos
(2003} realiza una introduccidén a los modelos neuwronales v explora su
aplicabilidad en el terreno de la economia cuantitativa como instrumento de
modelizacion y prediceion no paramétrica. De esta manera ha desarrollado “Un
modelo de Red Neuronal Artificial aplicado en la prediccion de la demanda
horara de energia eléctrica”™ Los resultados obtenidos fueron comparados con
los ofrecidos por las metodologias convencionales de ajuste v prediccion. De tal
forma que el modelo neuronal propuesto ha sido capaz de predecir la evolucion

horaria de la demanda eléctrica con una precision del 98%,

Moket, 5., Britos, P, y Garcia Martinez, R. (2003) desarrollaron un estudio
de “Pronostico de ventas basada en la comparacion de la técnicas de redes
i
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neuronales v método estadistico”, con el objetivo de evaluar la eficiencia de las
redes neuronales v establecer los entornos mas adecuados para su uso. En dicho
trabajo se utilizé una red neuronal backpropagation para predecir la variable
ventas debido a que esta arguitectura es util en aplicaciones de clasificacion de
patrones, de tal forma que llegaron a la conclusion que la técnica de redes

euronales es mas eficiente que las téemcas estadisticas.

Un estudio donde se realizo una comparacion de dos técmcas: las redes
neuronales v la econométrica, fue desarrollado por Mat Junoh, Mohd (2004)
siendo el tema “Predicciones del crecimiento del PBl de Malasia usando
indicadores economicos basados en conocimiento: una comparacion cnirc las
redes neuronales y las estimaciones econométricas”, cuyo proposito del
documento es extender la técmica de las redes neuronales a la inclusion de
modelos predictivos debido a que presenta dos ventajas elementales. Primero, no
requiere de asumir la distribucion poblacional de las variables, v segundo, se usa
cuando las entradas son altamente correlacionadas, con datos faltantes o donde el
sisterna es no lineal. Finalmente, concluye para la aplicacion desarrollada que las
técnicas de redes neuronales liene un gran potencial comparado con la estimacion
econométrica tradictonal. Tal metodologia v analisis desarrollado en el
documento ha permitido en la tesis, determinar la estructura v clasificacion de
patrones mediante el modelo de redes neuronales establecido (Perceptron
multicapa con retropropagacion de errores), asimismo. a partir de ello se elige un
criterio de analisis estadistico para comparar metodologias, ya que en la presente
fesis se presenta una comparacion entre las técnicas de redes neuronales v

estadisticas (aplicacion del analisis multivanado).

Pitarque Alfonso, Roy Juan Francisco y Ruiz Juan Carlos (1998) realiza un
estudio sobre “Redes Neurales versus Modelos estadisticos: Simulaciones sobre
tareas de prediccion y clasificacion”™ donde se comparan mediante simulacion de

redes neuronales (del tipo perceptron multicapa) con modelos estadisticos

I )

(regresion multiple, analisis discriminante y regresion logistica) en tareas de

prediccion v clasificacion (binaria o no binaria), manipulando los patrones de



correlacion existentes entre los predictores (o variables de entrada) v entre
predictores con el criterio (variable de salida). Los resultados muestran que ¢n
tareas de prediceion las redes neurales v modelos de regresion miltiple tienden a
rendir por igual. Sin embargo, en las tareas de clasificacion de todo tipo de
condiciones las redes neurales rinden mejor que los modelos estadisticos de

andlisis discriminante y regresion logistica,

Montafio Moreno Juan (2002) desarrolla un trabajo de investigacion sobre
“Las redes neuronales artificiales aplicadas al analisis de datos™ donde el estudio
se centra en la importancia de las variables de entrada en una red de perceptron
multicapa sicndo uno de los aspectos mas criticos en la utilizacion de las RNAs
orientadas al andlisis de datos, debido a que el valor de los parametros obtenidos
por la red no tienen una interprefacion practica a diferencia de un modelo de
regresion clasico. Sin embargo, las RNAs se han presentado al usuario como
variante a los modelos clasicos por su aplicacion en diferentes campos de

ingenieria y por resultados satisfactorios para la toma de decisiones.

El estudio realizado por Garcia Estévez Pablo (2002) sobre “Las
aphcaciones de las redes neuronales en finanzas™ muestra el potencial de las
redes neuronales supervisadas. La red ha sido capaz de calcular los precios de
596 contratos diferentes puestos al azar con una precision del 98%. La red
neuronal permite encontrar la existencia o no de la relacion no lineal entre
conjunios de datos, por lo que los analistas pueden utilizarla para encontrar
relaciones no estudiadas y realizar predicciones alternativas a las del mercado.
Tal es el caso en el caleulo del precio, la opcion viene dado por las relaciones que
la red encuentra en las variables tipicas utilizadas por el algoritmo Black Scholes
mas el volumen de contratos. Una ventaja de este modelo sobre Black Scholes es
la no utilizacion de la distribucion normal estandar. Y es ventaja no solo por los
requerimicntos cuantitativos a la hora del cdlculo, sino por que algunos analistas
pueden llegar a cuestionar que la evolucion de los precios de las acciones se

distribuya mediante esa ley estadistica.



El estudio realizado por Romani G, Aroca P Aguirre N, Leiton P, vy
Mufioz J. (2000} sobre “Modelos de clasificacion vy prediceion de quiebra de
empresas; una aplicacion a empresas chilenas”, compara tres modelos utilizados
comanmente, a fin de identificar cual es el modelo que clasifica y predice, con
mayor grado de confiabilidad la quiebra de empresas en Chile, Para ello, utiliza
diferentes indices financieros, variables macroecondmicas v otras variables de
control. Los modelos fueron aplicados a una muestra de 98 empresas,
seleccionadas accidentalmente, sin restriccion de giro comercial, 49 quebradas v
49 no quebradas. El resultado de la investigacion muestra que s1 bien el modelo
de redes neuronales resulid superior al modelo multiple discriminante v al Logit
en clasificacion v prediccion, también se requiere de otras herramientas para
determinar el conjunto optumo de variables a utilhzar, La presente tesis se
fundamenta en este aplicativo v brinda un aporte en el empleo de las
herramientas estadisticas para determinar el conjunto de variables relevantes que
deben ingresar al sistema, los cuales permitieron generar el indicador de
competitividad v con ello realizar la clasificacion de las actividades industriales

con un minimo margen de error (aproximéandose a cero).

Limsombunchai Visit, Gan Christopher v Lee Minsoo (2004) presenta un
estudio “Prediccion del precio de una casa: Modelo de precio fedonic versus red
neuronal artificial™ donde compara empiricamente el poder predictivo de ambos
modelos para la prediccion del precio de una casa. Para ello toma una muestra de
200 casas en Chnistchurch, Nueva Zelanda; asimismo incluye factores relevantes
como tamano de la casa, tiempo, tipo, numero de alcobas, nimero de bafios, el
numero de garajes, conveniencias alrededor de la casa y srtuacion geografica para
¢l procesamiento de la data, donde los resultados empiricos obtenidos soportan el
potencial de las redes neuronales artificiales en la prediccion de precio de casa en
comparacion al modelo “hedonic” segin los parametros de eficiencia. Este
estudio ha permitido en la tesis comprender el proceso de funcionamientio de los
modelos de perceptron multicapa frente a una variable predictora obtenido en el
proceso inicial, asi como la identificacion de los parametros significativos para

comparar modelos.



CAPITULO 1

GENERALIDADES DE 1LAS REDES NEURONALES
ARTIFICIALES Y EL MODELO DE SISTEMAS

I.1. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

l.as Redes Neuronales Artificiales (RNA) ha tomado diversos nombres
dependiendo del drea de aplicacion en el que se vean inmersas, dichos nombres
pueden ser: Sistemas Neuronales Artificiales (SNA), Neurocomputadoras,
Procesadores Paralelos Distribuidos (PPD). Estos son solo algunos de ellos con
que s¢ conoce a los sistemas que tratan de simular, aunque de una manera parcial
v simple, a la estructura ¥ funcionamiento del cerebro y del sistema nervioso
central de los scres vivientes. Actualmente, ain con todas las investigaciones
realizadas v con la tecnologia existente, sigue sin entenderse el funcionamiento
del cerebro, el cual es altamente complejo, v serfa muy aventurado v pretencioso
decir que una red neuronal artificial es un modelo representativo del cerebro. Se
trata mas bien de entender y tratar de reproducir ¢l funcionamiento de sus

elementos fundamentales: las neuronas.

De esta manera, se ha tratado de dar definiciones de lo que es una Red Neuronal,
tales como:

* “Una Red Neuronal consiste en una seric de neuronas individuales
(elementos procesadores). Cada neurona actia como un elemento procesador
independiente, las entradas y los pesos de interconexion son procesados por

una funcion suma (tipicamente una sumatoria de pesos). el resultado de esta
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sumatoria es mapeado por una funcion de transferencia de caracteristica no
lineal (generalmente una funcion sigmoide). La salida de esta funcion no

lineal es la salida de la neurona™

“Una Red WNeuronal puede consistir en maualtiples capas de neuronas
interconectadas con otras neuronas en la misma o en diferentes capas. Una
topologia de conexién de la neurona con otras neuronas puede variar desde
una completa interconexion de todas las neuronas de una capa con la
posterior, hasta una conexion parcial. Las capas estan referidas como capa de

entrada, capa(s) intermedia(s) o capa de salida™

Las Redes Neuronales deben “aprender” como procesar la informacion de
entrada antes de que ésta pueda ser utilizada en una aplicacion. El proceso de
entrenamiento de una red neuronal involucra el ajuste de los pesos de entrada
en cada neurona hasta que la salida de la red se aproxima a la salida deseada.
Este procedimiento involucra la creacion de un archivo de entrenamiento, €l
cual estd formado por los datos de cada nodo dc enirada y la respuesta
deseada para cada nodo de salida de la red. Una vez que la red esta entrenada,
stlo los datos de entrada son provistos a la red, la cual “recuerda”™ la respuesta

que “aprendio” durante el entrenamiento.

La definicion mas simple de una Red Neuronal, es aquella que mas hace
referencia a una Red Neuronal Artificial. Existen numerosas formas de definir
a las redes neuronales; desde las definiciones cortas v genéricas hasta las que
intentan explicar mas detalladamente qué son las redes necuronales. Una

definicion mas formal seria:

“RBedes  mnewronales  artificiales  son  redes  inlerconectadas
masivamente  en  paralelo  de  elemenios  simples  (usualmente
adapiativos) v con organizacton ferdrquica, las cuales intenian
interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo
hace el sistema nervioso bioldgico™ (Rojas, R 1995)



L.1.1. FUNDAMENTOS BIOLOGICOS

Las redes neuronales son otra forma de emular otra de las caraclcristicas propias
de los humanos: la capacidad de memonzar y asociar hechos. Si examinamos con
atencion aquellos problemas que no pueden expresarse a través de un algoritmo
nos daremos cuenta de que todos ellos tienen una caracteristica comun: la
experiencia. EI hombre es capaz de resolver estas situaciones acudiendo a la
experiencia acumulada. Asi, parece claro que una forma de aproximarse al
problema consiste en la construccion de sistemas que sean capaces de reproducir
esta caracteristica humana. En definitiva, las redes neuronales no son mas que un
modelo artificial y simplificado del cerebro humano, que cs el ejemplo mas
perfecto del que disponemos de sistema que es capaz de adquirir conocimiento a
traves de la expericncia. Una red neuronal es un nuevo sistema para el
tratamiento de la informacion cuva unidad basica de procesamiento ¢sta inspirada

en la célula fundamental del sistema nervioso humano, la neurona.

La nearona y la sinapsis

El cerebro humano contiene aproximadamente 12 billones de células nerviosas o
neuronas. Cada neurona tiene de 5,600 a 60,000 conexiones dendriticas
provenientes de otras neuronas. Fstas conexiones transportan los impulsos
enviados desde otras neuronas y estan conectadas a la membrana de la neurona.
Cada neurona tiene una salida denominada axdn. El contacto de cada axén con
una dendrita se realiza a través de la sinapsis. Tanto el axon como las dendritas

transmiten la sefial en una unica direccion.

La sinapsis consta de un extremo presindptico de un axon conectado a un
extremo postsinaptico de una dendrita, existiendo normalmente entre €stos un

espacio denominado espacio sindpfico.

l.as neuronas son ¢léctricamente activas ¢ interactian entre ellas mediante un
flujo de corrientes eléctricas locales. Estas corrientes se deben a diferencias de
potencial entre las membranas celulares de las neuronas. Un impulso nervioso ¢s
un cambio de voltaje que ocurre en una zona localizada de la membrana celular.

El impulso se transmite a través del axon hasta llegar a la sinapsis, produciendo
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la hberacion de una sustancia quimica denominada newrotransmisor que se
esparce por el fluido existente en el espacio sinaptico. Cuando este fluido alcanza
¢l otro cxtremo transmite la sefial a la dendrita. Los impulsos recibidos desde la
sinapsis s& suman o restan a la magnitud de las vanaciones del potencial de la
membrana. 51 las contribuciones totales alcanzan un valor  determinado
falrededor de 10 milivoltios) se disparan uno o mas impulsos que se propagaran a

lo largo del axon.

Aungue todavia no estd del todo claro, parece que este impulso se inicia en la
conexion entre el axén v la membrana. Su amplitud v velocidad dependen del

diametro del axon y su frecuencia del namero de disparos que se efectuen.

Las redes neuronales artificiales basan su funcionamiento en las redes neuronales
reales, las cuales estan formadas por un conjunto de unidades de procesamiento
conectadas entre si. Por analogia con el cerebro humano se denomina neurona a
cada una de estas umdades de procesamiento. Cada neurona recibe muchas
sefiales de entrada v envia una Unica sefial de salida {(como ocurre en las neuronas

reales).

1.1.2. MODELO GENERAL DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL

La estructura genérica de una neurona artificial esta deserita en el marco
establecido por el grupo PDP (Parailel Distributed Processing Research Group,

de la Universidad de California en San Diego™).

El procesador elemental o neurona es representado a partir de un vector de
entrada procedente del externior o de olras neuronas, ue Proporciona una unica

respuesta o salida.
Los elementos que constituyen la neurona de etiqueta 7 son los siguientes:

*  Conjunto de entradas, x; (7).
* Pesos sinapticos de la neurona /i wjy que representan la intensidad de

interaccion entre cada neurona presinaptica ; v la neurona postsinaptica /.

Grupe de nvestigacion de RNA, responsables en gran medida del renacimiento de las redes
neuronales a mediados de los ochenta, cuyo trabajo se publico en dos volimenes considerados
clasicos [Rumelhart 862, MacClelland 861
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* Regla de propagacion o, (w,, x,(f)), que proporciona el valor del potencial
postsinaptico #,(f) = o,(w,, x,(f)), de la neurona / en funcion de sus pesos y
entradas.

*  Funcion de activacion [ (a,(f —1), /(7)) , que proporciona el estado de
activacion actual (1) = f(a(t = 1), (1)), de la neurona ¢, en funcion de su
estado anterior a,(f — 1) v de su potencial postsinaptico actual.

= Funcion de salida /(a, (1)), que proporciona la salida actual y,(r) = I (a(0)

de la neurona { en funcidn de su estado de activacion.
De este modo, la operacion de la neurona ¢ puede expresarse como:
ylt) = Etflar = 1,e,(w, x (1))

Esquematicamente quedaria representada por:

Sinapsis

Salida

— —
Entradas @

-, Funcion de sahida
Regla de propagacion

Funcidn de activaciin

Entradas y salidas

Las wvariables de entrada v salida pueden ser binarias (digitales) o continuas
(analdgicas). Dependiendo del modelo y aplicacion. En el caso de un perceptron
multicapa admite ambos tipos de senales. Asi, para tareas de clasificacion
posegria salidas digitales {0+1}, mientras que para un problema de ajuste
funcional de una aplicacion multivariante continua, se utihizarian salidas

continuas pertenecientes a un cierto intervalo, Dependiendo del tipo de salida, las
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neuronas suelen recibir nombres especificos [Miller 90]. En ocasiones. el rango
de valores que una neurona de salida continua puede proporcionar suele limitarse

a un intervalo definido por: [0,+1] o [-1,+1].

Regla de propagacion

La regla de propagacion permite obtener, a partir de las entradas y los pesos ¢l

valor potencial postsindptico 4, de la neurona
() =o, W, A‘J.(Hl}

La funcioén mas habitual es de tipo lineal, y se basa en la suma ponderada de las

entradas con los pesos sinapticos

a{n = Z WX,

(Que Tormalmente tambicn puede interpretarse como el producto escalar de los

vectores de entrada v pesos.

fl'l',:':'r} = Z WX, = w?- . X

El peso sinaptico w; se define como la intensidad de interaccion entre la neurona
presinaptica j y la postsinaptica ;. Dada una entrada positiva (procedente de un
sensor o simplemente la salida de otra neurona), si el peso es positivo tenderd a
excitar a la neurona postsindptica, si ¢l peso es negativo tenderd a inhibirla. Asi
sc habla de sinapsis excitadoras (de peso positivo) e inhibidoras (de peso

negativo).

Funcion de activacion

La funcion de activacion o de transferencia proporciona el estado de activacion
actual «,(7) a partir del potencial postsinaptico #,(¢) v del propio estado de

activacion anterior «, (1 1),

A



a,(t) = fila(r =1),h(r))

Sin embargo, en muchos modelos de RNA se considera que el estado actual de

neurona no depende de su estado anterior, sino imicamente del actual.,
“E UJ = .'f|. rf.rl{lrﬂ

En cuanto a las funciones de activacion existe un gran ntimero inspiradas, todas

ellas, en razones biologicas. Algunas de estas funciones son:

a) Funcidn signo o umbral

Saltda =+

Cuando una neurona usa esta funcion de activacion se habla del modelo de

MeCulloch-Pitts”,

b) Funcion lineal a tramos

! v,z
) 2
] l
Salida = U S .
. S >3
!
| D i)'rl L ]
| '
¢) Funcion Sigmoidea
: ]
Salida =
et e

o ' 1 - . s f ;o . . - .
Modelo orientado a aplicaciones pricticas, cuva caracteristica principal es la formulacian de la
newrona artificial como dispositivo no lineal, es decir, la respuesta de las neuronas biologicas
es de tipo no lineal,



Las funciones que se han definido varian entre 0 v 1, astmismo a partir de ellas se

pueden definir otras funciones que varian entre -1 v 1.

Funcion de salida

Esta funcion proporciona la salida global de la neurona y.(f) en funcion de su
estado de activacion actual « (1), Muy frecuentemente la funcion de salida es

simplemente la identidad, F{x)=x, de modo que el estado de activacion de la

neurona se considera como la propia salida.

Dada la gran vanedad de modelos neuronales existentes en la actualidad es
necesaria en cierta medida la realizacion de una clasificacion o taxonomia. De
esta forma, los modelos necuronales se pueden clasificar desde una triple optica:
en funcion de la torma de aprendizaje, arquitectura v el area de aplicaciones. Tal

como se presenta en la sigulente ilustracion:



_ Mustracion N° 12 Taxonomia

Taxonomias
v
Aprendizaje | . Arquitectura Aplicaciones
: ! '
1 [’ '
¥ L 4 T
Esiralegia de Tipologia de Siniger layer Kemaria
Aprendizaje Aprendizaje Fasitorwand asociativa
' i Muttiayer R
: Feedforwand Optimizacin
L 4 \
Superdsade Estocdstico Recumentes e e
patrones
o Supervi Por comeccion Mmu?d.z
de emor caracteristicas
Reforzado Hebaiana Prediceion
Compelsivg v ) .
-
. ativo Chasificacion

L13. ARQUITECTURA

Una vez definidos los elementos basicos de toda red neuronal se procede a
enumerar las diferentes estructuras en las que estos elementos se pueden asociar,

Entre ellos se mencionan:

a) Redes Neuronales Monocapas: Corresponde a una red neuronal mas
sencilla, ya que tiene una capa de neuronas que proyectan las entradas a una
capa de neuronas de salida donde se realizan diferentes calculos. La capa de
entrada, por no realizar ningin caleulo, no se cuenta de ahi el nombre de

.
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redes neuronales con una sola capa. Una aplicacion tipica de este tipo de

redes es sU USO COMO MEmoras asociativas,

¥

T L
(Capa de Capa de
entrada salida

b) Redes Neuronales Multicapas: Es una generalizacion de la anterior
existiendo un conjunto de capas intermedias entre la entrada vy la salida (capas

ocultas), Este tipo de red puede estar total o parcialmente conectada,

Capa de
Capas salida
ocultas

Capa de
entrada

¢} Redes Neuronales Recurrentes: Se diferencia de las anteriores en la
existencia de lazos de realimentacion en la red. Estos lazos pueden ser entre
neuronas de diferentes capas, neuronas de la misma capa o, mas
sencillamente, entre una misma neurona. Esta estructura recurrente la hace

gspecialmente adecuada para estudiar la dinamica de sistemas no lineales.



Capa de Capa oculta Capa de
entrada salida

1.1.4. METODO DE APRENDIZAJE

En una red neuronal es necesario definir un procedimiento por el cual las
conexiones del dispositivo varien para proporcionar la salida deseada (algoritmo
de aprendizaje). De este modo el aprendizaje puede definirse como el proceso por
el que se produce el ajuste de los pardmetros libres de la red a partir de un
proceso de estimulacion por el entorno que rodea la red. Bl tipo de aprendizaje es
determmado por la forma en la que dichos parametros son adaptados. En la
mavor parte de las ocasiones el aprendizaje consiste simplemente en determinar
un conjunio de pesos sinapticos que permita a la red realizar correctamente el

tipo de procesamiento deseado.

Los metodos de aprendizaje se pueden dividir en las siguientes categorias:

| e
i Aprendizaje

Aprendizaje Supervisado “ Aprendizafe No Supervisado

Aprendizaje por Refuerzo Aprendizage por Correccidn -‘
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La primera gran division en los métodos de aprendizaje es entre algoritmos
supervisados y no supervisados. En los al/goritmos no supervisados no se conoce
la sefial que debe dar la red neuronal (sefial deseada). La red en este caso se
organiza ella misma agrupando, segln sus caracleristicas, las diferentes sefales
de entrada. Estos sistemas proporcionan un método de clasificacion de las
diferentes entradas.

El aprendizaje supervisado presenta a la red las salidas que debe proporcionar
ante las sefales que se le presentan. Se observa la salida de la red y se determina
la diferencia entre ésta y la seiial deseada. Posteriormente, los pesos de la red son
modificados de acuerdo con el error cometido. Este aprendizaje admite dos
variantes: aprendizaje por refuerzo o aprendizaje por correccion. Lin ¢l
aprendizaje por refuerzo sélo conocemos si la salida de la red se corresponde o
no con la sefial deseada, es decir, nuestra informacion es de tlipo booleana
(verdadero o falso). En el aprendizaje por correccion conocemos la magnitud del

error y ésta determina la magnitud en el cambio de los pesos.

1.2, MODELO DE PERCEPTRON MULTICAPA - MPL,

El modelo de perceptron multicapa es una red de tipo feedforward compuesta de
varias capas de neuronas entre la entrada v la salida de la misma. Si se afade
capas intermedias (ocultas) a un perceptron simple, se obtiene un perceptron
multicapa o MPL. (Multi-Layer Perceptron). Esta arquitectura suele entrenarse
mediante el algontmo denominado Retropropagacion de errores o
Backpropagation (BP), o bien haciendo uso de algunas de sus variantes o
derivados. Motivo por el que muchas ocasiones el conjunto arquitectura MPL -

aprendizaje BP suele denominarse red de Retropropagacion o simplemente BP.

Retropropagacion (Backpropagation) es un algoritmo de aprendizaje que se
utiliza para entrenar redes de perceptrones de varios niveles. Fue creado por
David E. Rumelhart, G.E Hinton y R.J. Williams (1986), aunque también fue

propuesto independientemente por otros investigadores en la década de los 80's.
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Esta arquitectura es definida como un algoritmo de aprendizaje supervisado con
una base matematica fuerte; la cual puede verse como una generalizacion de la
regla delta. Ademas de ser una téenica de minimizacion del error que aplica el
concepto de gradiente descendente. Su objetivo es minimizar la funcién del error

promedio al cuadrado que hay entre la salida real v la salida deseada de la red.

N

E
S
N A
T vioy
R X2 {
A
: D
D A
A —V2 ¢

/

Nivel © Nivel 1 Nivel 2 Mivel 3

1.2.1. LA REGLA DELTA GENERALIZADA

La regla propuesta por Windrow en 1960 (regla delta) ha sido extendida a redes
de capas intermedias (regla delta generalizada) con conexiones hacia delante
(feedforward) y cuyas células tienen funciones de activacion continuas (lineales o

sigmoidales), dando lugar al algoritmo de Retropropagacion (Backpropagation).

Estas funciones continuas son no decrecientes y derivables, .a funcion sigmoidal
pertenece a este tipo de funciones, a diferencia de la funcion escalon que se
utiliza en el perceptron simple, va que esta dltima no es derivable en el punto en

el que se encuentra la discontinuidad,

Este algoritmo utiliza también una funcion o superficie de error asociada a la red.
buscando ¢l estado estable de minima energia o de minimo error a través del
camino descendente de la superficie del error. Por ello realimenta el error del
sistema para realizar las modificaciones de los pesos en un valor proporcional al

gradiente decreciente de dicha funcion del error.



1.2.1.1. FUNCIONAMIENTO DEL ALGORITMO

El método que sigue la regla delta generalizada para ajustar los pesos es
exactamente ¢l mismo que el de la regla delta generalizada en el perceptron, es
decir, los pesos se actualizan de forma proporcional a la delta, o diferencia entre

la salida deseada v la obtenida (6 = salida deseada - salida obtenida).

Dada una ncurona (unidad L) v la salida produce y,, el cambio que se produce en
el peso de la conexion que une la salida de dicha neurona con la unidad Uj(w,),
para un patron de aprendizaje p esta determinado por:

Aw, (t + ) =ad,y,

En donde el subindice p se refiere al patron de aprendizaje concreto y @ ¢s la
constante © tasa de aprendizaje. El punto en el que difieran la regla delta
generalizada de la regla delta es en ¢l valor concreto de &, Por otro lado, en las
redes multinivel, a diferencia de las redes sin neuronas ocultas, en principio no se
puede conocer la salida descada de las neuronas de las capas ocultas para poder
determinar los pesos en funcion del error cometido. Sin embargo, inicialmente si
podemos conocer la salida deseada de las neuronas de salida. Segun esto, si

consideramos la unidad U de salida entonces definimos:
59: = {dp.r' N yﬂ}. jl’{:.r }
Donde d,; es la salida descada de la neurona ; para el patron p y z;es la entrada

neta que recibe la neurona /.

Lsta formula es similar a la regla delta, excepto en lo que se refiere a la derivada

de la funcion de transferencia.

1.2.1.2. ADICION DE UN MOMENTO EN LA REGLA DELTA
GENERALIZADA

El método de retropropagacion del error, también conocido como del gradiente
descendente, requiere un imporiante nimero de calculos para lograr ¢l ajuste de

los pesos de la red. En la implementacion del algoritmo, se toma una amplitud de
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paso que viene dada por la tasa de aprendizaje «. A mavor tasa de aprendizaje,
mayor s la modificacion de los pesos en cada iteracion, con lo que ¢l aprendizaje
serda mas rapido, pero, por otro lado, puede dar lugar a oscilaciones, Rumelhart,
Hinton vy Williams (1986) sugirieron que para filirar estas oscilaciones se afiada
en la expresion del incremento de los pesos un término (momento), #, de manera

que dicha expresion quede:

Wit + D= w, () + a8, v, + Bw, (1)~ w,(t ~1) =
Av i+ D= 8, v, + f Aw ()

Donde /7 es una constante (momento) que determina el efecto en /+1 del cambio

de los pesos en el instante 7.

Con este momento se consigue la convergencia de la red en menor numero de
Heraciones, ya que st en / el incremento de un peso era positivo ¥ en /+1 también,
Entonces el descenso por la superficie de error /+1 es mayor. Sin embargo, si en ¢
¢l incremento era positivo v en /+1 es negativo, el paso que da en /+1 es mas
pequetio, lo cual es adecuado, ya que eso significa que se ha pasado por un

minimo y que los pesos deben ser menores para poder alcanzarlo.
Resumiendo el algoritmo de Backpropagation queda finalmente:
w(t +)=w (N+[a &, v, +F Aw,it)]
Donde:
5, =(d, —y,)e [z,
St 0, es una neurona de salida, y

5}_‘!: = (Z {SF-'-':. H:f'._." ::I,'I”{ :__:' l|

Si I/, no es una neurona de salida.



1.2.2. ESTRUCTURA Y APRENDIZAJE POR RETROPROPAGACION DE
ERRORES

En una red de Backpropagation existe una capa de entrada con » neuronas v UnA
capa de salida con m neuronas v al menos una capa oculta de neuronas internas.
Cada neurona de una capa (excepto la de entrada) recibe entradas de todas las
neuronas de la capa superior y envia su salida a todas las neuronas de la capa
posterior {excepto las de salida). No hay conexiones hacia atras feedback ni

laterales entre neuronas de la misma capa.

La aplicacion del algoritmo backpropagation tiene dos fases, una hacia delante v
otra hacia atrds. Durante la primera fase el patron de entrada es presentado a la
red y propagado a través de las capas hasta legar a la capa de salida. Obtenidos
los valores de salida de la red, se inicia la segunda fase, comparandose estos
valores con fa salida esperada para obtener el error. Se ajustan Jos pesos de la
altima capa proporcionalmente al error. Se pasa a Ja capa anterior con una
retropropagacion del error (backpropagation), ajustando convenientemente los
pesos ¥ continuando con este proceso hasta llegar a la primera capa. De esta
manera se¢ han modificado los pesos de las conexiones de la red para cada
gjemplo o patrdn de aprendizaje del problema, del que conociamos su valor de

entrada v la salida deseada que deberia generar la red ante dicho patron.

A diferencia de la regla delta en el caso del perceptron, la técnica
backpropagation o generalizacion de la regla delta, requiere el uso de las
neuronas cuya funcion de activacion tiene que ser continua, v por tanto,
diferenciable. Generalmente, la funcion utilizada para esta técnica es del tipo

sigmoidal.

1.2.2.1, ALGORITMO DE ENTRENAMIENTO

Los pasos y formulas a utilizar para aplicar el algoritmo de entrenamiento se

muestran a continuacion:

Paso 1:

Inicializar los pesos de la red con valores pequefios aleatorios.



Paso 2:
Presentar un patron de entrada, X xpp Xpzeeoeenno . Xpv, ¥ especificar la salida
deseada que debe generar la red: o), doo , iy (51 la red se utiliza como
un clasificador, todas las salidas deseadas serdan cero, salvo una, que serd la de la
clase a la que perlenece el patron de entrada).
Paso 3:
Calcular la salida actual de la red, para ello presentamos las entradas a la red v se
va calculando la salida que presenta cada capa hasta llegar a la capa de salida, la
cual sera la salida de la red vy, 15, v Los pasos a seguir es lo siguiente:

= Se calculan las entradas netas para las neuronas ocultas procedentes de las

neuronas de entrada,

Para una neurona j oculta:

S . Ao ah
TR Z Wi X o g
i=1

Donde el indice £ se refiere a magnitudes de la capa oculta; ¢l subindice
p, al p-¢simo vector de entrenamiento, v/ a la j-ésima neurona oculta. El

termino & puede ser opelonal, ya que actiua como una entrada mas.

= Se calculan las salidas de las neuronas ocultas:

P o IS
Yo = -’1{: {".-'E-'fl

*  Se realizan los mismo calculos para obtener las salidas de las neuronas de

salida (capa o: owtpur)
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Paso 4:

Calcular los términos de error para todas las neuronas,
Si la neurona & es una neurona de la capa de salida, el valor de delta estara dada

por;
{s'}‘.-‘li = l'.:.If;f-.r.u'c - .-L:.r.'.ii:} e Jf;{:;:}

La funcion f, debe cumplir el requisito de ser derivable, lo que implica la
imposibilidad de utilizar una funcion escalon. En general se dispone de dos
formas de funcion de salida una de ellas es la lineal v la otra que serd unlizada en

nuestro caso es la funcidn sigmoidal, ésta altima representada definida por:
.JIII.;;'{-:_,"-'-' ::I = ] s z

La seleccion de la funcidn de salida depende de la forma en que se decida
representar los datos de salida: s1 se desea que las neurona de salida sean binarias,
se utihiza la funcion sigmoidal, puesto que esta funcion es casi biestable v,

ademas derivable.

S1 la neurona ; no es salida, entonces la derivada parcial del error no puede ser
evaluada directamente. Por tanto, se obtiene el desarrollo a partir de valores que

son conocidos v otros que pueden ser evaluados,

La expresion obtenida en este caso es:
] L i il
& me -'r.u L2 B }'Z {51-'31 w,'!_.'

Donde se observa que el error en las capas ocultas depende de todos los términos

de error de la capa de salida de aqui surge el término de propagacion hacia atras.

En particular, para la funcion sigmoidal se expresa como;

5:1.' ) 'x;:-'{] - 'xﬁ-‘)z- d:':-'-wf
k
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Donde £ se refiere a todas las neuronas de la capa superior a la de la neurona .
Asi, el error que se produce en una neurona oculta es proporcional a la suma de
los errores conocidos que se producen en las neuronas a las que esta conectada la
salida de ésta, multiplicado cada uno de ellos por el peso de la conexién. Los
umbrales internos de las neuronas sc adaptan de forma similar, considerando que

estan conectados con pesos desde entradas auxiliares de valor constante.

Paso 5:

Actualizacion de los pesos

Para ¢llo, se utiliza el algoritmo recursivo, comenzando por las neuronas de
salida v trabajando hacia atrds hasta llegar a la capa de entrada, ajustando los

pesos de la forma siguiente:

Para los pesos de las neuronas de la capa de salida;

we(f + 1) = wi () + Awi(t + 1) ;

Awg(t+D)=ad,, y,

Y para los pesos de las neuronas de la capa de oculta;

wi(t+ D =wi()+ Aw(( + 1)
a i Rl

A H’: (t+1)= a*c‘:f':;'l_ X g

Paso 6: El proceso se repite hasta que el término de error

.I ; II III'

. = 7
r =
E, == 5%,

Resulta aceptablemente pequefio para cada uno de los patrones aprendidos.

1.2.3. CONSIDERACIONES DEL ALGORITMO DE APRENDIZAJE

El algoritmo de backpropagation encuentra un valor minimo de error (local o
global) mediante la aplicacion de pasos descendentes (gradiente descendente).
Cada punto de la superficie de la funcion de error corresponde a un conjunto de

valores de los pesos de la red. Con el gradiente descendente, siempre que se

L
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realiza un cambio en todos los pesos de la red, se asegura el descenso de la
superficie del error hasta encontrar el area mas cercano, lo que hacer que el

proceso de aprendizaje se detenga en un minimo local de error.

L2.3.1. CONTROL DE CONVERGENCIA

En las téenicas de gradiente decreciente es conveniente avanzar por la superficie
de error con incrementos pequefios de los pesos, Hsto se debe a que se tiene una
informacion local de la superficie y se desconoce lo lejos o cerca que esta del
punto minimo, Con grandes incrementos, se corre el riesgo de pasar por encima
del punto minimo sin conseguir estacionarse en ¢l. Con incrementos pequefios
aunque se tarde més en Ilegar, se evita que ocurra esto. Fl elegir un incremento
adecuado influye en la velocidad con la que converge el algoritmo, Esta
velocidad se controla a través de la constante de proporcionalidad o tasa de
aprendizaje ¢. Normalmente, e debe ser un nimero pequefio (del orden de 0,05 a
(,25), para asegurar que la red llegue a asentarse en una solucion. Un valor
pequetio de a significa que la red tendra que hacer un gran nimero de iteraciones.
Si esa constante es muy grande, los cambios de pesos son muy grandes,
avanzando muy rapidamente por la superficie de error, con el riesgo de saltar ¢l

minimo y estar oscilando alrededor de €I, pero sin poder alcanzarlo.

Lo recomendable es aumentar el valor de « a medida que disminuye el error de la
red durante la fase de aprendizaje. Asi, se acelera la convergencia, aunqgue sin
llegar nunca a los valores de a demasiado grandes, que hace que la red oscilase
alejandose demasiado del valor minimo. Otra forma de incrementar la velocidad
de convergencia consiste en afiadir, un termino momento consistente en sumar
una fraccion del anterior cambio cuando se calcula el valor del cambio de peso
actual. Este término adicional tiende a mantener los cambios de peso en la misma
direccion.

Un ultimo aspecto tener en cuenta es la posibilidad de convergencia hacia alguno
de los minimos locales que pueden existir en la superficie de error del espacio de
pesos. En el desarrollo matematico que se ha realizado para llegar al algoritmo de

retropropagacion, no se asegura en ninglin momento que el minimo que se



encuentre sea global, Una vez que la red se asienta en un minimo, sea local o
global, cesa el aprendizaje, aungue el error siga siendo demasiado alto, si se ha
alcanzado un minimo local. En todo caso, s1 la solucion es admisible desde el
punto de vista del error, no importa si el minimo es local o global o si se ha

detenido en algin momento previo a alcanzar un verdadero minimo.

1.2.3.2. DIMENSIONAMIENTO DE LA RED

Mo se pueden dar reglas concretas para determinar el numero de neuronas o el
numero de capas de una red para resolver un problema concreto. Lo mismo
ocurre al momento de seleccionar el conjunto de vectores de entrenamiento. En
todos estos casos, lo unico que se pueden dar algunas ideas generales deducidas

de la experiencia de numerosos autores {Freeman 91].

Respecto al nimero de capas de la red. en general tres capas son suficientes
(entada-oculta-salida). Sin embargo, hay veces en que un problema es mas facil
de resolver (la red aprende mas deprisa) con mas de una capa oculta. El tamafio
de las capas, tanto de entrada como de salida, suele venir determinado por
naturaleza de la aplicacion. En cambio, decidir cudantas neuronas debe tener la

capa oculta no suele ser tan evidente,

Fl nimero de neuronas ocultas interviene en la eficacia de aprendizaje v de
generalizacion de la red. No hay ninguna regla que indique el nimero optimo, en
cada problema se debe ensavar con distintos niimeros de neuronas para organizar
la representacion interna v escoger el mejor. La idea mas utihzada, sobre todo en
los sistemas simulados, consiste en tener el menor numero postble de neuronas en
la capa oculta, porque cada una de ellas otorga mayor carga de procesamiento en
el caso de una simulacion de software. En un sistema implementado en hardware,
este problema no es crucial; sin embargo se habrd que tener en presente el

problema de comunicacion entre distintos elementos de proceso.

Es posible eliminar neuronas oculias si la red converge sin problemas,
determinando el numero final en funcion del rendimiento global del sistema. St la
red no converge, es posible que sea necesario aumentarsete namero. Por otro

lado, examinando los valores de los pesos de las neuronas ocultas periodicamente
L

- 44 -



en la fase de aprendizaje, se pueden detectar aquellas cuyos pesos cambian muy
poco durante el aprendizaje respecto a sus valores iniciales, v reducir por tanto el

numero de neuronas que apenas participan en el proceso ¢ aprendizaje.

1.2.3.3. INICIALIZACION Y CAMBIO DE PESOS

Es 1deal para una adaptacion rapida del sistema, inicializar los pesos con una
combinacion de valores () muy cercano al punto de minimo error buscado. Pero
es imposible, porque no se conoce a priori donde estd el punto minimo, Asi, se
parte de un punto cualquera del espacio, inicializando los pesos con valores
pequenios y aleatonios cualesquiera, al 1gual que los términos de umbral &), que
aparecen en las ecuaciones de entrada neta a cada neurona. Este valor de umbral
se trata como un peso mas que esta conectado a una neurona ficticia de salida con
valor 1igual a 1. La utilizacion de los términos umbral es opcional, pues en caso de
utilizarse, es tratado exactamente igual a un peso mas y participa como tal en el

proceso de aprendizaje.

La expresion de entrada neta a cada neurona se describe como:
L
Z,= Z w, x +48,
o K i) X
/=1

Para una neurona de salida (&), si consideramos 8, = w; DXy =1, se puede
gscribir la siguiente expresion;

L4l
<= Z Wi X

=1

También, si se considera &, = wy, . x , =1 podemos tomarla como:

2 = WX,
Pk Z & tf{-‘

i=il

La modificacion de los pesos puede realizarse cada vez que un patron ha sido

presentado, o despu¢s de haber acumulado los cambios de los pesos en un



numero de iteraciones, El momento adecuado para cambiar los pesos dependera

de cada problema concreto.

1.2.4. DEDUCCION DE LA REGLA BACKPROPAGATION

En este punto se deduce las expresiones del algoritmo de retropropagacion de

eradiente o de backpropagation,

Al asignar inicialmente unos determinados valores para los pesos de la red, el
error se sitia en un punto de la superficie de error, La variacion del error respecto
a cada peso de la red representa el vector de maxima pendiente en un punio
determinado de la superficie de error. El cambio que se realiza en cada peso para
ajustar la redes proporcional a ese vector en una constante negativa. De esta
manera el algoritmo de retropropagacion hace que se vaya bajando por la
superficie de error hasta alcanzar un minimeo, por lo tanto, se determina que el
incremento de un peso wy; de la red en una iteracion, al procesar un patron p,, es
proporcional al cambio de error ¢, respecto a ese peso en una constante negativa;

es decir, proporcional al gradiente descendiente:

fe
aw, ==a (L) (1.2.4.1)

El error total esta dado por:

I
>,
_r=l

|I -}

&

(1.2.4.2)

Teniendo en cuenta que p es el indice de los gjemplos introducidos v /7 es el

namero de ellos.

El incremento a realizar en los pesos es proporcional a la gradiente decreciente,

aplicando la regla de la cadena a la expresion (1.2.4.1) se tiene:
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(1.2.4.3)

donde la derivada del error respecto a z indica cémo varia el error al variar a
entrada a la neurona j, v la derivada de Z; con respecto a un peso indica como
varia la entrada a la neurona ; al variar el peso de  la conexion que va de la

neurona / a la neurona /.

El segundo término de la expresion (1.2.4.3) se expresa de la siguiente forma:

4

oz SZ WiV pi
=— = (1.2.4.4)

e p ow

Ji

st al primer término de la expresién (1.2.4.3) lo denotamos como-

F =8 (1.2.4.5)

i N S (1.2.4.6)

Por lo tanto, la ecuacion (1.2.4.1) queda expresado por:

Aw,=-a d vy, (1.2.4.7}

donde « es la constante de proporcionalidad.

Para calcular el valor delta, se vuelve a aplicar la regla de la cadena:
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: i (aeﬂ 'aym
FJ dz. 0y, 9z

) (1.2.4.8)

el segundo término de la expresion (1.2.4 8) esta dado por:

F:?yp_r. _ a{f(ZI }) :fr(zj} {1249]

0z, 62},

Para el calculo del primer término se presenta debe distinguir dos casos:
¢ 51 jesuna célula de la capa de salida: entonces tiene la siguiente expresion

1
Be 552{%’%}

L A

Oyy  Ova

=—(d, ~y,) (1.2.4.10)

De esta manera, la variacion del peso de una conexion que va de una capa de la

red a la capa externa se calcula como:
Awy =a (d, -y, )e [{z,)y, (1.2.4.11)

donde (d , — v, )es el error que se produce en las neurona de la capa externa,

siendo d,, el valor deseado para el patron p. asimismo, v, el valor realmente

obtenido al procesar el patron p.

» 31 la neurona j no pertenece a la capa externa: en esle caso se aplica de nuevo
la regla de la cadena.

(1.2.4.12)




donde & denota a las neuronas de la capa siguiente a la que pertenece la neurona ;.

Para el desarrollo de la ecuacion ({1.2.4.12) se utiliza la siguiente expresion
z,= > w, ¥, ;De esta manera, la variacion del peso de una conexion que va de

una capa de la red a otra que no sea externa, se calcula como:;

Aw, =a Y (8,w)e ['(z)y, (1.2.4.13)
&

Unicamente quedando la funcion /v su derivada por definir, basandonos en una
funcion sigmoidal donde su derivada se expresa f(z, )=y (1-y ), de esta
manera el cremento a realizar en los pesos cxistentes entre una capa v la

siguiente que no sca la capa externa, se usa:

Aw,=a 3 (8w ey, (1=, (1.2.4.14)

donde Z{r’}'p.c w,. ) representa la retropropagacion del error.
k

2.5, ANALISIS DE SENSIBILIDAD

El andlisis de sensibilidad se basa en medir el efecto observado en y del
rendimiento, debido al cambio que se produce en x; de la entrada. Asi, el mayor
gfecto observado en el rendimiento, la mavor sensibilidad que nosotros podemos
deducir estara presente en relacion a la entrada. Entre vanos acercamientos del
andlisis de sensibilidad se presenta a la matriz Jacobiano de sensibilidad como

una de las metodologias importantes.

La _mairiz_Jacobiano de sensibilidad: Consiste en que los elementos que

constituyen la matriz de Jacobiano S, proporcionan analiticamente una medida de
sensibilidad del rendimiento, a cambios que se producen en cada una de las

variables de la entrada.

En la matriz de Jacobiano § del orden NxM, cada fila representa una entrada en la

red v cada columna representa un rendimiento de una red de computadoras, de tal

L3
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manera que el elemento S de la matniz representa la sensibihdad del rendinuento
k con tespecto a la entrada i Cada uno de los elementos de S; se obtiene
calculando la derivada parcial de un vy del rendimiento con respecto a un x; de la
entrada (Obispo, 1995). En este caso la derivada parcial representa una funcion
subyacente entre x; v ;. de tal manera que para algunos valores fijados en ambas
variables, el mayor en valor absoluto de S, es el mas importante en x; respecto a
vi. La sefial en Si indica, si el cambio observado en ygesta entrando en la misma
direccion o no cuando el cambio se provocod en x, Desde que los modelos de
entradas diferentes pueden generar diferentes valores, la sensibilidad necesita ser
evaluada en todo el juego de entrenamiento. De esta manera, es util obtener una
scrie de indicadores estadisticos como la media antmética, desviaciom normal,
cuadrado medio del error, valor minimo y maximo de sensibilidad para obtener la

factibilidad de la arquitectura.

1.3. MODELO DEL SISTEMA DE COMPETITIVIDAD EN LA
CLASIFICACION DE LOS SUBSECTORES INDUSTRIALES

1.3.1. NIVEL DE INVESTIGACION

El estudio consiste en analizar el nivel de competitividad de las actividades
econdmicas industriales o subsectores industriales (CILIUs) correspondiente al afio

2000 mediante la aplicacion de la téomica de redes neuronales,

En primer lugar, se trata de obtener un sistema capaz de determinar
automaticamente si un subsector industrial es competitivo en funcion a siete
indicadores econdmicos, Para ello nos apovamos en la referencia [Felix Jimenez,
Giovanna Aguilar v Javier Kapsoli [1998], donde se estudia mediante técnicas
estadisticas los indicadores de competitividad para la situacion en concreto. En
este estudio se desprende que de los maltiples indicadores que pueden definirse,
resultan siete los mas significativos en el momento de determinar una situacion
de competitividad, las cuales estan relacionadas con la produccion, inversion,

productividad y comercio extertor.



1.3.2. NECESIDADES DEL SISTEMA

Para ¢l desarrollo del sistema se debe identificar v desarrollar de forma concreta
las especificaciones que debe cumplir ¢l sistema [Von Bertalanffy, 2004]. Siendo
necesario plantearse la cota de error que se desea alcanzar, el tipo de formulacion
que se va aplicar (prediccion, clasificacion, series temporales, ajuste funcional,
procesado de sefiales, entre otras), la forma en que se dispondran los datos, el
tiempo de respuesta requerido, los equipos informaticos necesarios para su
gjecucion {a nivel de maquinas y de programas de simulacion). Todas estas
informaciones avudaran a elegir un modelo de RNA que cumple con los
requerimientos para su aplicacion, asi como la necesidad de trabajar con RNA a
nivel de simulacion, o bien de tarjeta aceleradora o circuito integrado especifico

enire olras,

1.3.3. SELECCION DEL MODELO DE RNA

El proceso de seleccion del modelo se realiza una ver especificado a detalle las
caracteristicas de nuestro problema, donde se elige un modelo de RNA con el que
s¢ debe comenzar a hacer las pruebas. En ese sentido, las arquitecturas de RNA

mas empleadas son las siguientes:

a) Perceptrén multicapa (MLP) con aprendizaje Backpropagation, como caso
de red de aprendizaje supervisado.

b) Mapas autoorganizados de Kohonen (SOFM), como red no supervisada.

¢) Otros modelos muy habituales en las aplicaciones practicas son la RBI v el

LVQ, v otros bastantes empleados son SVM, GRNN, ART v CNN.

Los modelos de redes neuronales son esencialmente, modelos de indicadores, los
cuales no siempre presentan una clara relacion economica. A pesar de ello, lo que
s¢ busca es mimimizar el error de clasificacion, eligiendo un modelo neuronal o
arquitectura adecuada, de ello dependera que sea una poderosa herramienta de

analisis para su aplicacion en el estudio [Del Brio v Sanz Molina er of . 2002}



1.3.4. FUENTES DE RECOLECCION DE DATOS

LLas fuentes de recoleccion de datos en el presente proyecto de investigacion se
obtuvieron especificamente de la institucion pablica encargada de manejar
indicadores econdmicos y macrogcondmicos bajo su ambito de competencia del
sector industrial v pesquero, como es el Ministerio de la Produccion; siendo estos
indicadores relacionados a la produccion, comercio exterior, productividad e
inversiones mdustriales obtenidos a partir de una encuesta anual que es realizado

por dicha institucion (Ver Anexo N®10),

Metodo de recoleccion de datos:

Tipo de encuesta: cuantitativo v cualitativo
Unidad lstadistica:  establecimiento manufacturero
Peridodicidad: anual

Tipo de investigacion: muestra dirigida a establecimientos grandes, medianas y
pequefias de cada grupo de CIIU,

Cobertura: industria manufacturera peruana

Representatividad: 74 clases de la CHU Rev.3 (cuatro digitos) para total del
pais

lamane de muestra: 17 965 establectimientos manufactureros determinados por

el INEI

Numero de informantes de la FEA aio 2000: 6 435 (1 054 representan a las
crandes empresas, | 525 medianas vy 3856 pequefas
seuun valores de ventas netas)

Informacion que es consistenciada con las encuestas manufactureras mensuales

dirigidas a las grandes empresas. Asimismo, se debe tener en cuenta que una

empresa puede realizar una o varias actividades industriales.

La data obtenida como resultado del procesamiento de la encuesta, la misma que

es empleada para el desarrollo del trabajo de investigacion se presenta en el

Anexo N7,
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1.3.5. SELECCION DE VARIABLES RELEVANTES

En la determinacion de qué variables se deben emplear en el procesamiento de la
informacion, es necesario conocer que muchas variables independientes implican
una alta dimension en el espacio de bisqueda, el cual puede conducir a un error
de generalizacion elevada, pero en este caso por exceso de varianza en el modelo

neuronal.

Para ello, una posibilidad mas formal de seleccionar variables relevantes es hacer
uso de las herramientas de la estadistica, asi como sus técnicas de construccion de
modelos, va que en ellas s¢ analizan multicolinealidades de las variables
independientes (posibles entradas de la RNA) v se mide la variabilidad de las
variables dependientes (candidatos a ser las salidas de la RNA), quedandonos con
aquellas variables independientes que mas variabilidad producen sobre las

dependientes.

Para el presente estudio, se conté con un total de 15 variables econdmicas v 73
subsectores  ndustriales  (observaciones), obtenidas como  resultado  del
procesamiento de la encuesta, las cuales mediante los criterios de seleccion
anteriormente mencionados se concluyd emplear solo siete vanables economicas
que son significativos en el analisis de competitividad. Antes de aplicar las
técnicas estadisticas a las variables en estudio fueron transformadas en una
misma unidad, con excepcion de las unidades porcentuales, a fin de homogenizar

la data v con ello obtener resultados coherentes.

1.3.6. MODELQO DEL SISTEMA DE COMPETITIVIDAD DEL SECTOR

INDUSTRIAL MANUFACTURERO

1.3.6.1. APLICACION DE LA METODOLOGIA DE SISTEMAS SUAVES

Fase de Conceptualizacion

La fase de conceptualizacion a través de la metodologia de sistemas suaves con la
aplicacion de los siete estadios, nos permite utilizar un enfoque sistémico en los
sistemas de la actividad humana para tratar de aliviar o mejorar las situaciones

problematicas [Checlkand Peter, 1994].

r
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Tal es ¢l caso que para realizar el estudio v analisis de la competitividad del
sector industrial manufacturero mediante la construccion del modelo de redes
neuronales, fue necesario realizar un breve diagnostico de las actividades
industriales que conforman la industria ¥ la contribucion que en su conjunto estas
influyen sobre la actividad cxportadora y productiva a nivel nacional. Sin
embargo, el problema que surge es generar un modelo de competitividad para la
Industria manufacturera que muestre ¢l desempeno externo de las actividades
industriales - CllUs, en funcidn a factores determinantes con la orientacion
exportadora y productiva, bajo la restriccion de obtener un indicador con enfoque

mnterno.

ESTADIOS DE LA METODOLOGIA DE LOS SISTEMAS SUAVES

Y o
1 SImmm\l /,‘_;- ImpEntcidn -
E!‘Il'llt'flll'ﬂ-dll/ '\ de Cambios i, Cumbios
——— T — Factibles ¥
f]l.‘ﬂ.‘ﬂhf/

zl SHMTQ { \ . :
{ Eatructura.t{a,/ ' Cﬂmp"m“";\‘
—~— i 4vs, 2

h, .

4. Modelns
Conceptuales

. @

Estadio 1: Situacion problematica no estrueturada.

Ln estq etapa se observan aconfecinientos que suceden en la situacion
problema, ain sin fener una idea clara de las interrelaciones de los elementos

gue la conforman.

De acuerdo a las opiniones y documentos de trabajo que se han desarrollado
sobre la competitividad de la industria manufacturera, muchas de ellas carecen
de un modelo matematico gue expliquen los factores determinantes de la

competitividad en el sector industrial, Por tanto, no es posible determinar ¢l nivel
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de competitividad de las actividades industriales, debido a esto se plantea de
manera especifica el problema: ;Presenta la Industria Manufacturera una
estructura competitiva externa’. Y como un problema especifico se plantea: ;Qué
actividades economicas de la Indusiria Manufacturera orientan la mavor parte de

su produccion al mercado externo y/o interno?,

Estadio 2: Situacion Problemdtica Estructurada

Fn esta elapa se concatenan {os elementos que mtegran la situacion problema,
haciendo wuna descripeidn del pasado - presente y su consecuencia en el futuro, v
recogiendo aspiraciones, intereses y necesidades del Sistema Contenedor del

Problema. Se realiza a través del cuadro piclogrdfico.

PRODUCE

MERCADDS
EXTERNOE

CADENAS PRODUCTIVAS
RED IVE CITES

® Promeover of  desanolin de la
industna,

EMPRESAS INDUSTRIALES
COMPETTITVAS

® Produeir prisbicetas de alt validud .

* Capecilacian donica #n el pso de
T TTs,
* Conlral sebre Iacalidad de Jos

productos en acords a lag wormiy
T80,

* Myevas Promesiones v servcins

* Uiilizar tecmolagins e pumin

® Coqccer mercasdon polenaiales

ASOCUIACIONES DE
EXPORTADORES

® Promocionns los productos

s eompeitivos,

& Heatizar talleres sobre ohima

CEpOraT,

® Epfocarse o Las MY TEs

TN A BIE
DECISIONES ¥
APLICACION DF
WNORMAS S0BRE
LOS SFCTORES
MO
COMPETITIVOS
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Estadio 3: Definiciones raiz de sistemas pertinentes

La finalidad del tercer estadio es obtener las definiciones raiz partiendo de los
sistemas pertinentes obtenidos del estadio dos.

Uin sistema pertinente es wn sistema de actividad humana, que el investigador
usa en la metodologia de sistemas suaves, nombra como candidalo o generar
discernimiento en estadios posteriores del estudio. Por cada sistema pertinente

se Jormula una definicion raiz, v se consiruye un modelo conceptual,

De acuerdo al contexto del sector mdustrial manufacturero se pretende construir
un modelo de competitividad, el cual ha sido considerado como un sistema
pertinente en la determinacion de las actividades industriales competitivas v no
competitivas. De tal manera, que se llevo a cabo la identificacion del CATWOE
[Peter Checkland, 1993}, Cada letra de esta palabra, identifica a cada uno de los
elementos que interviencn cn ¢l sistema y que van a servir para la formulacion de
la defimcion raiz.

El significado de las letras de CATWOLE se muesira a continuacion:

C: Consunidores o Clientes del sistema. - Estos son las victimas o beneficiarios
de la tramsformacion,

A Actores. - Aguellos gue harian la transformacion,

1 Transformacion.- La conversion de entrada en salida,

W Weltunschauung. - La vision del mundo que hace a esta T significativa en
CORExio.

() Duefio.- Aguellos que podrian detener T, el tomador de decisiones,

E: nvironment .- Elementos fuera del sistema gue este toma como dados.

Para el caso del sistema de competitividad del sector industrial se define:

(’: Empresas industriales,

A: Empresas industriales, asociaciones de exportadores v cadenas productivas.

T: No evaluar el mivel de competitividad del Subsector Industrial —*
Evaluar el nivel de competitividad del Subsector Industrial.

W: Empresas industriales con mayor penetracion en los mercados externos.

(: Las grandes y medianas empresas industriales.

L
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E: Mercados potenciales y consumidores locales, los organismos estatales que

influven en las medidas normativas v la tecnologia.

Una vez 1dentificados todos los elementos del CATWOE, se procede a declarar la

definicion raiz, que es la conjuncion de estos elementos en una frase.

Uina definicion raiz expresa el proposito nucleo de un sistema de actividad con
proposito definido. Dicho propdsito miicleo siempre se expresa Como un proceso
de transformacion en el cual alguna entidad la entrada”, se cambia o

transforma en una forma nueva de la misma entidad la “salida”.

Una definicion de raiz para la aplicacion en estudio seria: Un sistema que
explique los factores determinantes del nivel de competitividad en la industria
manufacturera, a través de la construccion de un modelo matematico eficiente en
el proceso de clasificacion de un Subsector industrial como “competitivo™ o “no

competitivo™,

Estadio 4: Elaboracion de modelos concepiuales

Los modelos conceptuales representan el "Como™ se podria llevar a cabo el

proceso de transformacion planteado en la definicion badsica.

Este modelo consiste en un modelo operacional que identifica a los subsectores
industriales competitivos v no competitivos mediante la aplicacion de dos
téenicas: redes neuronales v estadisticas multivariadas, La actividad central de
gste sistema operacional se basa en determinar un modelo clasificador de datos,
eficiente ¥ con un margen de error minimo en el ajuste de los datos. Para esto se
realiza la comparacion de ambas téemcas, tanto de los indicadores de eficiencia,

asi como de los resultados obtenidos,
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MODELO CONCEPTUAL DEL SISTEMA DE COMPETITIVIDAD

Mo evaluar la Resultados de la Encoesta Econdmica de
competitividad Manufactura - Empresas Industriales

Recolectar : :
informecion Dde'lﬂfm.!.l'tal' W:jﬂb;ﬁs
| antifi eterminantes de la
s ﬂ;” i competitividad (2)

Evaluar

Construir el modelo

M que se ajuste a los
| Especialista en S E&;;adlstmas datos (4)
i

Manufactura

Controlar todas las
actividades (&)

Ewvaluar v comparar
los resultados de las
técmacas aplicadas (5)

- — Evaluar I
Mejorar Toma de Decisiones i la Competitividad |

Estadio 5: Comparacion del estadio 4 con el estadio 2

En esta elapa se compara el estadio 2 (cuadro pictografico) con el estadio 4

{elaboracion de modelos conceptuales).

El modelo conceptual del sistema de competitividad para la  industria
manufacturera requiere como entrada informacion de las variables determinantes
para evaluar la competitividad, los cuales estan relacionadas a la actividad
productiva v exportadora, v reflejan el comportamienio registrado por las
empresas industriales durante el periodo de estudio. Fsta informacion, es también
resultado de las medidas de desarrollo v promocion que han sido ejecutados para
este sector, por los entes gubernamentales, tal como se aprecia en el cuadro
pictorico su participacion, tal vez no con mavor fuerza por lo que no ha sido
posible impulsar la industria para todos los subsectores industnales por diversos

factores va sean economicos, politicos y sociales.
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Por otro lado, no se tiene una identificacion clara sobre el comportamiento de
estas subsectores industriales y su nivel de competitividad, a pesar de la gran
importancia que estas presentan v contribuyen con una mayor participacion en la
generacton de divisas para el pais. Asimismo, también se ha visto afectado por la
competencia de mercados internacionales que ofrecen productos a menores

precios, reductendo de esta manera la oferla exportable del pais.

Estadio 6: Cambios factibles y deseables

En esta etapa se detectan los cambios que son posibles Hevar en la realidad.

Estadio 7: Implantacion de cambios

Representa la implantacion de los cambios detectados en la etapa anterior.
Die los estadios 6 v 7 se resume lo mas importante:

v Suministrar de informacion actualizada sobre la actividad productiva vy

exportadora de las empresas industriales.

v" Determinar los subsectores no competitivos, a fin de aplicar medidas
normativas para mejorar su actividad productiva v ademas su capacidad

exportadora.

v' Impulsar la industria con la apertura de nuevos mercados internacionales

mediante negociaciones comerciales.
v" Promover programas de consumo v promocion de productos.

¥ [dentificar los mercados potenciales.
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1.3.6.2. SISTEMA DE COMPETITIVIDAD DEL SECTOR INDUSTRAL
MANUFACTURERO

El Modelo de Sistemas del Sector Industrial Manufacturero nos permite
visualizar que las principales necesidades de informacion del sector es evaluar ¢l
comportamiento de los subsectores industriales o actividades econdémicas que
estan comprendidas en dicho sector, a fin de analizar su situacion productiva y
competitiva en el mercado local y externo mediante un modelo construido en
bhase a indicadores economicos de produccion, productividad, inversiones v

comercio exterior [Jiménez, Aguilar v Kapsoli, 1998].

La construccion del modelo en base a estos indicadores economicos generara al
indicador de competitividad que a través de ello se determinara la competitividad
en los subsectores industriales (ClIUs), del cual se inducird la competitividad del

Sector Industrial Manufacturero peruano en el periodo 2000

El modelo de sistemas presenta como entrada, datos de los 73 subsectores
industriales medidos a traves de siete indicadores economicos: produccion
industrial, mswmos, inversion fija, exportaciones, Importaciones, stock de
inversion extranjera directa v tasa de utilizacion de capacidad instalada. Las
cuales son evaluados mediante un modelo de competitividad que genera indices
con valor de 0 o 1. Siendo el modelo construido con una muestra de 30 CIHUs
elegidos aleatoriamente y desarrollado en la etapa de aprendizaje; este Gltimo

consiste en generar patrones que miden el nivel de competitividad.

Los datos de la salida muestra el estado de competitividad, con el cual se va
identificar si el subsector industrial en estudio es competitivo o no. Asimismo, &l
medio ambiente del sistema se restringe a las actividades del Sector Industrial
Manufacturero  peruano, va  que también hay actividades industriales
pertenecienies a otros sectores economicos: Pesca, Agricultura, Mineria y

Servicios.
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El modelo de sistemas de competitividad graficamente se puede representar de la

siguiente forma:

ENTRADA SALIDA

Competitividad del
Sector Industrial
Manutacturero

Subsectores Industriales  Indicador de competitividad — Subsectores Industriales
Productivos Clompelitivos

El modelo de competitividad que genera los indices se desarrolla en el siguiente

capitulo 2.4,
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CAPITULO I

DESARROLLO DEL PROCESO DE CLASIFICACION DFE 1.AS
ACTIVIDADES INDUSTRIALES MANUFACTURERAS

En el presente proyecto de investigacion se desarrollan las técnicas de las redes
neuronales  artificiales, mediante la  construccion de un  modelo  de
retropropagacion que permitird la creacion de un indicador de competitividad, el
.cual se utilizara en la clasificacion de los subsectores industriales, identificando
asi, a las actividades industriales del sector manufacturero que han tenido un
impacto positivo o negative en su nivel competitividad explicado en el empleo de
7 indicadores econdmicos en estudio, relacionados a la produccion, inversion,
productividad v comercio exterior siendo evaluados en el periodo 2000, con
informacion claborada por el Ministerio de la Produccién que se obtiene a partir
de las Encuestas Fconomicas Anual Manufacturero realizada por  dicha
mstitucion. De esta manera, los resultados que se obtienen permitiran determinar
la oferta exportable de dichas actividades industriales al interior del sector,
Astmismo, resulta significativo también identificar aquellos sectores que no han
tenido una orientacion exportable, posiblemente las empresas como unidades
clementales de muestreo que realizan estas actividades orienten su produccion al
mercado interno o la mayoria de ellas se encuentren sin operar, Para realizar

dicho andlisis se procede a desarrollar los siguientes procedimientos:
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2.1, PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El estudio consiste en el analisis de la competitividad de las actividades
economicas industriales o subsectores industriales (CIIUs) en el afio 2000

mediante la aplicacion de redes neuronales.

Para cllo se realiza un sistema capaz de determinar si un subsector industrial de la
Manutactura Peruana es competitivo al interior del scctor. El interés de este
analisis radica en determinar e 1dentificar los subsectores industriales que
contribuyen de modo significativo en la generacion de divisas en el sector
manutacturero peruano v de los que no presentan competitividad. Es sobre estos
resultados que se tomard medidas de politica y decisiones para los subsectores no
competitivos, a fin de brindarle apertura en el mercado local y externo mediante
convenios o tratados de libre comercio. En el caso de las actividades industniales
que presentan competitividad podrian aplicarse medidas politicas para mantener

su nivel de crecimiento v aperturar nuevos mercados en otros continentes.

El método utilizado en los anteriores trabajos de investigacion del sector se basan
en la aplicacion de técnicas estadisticas convencionales, a fin de que para obtener
resultados aceptables o pocos confiables se requiere la intervencidn de un experto

para realizar el ajuste de multiples parametros del programa.

2.2, REQUERIMIENTO DEL SISTEMA

El sistema ha desarrollarse debe proporcionar la identificacion del estado de
competitividad del subsector industrial, de forma automatica ¥y no supervisada,
para cada una de los 73 subsectores industriales con las variables de entrada que
se utilizan en este trabajo de investigacion. Ademas, el sistema debe ser capaz de
adaptarse automdticamenie a los cambios que se observe en la industria (como la
desagregacion de subsectores industriales).

Dado que no existe un algoritmo que resuelva el problema con las condiciones de
contorno expuestas, y teniendo en cuenta que las redes neuronales artificiales han
demostrado conseguir buenos resultados en la clasificacion de patrones, se

experimentd con la aplicacion de ésta téenica [Olson v Mossman, 20037,
I ¥ ’
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2.3. DATOS DISPONIBLES Y CRITERIO DE SELECCION DE VARIABLES

Por un lado, la informacion recolectada de los indicadores econdmicos fue parte
de la Encuesta Anual Industrial Manufacturero obtenido del Ministerio de la
Produccion. Por otro lado, se obtuvieron indicadores de comercio exterior de la
Superintendencia Nacional de Administracion Tributaria v el Instituto Nacional

de Estadistica ¢ Informética para consistencia v verificacion de los datos.

Para cuantificar la importancia de las variables a emplear en ¢l estudio se decidio
scguir dos cstrategias: por un lado, se consultd a ingenieros industriales
conocedores sobre el tema, quienes aportaban sus conocimientos v el fundamento
para ¢legir los indicadores adecuados, v por el otro, se llevo a cabo diferentes
analisis estadisticos sobre los datos (como estudio de correlaciones y analisis de
componentes principales) llegando a resultados similares por ambas situaciones
[[Del Brio y Sanz Molina er o/ |, 2002].

La ctapa de andlisis estadistico realizado para la scleccion de variables
significativas segun el grado de asociacion: se aplicé dos técnicas estadisticas
como son: el anabisis de correlacion y el analisis de cluster ambos con el
proposito de encontrar agrupaciones de variables que guardan una relacion entre
ellas. A continuacion se desarrollan las dos téenicas empleadas para la seleccién

de variables relacionadas al indicador de competitividad.

Analisis de Correlacion

Esta técnica estadistica permitio identificar v cuantificar la relacion existente
entre dos o mas vanables economicas, el criterio de seleccionar las variables con
alto o bajo grado de asociacion se representa por un valor o coeficiente que se
interpreta asi: si el valor es cercano a +1, se dice que la relacion existente entre
las variables es positiva; si el valor es cercano a -1, se dice que la relacion entre

ambas vanables es inversa [Acuia er af., 1999].

El indicador de grado de asociacion existente entre dos o mas variables X ¢ Y es
llamado coeficiente de correlacion simple de Pearson, ¢l cual se define a nivel

muestral como:
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Donde:

7 representa el nomero de observaciones

A% ¥iorepresenta la vanable en estudio

ALY representa el promedio muestral

Para el presente estudio se conto con 15 variables economicas y cada una con un
total de » = 73 observaciones. Ll calculo del coeficiente de correlacion se realizd
con cada par de variables, determimando asi una matriz de coeficientes de

correlacion, tal comao se muestra en el Cuadro N1

Codigo Variables

I, VTPA  Valor Total de la Produccion Anual (Produccion Industnal)

2. VTC Valor Total de Consumo (Insumo}

3. ION Insumo de Ongen Nacional

4. MPCN  Materia Prima Consumida Nacional

5 10E Insumos de Origen Extranjero

6. MPCE  Materias Primas Consumida Extranjero

7. VACIN Valor Agregado Con Impuestos Netos

8 TB Tributos

9 VTIA Valor Total de la Inversion Anual en Activo Fijo (Inversion Fija)
10. FBK Formacion Bruta de Capital

11, TVENT Total de Ventas

12, EXFP Exportaciones

13, IMP Importaciones

14, SIED Stock de Inversion Extranjera Directa

15, TUCI Tasa de Utilizacion de la Capacidad Instalada

.
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Cuadro N°1

Matriz de Correlacion {Pearson)

VTER WTC ICH MPCH LUE [ VaDTN I't

VTC 0.982

I0H 0,281

MECH 0.5964 0,874

108 0.8ao0 0.771 0.
0. a.
0.803 t 0.EGS
0,502 G 0.2340 0.£87
0.5gl1 0. J.309 0.434 .aed
0,853 G .48l 0. 538 L.ohan
0,588 G G.B39 0,839 .48
0.e31 G 0.504 0.57% L_oAa05
0,319 C 0,543 0,430 C.oin
0,449 ¥ F.54% 0,564 0,348
0,417 [ G.213 0.31z b.28l

FER TWENT R [HMP

FEX

TVENT

EXP il

IHE . 0,314

S5IEE a 0.2 0,389

TUCT a, 0,20% -3.13z2 D.228

Ll Cuadro N°1 muestra los coeficientes de cada par de variables, el primer valor
calculado de la matriz (0.982), este valor como esta mas proximo a +1 indica una
alta correlacion positiva entre el Valor total de consumo y el Valor de
produccion. Bajo este criterio de interpretacion para cada par de vanable, se
identifico a un grupo de variables con alto valor de asociacion respecto a las
demas vanables como son: Produccion Industrial, Insumo, Insumo de origen
nacional, Materia prima de consumo nacional, Exportaciones v Total de ventas,

es decir existe una buena relaciom hineal entre dichas variables,

Sin embargo. algunas de las variables como: Importacion v Tasa de utilizacion de
la capacidad instalada que presentan un grado de asociacion bajo en relacion con
las demas wvariables, fue necesario tomarlos en cuenta para nuestro analisis v

enfoque del estudio por la relacion que tiene con el indicador de competitividad,

Como resultado de las agrupaciones se identificod tres grupos de variables con
alto valor de asociacion entre si v su relacion con los factores de competitividad:
el primer grupo: Produccion Industrial, Insumos, Inversion Fija v Tasa de
utilizacion de la capacidad instalada; un segundo grupo: Insumos, Stock de

Inversion extranjera directa e Inversion fija v un tercer grupo: Importaciones,

r.
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b)

Insumos de origen extranjero y Tasa de utilizacion de la capacidad instalada, por
lo que se concluye considerar siete indicadores econdmicos generado a partir de

los grupos mencionados,

Por consiguiente, es importante conocer la asociacion entre las variables para su
seleccion, ya que pueden seleccionarse variables no significativas en relacion con
las que estan correlacionadas entre si. Esta técnica nos permite dar un sustento
estadistico del criterio de seleccion de las vanables, pero el analista es quén debe

selcecionar las variables adecuadamente por su conocimiento sobre el lema.

Otra forma de identificar grupos de wvariables relacionadas entre si, es
graficamente mediante el analisis de cluster donde se visualiza claramente las

diferentes agrupaciones de variables,

Anslisis de Cluster de Variables

El analisis de cluster de wvariables se desarrolla mediante el algoritmo de
agrupacion simple donde las entradas son distancias o similitudes entre los pares
de observaciones [Acufia ef al., 1999]. Los grupos se forman de las entidades
individuales juntindose los vecinos mas cercanos, esto por la menor distancia o
mayor similitud. La expresion para hallar la distancia entre dos observaciones y

formar una matriz D esta dado por:

d(x,y)= .,u."[,r =¥V A(x=y)
. -1 \ . . . . .
siendo A=5" y donde S contiene la muestra de variancias y covariancias,

En el proceso de obtener los clusters se selecciona inicialmente la menor
distancia en D={dg}, v se agrupa las correspondientes observaciones como U y
V para obtener el cluster (UV), Posterior a ello, se obtiene la distancia entre (UV)

y cualquier otro cluster W mediante la siguiente formula;

u’i_ T frin :ffl _w:g'-.’rw}

Donde las cantidades diw v dyw son las distancias entre los mas cercanos vecinos

de los clusters U y Wy clusters V y W respectivamente.
i
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Los resultados del algoritmo de agrupacion simple puede ser gralicado a través
de un dendograma o diagrama de drbol, donde las ramas representaran los

clusters.

Es a traveés de este analisis donde se visualiza las agrupaciones de las variables
segun el grado de similitud (Ver Grafica N°1), el cual permitio corroborar los
resultados obtemidos mediante el analisis de correlacion. Los resultados
estadisticos de esta prueba se muestran en el Anexo N2, es a partir de ello que
dan como resultado a tres clusters claramente identificados, ellos se muestran a

continuacion.

Particion Final

Cluster 1

- Valor Total de la Produccion Anual {Produccion Industrial)
- Valor Total de Consumo (Insumo)

- Insumo de Origen Nacional

- Matena Prima Consumida Nacional

- Insumos de Origen Extranjero

- Materia Prima Consumida Extranjero

- Valor Agregado Con Impuestos Netos

- Total de Ventas

Cluster 2

- Tributos

- Valor Total de la Inversion Anual en Activo Fijo (Inversion fija)
- Formacion Bruta de Capital

- Exportaciones

- Tasa de Utilizacion de la Capacidad Instalada

Cluster 3

Importaciones

- Stock de Inversion Extranjera Directa

-HBi -



Grafica N°1:

DENDOGRAMA DE PRINCIPALES VARIABLES ECONOMICAS
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A partir de ¢sta clasificacion en clusters se decidio elegir de cada agrupacion a
las variables que son indicadores esenciales en la competitividad del sector

industrial manufacturero, determinandose asi a los nuevos cluster:

Cluster 1

- Valor Total de la Produccion Anual (Produccion Industrial)

- Valor Total de Consumo (Insumo}
Cluster 2

- Valor Total de la Inversion Anual en Activo Fijo (Inversion fija)
Exportaciones

- Tasa de Utilizacion de la Capacidad Instalada

Cluster 3

- Importaciones

.- Stock de Inversion Extranjera Directa



Con el resultado obtenido mediante la aplicacion de estos dos analisis estadisticos
vy empleando un criterio cualitativo de conocimiento con respecto a la
identificacion de wvariables econdmicas significativas para el estudio de la
competitividad del sector industrial manufacturero, se concluve que de las 15
principales variables analizadas, siete son las permitieron construir el indicador
de competitividad, debido a que estas son significativas entre si, por ¢l grado de
correlacion existente, lal como se ha demostrado mediante la aplicacion de éstas

dos técnicas estadisticas de inferencia.

Por tanto, las siete variables econdmicas a considerarse en el estudio se presentan

en la siguiente tabla

Tabla N°1: Definicion de los indicadores utilizados en el estado de la

competitividad del sector industrial manufacturero.

X1: Produccion Industrial (Miles de Nuevos Soles)

X2: Insumos (Miles de Nuevos Soles)

X3: Inversion Fija (Miles de Nuevos Soles)

X4: Exportaciones (Miles de US$)

X5: Importaciones (Miles de USS)

X6: Stock de Inversion Extranjera Directa (Miles de US$)
X7: Tasa de Utilizacion de la Capacidad Instalada (%)

Listas variables miden las caracteristicas propias de cada una de las 73 actividades
industriales para determinar la competitividad de los mismos, v a ello se debe
agregar la variable de control que indica la categoria en la cual se encuentra
clasificada la actividad industrial [Mohd, 2004]. En la construccion del modelo

las vartables se definen como:

¥Yariable dependiente o Control (£

Indicador de competitividad relafiva: tepresenta a un indicador de wventajas
comparativas reveladas utilizado por la ONUDI (1985) [Comision economica

para Ameérica latina, 2000]. Este indicador muesira el desempeno externo de las
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actividades industriales - CTIUs en materia comercial, v se construye en base a las
exportaciones v/o importaciones de las actividades desagregadas a cuatro digitos
del CIHLU bajo la restriceion de obtener un indicador con enfoque interno.

[L.a cual es expresado de la siguiente forma:

X,
Participacion del Mercado = —* 100

ry _I'

X Exportaciones con destino hacia los paises del mundo de la actividad ¢

registrado por el Sector j (Manufactura)

X - Exportaciones totales del Sector j {Manufactura) con destino hacia los

paises del mundo.

Yariables Independientes (1X;,)

o Produccion Industrial: Se refiere a la cuantificacion de la produccion total de
los establecimientos: articulos terminados para la venta, transferir y elaborada

por terceros.

Yalor Total de produccion = Precio unitario de venta * Cantidad total

producida

s [nsumos: Son los msumos de origen nactonal v extranjero (materia prima)

utilizados en el proceso productivo para la produccion de bienes v servicios.

- Matena prima consumida

- Combustibles v lubricantes consumidos

- Materiales auxiliares, envases y embalajes

- Repuestos v accesorios consumidos

- Energia eléctrica comprada

- Total de pagos por servicios industriales v otros
- Pagos por trabajos de caracter industrial

- Otros gastos de establecimiento
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- Deducciones de impuestos a los bienes v servicios

Insumos de origen extranjero

- Materias primas consumidas
- Combustibles v lubricantes consumidos
- Materiales auxiliares, envases y embalajes

- Repuestos y accesorios

Valor Total de la Inversion Anual en Activo Fijo (Inversidn fija): Representa
los saldos finales de activos fijos al 31 de diciembre del afio en ejecucion, el

cual puede ser expresado de la siguiente forma;

Inversion Fija = Saldo inicial de activo fijo al lro de enero del
afio 2000 + Compra de  bienes (nuevos
o usados) - Ventas y/o retiros de activos fijos al

31 de diciembre del afio 2000

FExportaciones: tepresenta la venta de productos nacionales (bienes v

servicios) a un mercado extranjero.

Importaciones: tepresenta la compra de productos (bienes v servicios) a un

mercado extranjero.

Stock de Tnversion Bxtranjera Directa: Estan referidas a los distintos tipos de
aporte  al capital social {incluven reducciones v (ransferencias de
participacién} en las empresas establecidas en el pais, que son inversiones
efectivamente realizadas v no corresponden a provectos de inversion, flujos
por préstamos, ni la valorizacion de mercancias u otros activos que no estén
destinados al capital de la empresa local, que son considerados como

imversion por otras fuentes informativas.

Tasa de Utilizaciin de la Capacidad Instalada: Existencia de bienes de
capital disponibles para el proceso productivo, su plena utilizacion define la

produccion potencial (maxima) de una empresa.
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I, VT SRR RS S, -
I Veolumen de produccion en el mes .
FCT = ! . —

Volumenmdximo de produccion mensual

Se tiene como Unica restriceion la disponibilidad v combinacion de equipos,
para las diversas lineas de productos que fabrica el establecimiento, alternada

0 paralelamente.

2.4. ELECCION DEL MODELO

Antes de construir el modelo se realizo la consistencia de la data, con el proposito
de eliminar los subsectores no significativos (valores de nulos en algunas
variables), asi como la significancia de las variables, que en este estudio se
desprende de multiples indicadores que pueden definirse a partir de las encucstas
econdmicas anual de manufactura, de las cuales siete wvariables econdmicas
fueron determinadas como significativas para la creacion del indicador de

competitividad basado en la utilizacion de téenicas estadisticas.

Astmismo, la construccion del modelo neuronal se desarrolld en base a la
seleccion de estas siete variables relacionadas a la produccion, comercio exterior,
productividad ¢ inversiones, que en su comjunto v por la relacion que exisie enlre
ellas permitio obtener un indicador de competitividad, el cual representa a la

variable dependiente o funcional del modelo.

Para la eleccion del modelo a desarrollarse se optd por emplearse la arquitectura
mas utilizada de los modelos de redes neuronales artificiales en la clasificacion
de patrones como es el perceptron multicapa entrenado mediante el algontmo
backpropagation (BP), va que este modelo clasifica patrones con un alto valor de
porcentaje, minimizando la funcion del cuadrado medio del error que hay entre la

salida real y la salida deseada de la red | Shachmurove v Witkowska, 2003].

[.a representacion del modelo neuronal de un perceptréon multicapa con una capa

oculta y neuronas de salida lineal queda expresado de la signiente manera:

o = Z WV, — A Z W ;"(Z Wk — ) - é.



Stendo la funcion f{-} de tipo sigmoideo:

Hx)=

= con salidas en el mtervalo [0.+1]
+e 7

Se denomina x; a las entradas de la red, y; a las salidas de la capa oculta v z; a las
de la capa final {globales de la red). Por otro lado, w; representa a los pesos de la
capa oculta v & sus umbrales, asimismo, w ;; representa los pesos de la capa de

salida v ¢ sus umbrales [Del Brio v Sanz ef ai., 20001

En su proceso de desarrollo de esta arquitectura basada en el algoritmo BP se
empled a siete indicadores economicos que representan las entradas v una sola
neurona de salida que nos indica un 17 si el subsector industrial es competitivo,
¥y un “07 si no es competitivo {u orienta su produccion al mercado interno),
quedando solo en determinar el nimero mas adecuado de neuronas ocultas, la
misma que se obtuve mediante el entrenamiento del modelo neuronal con una
muestra de 30 subsectores industriales (patrones), un total de 14 neuronas
ocultas.

La representacion grafica del modelo neuronal con sus entradas, salidas y capa

oculta se muestra en la siguiente figura.

Grafica N°2: Arquitectura de Perceptron Multicapa 7-14-1 empleado para la
determinacion de competitividad (7 indicadores econdmicos de entradas, y una

unica neurona de salida 1 o 0, indicando competitividad v no competitividad)
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El' modelo neuronal definido determina la situacion competitiva de las
actividades industriales, identificando asi aquellos subsectores competitivos v no
competitivos, Es sobre este Ultimo donde se pretende aplicar medidas politicas,
normativas y realizar convenios o negociaciones internacionales a fin de generar
nuevos mercados e incrementar asi nuestra oferta exportable en beneficio de

mejorar el nivel de competitividad de estos subsectores,
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2.5, ELECCION DE LOS CONJUNTOS DE APRENDIZAJE Y TEST

Lin la clasificacion de los subsectores industriales se emplearon a 30 subsectores
aleatorios para €l aprendizaje, las cuales el 100% presentaron una clasificacion
correcta, asi el error de clasificacion en validacion cruzada cs nulo. Tras una seric
de pruebas de entrenamiento de la red, se obtuvo un numero de neuronas ocultas
adecuado entre 10 y 16 con los que se obtuvieron buenos resultados. Asi,
finalmente nos quedamos con 14 neuronas ocultas representandose en una

arquitectura 7-14-1.

Se observa que con una arquitectura 7-14-1 se tiene un total de 127 parametros
(entre pesos y umbrales) con lo que la regla p=10w nos indicaria que se
necesitarian aproximadamente 1270 gjemplos de ClIUs competitivos v no
competitivos para entrenar esta red adecuadamente. Obviamente en el sector
industrial manufacturero no se cuenta con tantos subsectores industriales, v se
dispone de un total de 73 CllUs (gjemplos). Por lo que esta arquitectura
facilmente podria incurmir en sobreaprendizaje, por ello se decidio realizar un

entrenamiento con validacion cruzada [Del Brio v Sanz Molina et al., 2002].

2.6. PREPROCESAMIENTO

Fin esta etapa cada proceso se desarrollo de manera independiente, tanto la prucha
de entrenamiento como la conjunta. De esta forma, se empled 30 subsectores
industriales para el aprendizaje v 43 subsectores para la validacion cruzada,
mientras que en la prueba conjunta se empleo a los 73 subsectores industriales,

una vez que la red ha sido entrenada.

La data de entrada se unifornuzo para no varnar el rango de todas las entradas,
asimismo, el preprocesamiento también incluia potenciar cicrtas variables que se
sabia que deberian tener un papel relevante en la clasificacion, a fin de identificar
a los subsectores industnales competitivos que posteriormente fueron utilizados

como referencia para la salida, con lo cual el modelo seria supervisado.



En este proceso, es vital la capacidad de aprendizaje que tiene la red cerebral. Si
una serie de condiciones generan un resultado no aceptable para el usuario, las
slguientes ocasiones en que eslas circunstancias ocurran, es necesario tomar las

precauciones necesarias a fin de minimizar el resultado nocivo.

Tabla N°2: Relacion de los Subsectores Industriales (CITUs) empleadas en el
estudio, los ClIUs del 1 al 24 no fueron competitivos en el afio 2000, Los

subsectores industriales del 66 al 73 son los que presentaron alto indice de
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2.7. PROCESO DE ENTRENAMIENTO

Se comenzo con la estrategia de realizar simulaciones de arquitecturas con un
numero reducido de neuronas ocultas (ninguno, dos, cuatros,..) hasta aumentar su

numero progresivamente, a fin de alcanzar el niimero de capas ocultas adecuada.

En el entrenamiento, la red aprende la asociacion de cada grupo de 7 indicadores
economicos con el 0 o el 1 que los califica; con un namero suficiente de patrones
de entrenamiento. El perceptron multicapa, generalizando los datos aprendidos,

deberd encontrar la ley de competitividad subvacente (que se desconocia).

El entrenamiento se realizo mediante BP; el proceso iterativo ejecutado sobre un
ordenador empleo tipicamente del orden de 5 minutos. Realizando un estudio
exhaustivo de la eficiencia del sistema neuronal mediante téenicas de bootstrap o
dejar-uno-fuera, se encontrd que el perceptréon multicapa propuesto entrenado con
BPF es capaz de determinar correctamente la situacion del estado de

competitividad en 100% de las ocasiones.

También se empleo el método de validacion cruzada como criterio de parada del
proceso de entrenamiento hasta minimizar ef error de clasificacion, Como medida
del error se utilizo el error cuadritico medio (CME) promediado para todos los

patrones y las salidas.

2.8, EVALUACION DE RESULTADOS

Los resultados que se obtuvieron en conjunto eran buenos, consiguiendo una
clasificacion de los subsectores industriales competitivos con una precision al
100%, v alcanzando un error de entrenamiento alrededor de uno. De esta manera,
con el sistema neuronal construido v cada uno de los sicte indicadores
economicos del sector industrial manufacturero, podremos establecer su nivel de
competitividad solo con alimentar con ellos la red y observar la salida: cuanto
mas proxima sea la salida al valor de 1.0 en mejor situacion se enconirard el
subsector, mientras mas cercano a 0.0 se situg, serd mas critico. Es importante

mencionar que en las redes neuronales, a pesar que el proceso de entrenamiento
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puede ser lento, la respucsta de la red una vez entrenado puede considerarse en

muchas ocasiones instantaneas a ¢fectos practicos.

Andlisis de la Gréfica N°3: Presenta el comportamiento del error segin ¢
numero de ¢pocas elegidas, como se puede apreciar ¢l CME de entrenamiento
tiende casi a cero (0.0023) cuando se incrementa el nimero de épocas. Sin
embargo, el CME de validacion cruzada aumenta hasta llegar a un punto
cstacionario con intervalo de error (0.2468, 0.4758). Por lo que s¢ puede decir

que el modelo neuronal en ese punto es éptimao.

CME versus Epoca :
14 . B I R — —

12
10 -
08 -
08
04
02 - !
00 - . _

1 100 199 298 397 496 595 694 793 892 991

CME

Epoca
——— CME Enfenamient  —— CME Validacion cruzada

Red Optimo | Entrenamiento ‘Elri::::;“

N® Epocas 1000 | 95 |
Minimo CMFE 00023 | 02468
Final CME | 0.0023 0.4758

El rendimiento del modelo neuronal, presenté un porcentaje de clasificacion de

100%, con un CME de 0.2, valor que es bajo ¢ indica menor variabilidad presente
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en el modelo generado v por lo que se puede afirmar que el modelo neuronal se

ajusta a los datos en estudio.

Tabla N°3:

Qutput / Desired CHu
Subsectores Industriales 73
Rendimiento Composicién
Cuadrado Medio del Error (CME) 02
Cuadrado Medio del Error Normalizado 09
LEiror Medio Absoluto MAE 03
Ciror Minimo Absoluto 0.0
Error Maximo Absoluto 1.0
Coeficiente de Correlacion Lineal (1) 0.5
Porcentaje de Clasificacian Carrecto 1000

Resultados obtenidos al aplicar el Modelo de Perceptrin Multicapa:

e  Como resultado de aplicar la metodologia de las RNAs en el proceso de
clasificacton sobre los 73 Subsectores Industriales; 35  subsectores
industriales resultaron ser competitivos explicandose en que estos orientan su
produccion en un mayor volumen al mercado externo y local. Mientras que
los 38 subsectores restantes se clasificaron como no competitivos, notandose
que un grupo de estos abastecen todo o lo poco que producen al mercado

interno v otros se encuentran estancados.

. e los 49 Cl1Us categorizados inicialmente como competitivos, utilizando el
modelo neuronal se concluyd que solo 30 de estos son realmente
competitivos, a estos se adicionan 15 subsectores del otro grupo que fueron
inicialmente categorizados como no competitivos, lo que haria un total de 35

subsectores competitivos.

e Delos 24 ClIUs categorizados inicialmente como no competitivos, utilizando
el modelo neuronal se concluyo que solo 9 de estos no son realmente
competitivos, a estos se adicionan 29 subsectores del otro grupo que fueron
micialmente categorizados como competitivos, lo que haria un total de 38

subsectores no competitivos,
-
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Identificacion v clasilicacion de las actividades indusiriales (CllUs) segun su
nivel de competitividad mediante la aphicacion del modelo de redes neuronales

[Comision Econdmica para America Latina, 2000].

Altamente Competitivos:

Constitindo por actividades idustriales que estan ganando participacién en el
mercado local v que estan ofertando productos dinamicos, es decir de mayor

demanda en el mercado externo (ver Tabla N°4).

Las actividades industriales que lideran en este grupo se presentan a la Industria
de refinacion de petroleo, Plasticos en formas primarias v de caucho sintético,
Productos quimicos, Pasta de madera, Papel v carton, v Vehiculos automotores,
debido a la mayor demanda del mercado internacional v por el consumo masivo
en el mercado local. En el caso de la Industria de refinacion de petroleo se
deberia a la importacion de insumos para la produccion v exportacion al mercado

externo, dado a que este sector cuenta con mayor mversion extranjera.

Tabla N°4:

- INDICE DE
S Iy COMPETITIVIDAD
2320 | Productos de refinacion del petrolen L0000
2413 | Plasticos en formas primarias ¥ de caucho sintetico 1,994
2429 | Productos quimicos n.c.p. 0,991

2101 | Pasta de madera, papel y carton 0,987
3410 | Vehiculos automotores 0,985
2423 | Productos farmaceuticos, boténicos | ogsd
2411 | Sustancias quimicas basicas . 0,970
2710 | Industrias basicas de hierro v acero 0,952
3430 Partes, piezas v accesorios para vehiculos automoiores v sus 0,033
motores
(1810 : Prendas de vestir, excepto prendas de piel 0,927
2899 | Otros producios de metal noe.p. T 0,901
2811 | Productos metalicos uso estructural - 0.87%
2912 | Bombas, compresores, grifos, valvolas 0,855
1920 | Calzado 0,850
1531 | Productos de molineria 0,826
2720 | Metales preciosos v no ferrosos, primarios B o osi
2520 | Productos de plastico ' 0,793
1549 | Otros productos alimenticios n.c.p. 0,776
1513 | Elaborados de frutas, legumbres y hortalizas 0,772
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Competitivos:

Conformado por actividades industriales que estan ganado participacion en el

mercado local, pero no estan ofertando productos dinamicos (ver Tabla N5},

Las actividades industriales que destacan cn cste grupo se tiene a la Industria de

Tendos vy articulos de punto v ganchillo, Jovas y articulos conexos, Elaboracion

de cacao v chocolate v Hoja de madera para enchapado, debido a la mayor

demanda interna, particularmente por el consumo privado, v por las mavores

expectativas de incrementar su participacion en el mercado exterior. En el caso

de Otras industrias manufactureras n.c.p, su competitividad se debe a la mavor

produccion para ¢l abasiecimiento del mercado local ¥ en menor cuantia hacia el

mercado internacional.

Tabla N°S:
! . : INDICE DE
CIIU DESCRIPCION COMPETITIVIDAD
1730 Tejidos v articulos de punto y ganchille 0,713
3691 | Joyas v articulos conexos - o712
1543 | Elaboracion de cacao, chocolate v canfiteria 0,650
2021 Eﬂ?ja%i ;tJgfc;:n}ijg::ainc}uap’éaﬁ? tableros uiﬁﬁir'uuhapadox, 0,687
1552 | Elaboracion de vinos - B 0.676
2924 | Maquinaria para minas, canteras y construceion 0,667
2102 Papel, cartdn ondulado y de envases de papel y cartén 1 1,650
2421 | Plaguicidas y otros quimicos de uso agropecuario : 0,644
3699 | Otras industrias manufactureras n.c.p. 0,642
2732 | Fundicion de metales no ferrosos 0,636
2610 | Vidrio y productes de vidrio 0629
2695 | Articulos de hormigon, cemento y yeso 0,604
2893 | Articulos de cuchilleria y ferreteria 0,598
3610 Muehles 1,581
3110 | Motores, generadores v transformadores eléctricos 0562
2422 | Pinturas, barnices v productos similares 0,508
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Oportunidades Perdidas:

Constitwido por actividades industriales que estan ofertando productos dindmicos

pero que no estan ganando participacion en el mercado local (ver Tabla N°6).

Las principales actividades industriales que encuentran este grupo se tiene a

Otros equipos de maquinarias de uso general, Cubiertas v cdmaras de caucho,

Aceiles y grasas, vegetal y animal, Jabones, detergentes, productos de limpicza v

tocador,

Abonos y compuestos de nitrdgeno, asociado a la mavor importacion

de productos, lo que se veria afectado en la produccion interna. En el caso de la

mdustria de Otros equipos de maquinanas de uso general, la perdida de su

competitividad radicaria en la mayor capacidad ociosa de sus establecimientos v

mayor impaortacion de maquinarias por las rebajas arancelarias.

Tabla N%:

INDICED
cmy DESCRIPCION St
2919 | Otros lipos maquinarias de uso general 0,401
2511 | Cubiertas y cimaras de caucho 0,425
1514 | Aceites y grasas, vegetal y animal B - .':),39? o
2424 | Jabones, detergentes, piﬁducms de limpicza v tocador G393
| 2412 | Aboney compui::sﬁ;:q“dc nirogens - UEHET
2109 | Articulos de papel y carton - 0,360
1551 | Destilacin, rectificacion v mezcla de bebidas alcoholicas 0365 |
| 1533 | Alimentos preparados para animales _ 0,284 o
3120 Aparatos de distribucion v contral de la energra“;iécirica 0,281
1532 | Almidones y derivados del almidén 0,281 |
3140 | Acumuladores, pilas y baterias primarias 0,5.752
2930 ' Aparéutgs de uso doméstico n.c.p. o 0,226
T1911 | Curtido y adobo de cueros o 0,212
3130 © Hilos v cables aislados 0,205 T
2221 © Actividades de irf]presidn d 0,202
2911 Matores v turbinas, EXCEPLO MOLOIes para aeronaves, vehiculos 0.179
L automoetores ¥ motocicletas !
2699 Otros productos minerales no metalicos n.c.p. o 0,174
2430 | Fibras manufacturadas h 0,157
| 1511 | Camey productos carnicos o 0,150
1542 | Refinerias de amicar 0,149 |
1541 | Productos de panaderia 0128
2010 : Aserrado, acepilladura de madera - 0,125
1553 | Bebidas malteadas y de malta 0,118
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Retroceso:

Conformade por las actividades industriales que no presentan expectativas en el

mercado mundial porque no ganan mercado y no venden productos dinamicos

{wver Tabla N°7).

Las actividades industriales que destacan en este grupo se presentan a

Instrumentos v aparatos de medicion, Cuerdas, cordeles, bramantes y redes,

Motocicletas, Productos lacteos v Periddicos, revistas v publicaciones periodicas,

se deberia a la menor produceion y orientacion hacia el mercado externo. En el

caso de la industria de Instrumentos vy aparatos de medicion se veria afectada por

la menor demanda, lo que implicaria reducir su nivel de produccion,

Tabla N°7:

3312 ¢ Instrumentos ¥ apsu.‘gms ;fa::& medir v ofros afines, exceplo de 0,098
contrel de procesos industiiales : B
1723 | Cuerdas, cordeles, bramantes y redes - . '{3,698
3591 | Motocicletas | 0,094 |
1520 Pmducios lacteos ) 0,090
2212 | Periddicos, revistas y publicaciones pcr-iﬂ-:'}.tii-:as _ 0,083
2694 | Cemento, cal ¥ yeso o - 0,070 e
2691 | Productos de ceramica no refractaria para uso no estructural 0,072
_Il;ﬂll Productes de tabaco - o 0,071
2731 | Fundicion de hiereo v acero 0,063
5 69.3“ E;‘:}rih:::;?:lde ar:i}la v cermica no refractaria para uso - 0, Dﬁ%
3470 ;iirnri:::;{ajqia;: vehiculos automaotores, remolgues y 0.047
3592 | Bicicletas y sillones de ruedas 0,045
1544 | Macarrones, fideos v farindceos 0019
1554 © Bebidas no alcohodlicas, aguas minerales 0,013 B
1711 | Hilatura de fibras textiles, tejidos oo0l |
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CAPITULO 11i

ANALISIS Y PROCESAMIENTO DE LA DATA MEDIANTE EL
SOFTWARE DE NEURAL SOLUTION

En la construceion del modelo de red neuronal se utilizo como herramienta ¢l
software NewroSoluiion version 3.0, la cual ha permitido realizar el proceso de
disefar ¥ entrenar una red neuronal con el propésito de obtener un modelo

- neuronal adecuado que se ajusta a la data utihizada en ¢l estudio.

A continuacion, se presentan los procesos realizados en la construccion del

modelo neuronal [Del Brio vy Sanz ef a/., 20007

3.1. PROCESO DE ENTRENAMIENTO DE LA DATA

En primer paso para disefiar la red neuronal se selecciond la data de
entrenamiento, donde se¢ prescntan a siete indicadores, seleccionados como
variables en estudio y los 73 subsectores o actividades industriales denotado
como observaciones. Inicialmente todas las variables se etiguetan como entrada.
Asimismo, va que esta red requiere el entrenamiento dirigido, para el cual se

etiqueto una variable designandole como valor deseado o proyectado.

En el proceso de entrenamiento se utihizo 30 subsectores industriales elegidos al
azar. En el modo de la prediccion, los datos de la columna etiquetado como
“Prediccion™ se usa como entrada v se predecira las contestaciones para la red,

con la entrada tardada por “Delta” muestras,
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3.2

3.3.

3.4

VALIDACION CRUZADA Y TEST DE LA DATA

En este proceso se especifico la data para la validacion cruzada vy para el test. Los
datos son extraidos de la data de entrenamiento, de esta forma sc empleo solo los
gjemplos del conjunto de aprendizaje. La validacion cruzada es un método que se
utilizo para detener el entrenamiento de Ia red, ya que este método supervisa o
monitorea el error en un grupo independiente de la data v detiene el
entrenamiento cuando este error empieza a aumentar. Al punto donde ocurre el
desfase se considera como generalizacion optima. El grupo de prueba es usado
para probar el comportamiento de la red. De tal manera que una ver que la red
esta especializada los pesos quedan estaticos. el grupo de prueba alimenta la red

v el rendimiento de la red es comparado con el rendimiento deseado.

MODELACION DE LA DATA MEDIANTE EL PERCEPTRON
MULTICAPA

En esta etapa se selecciond el modelo de perceptron multicapa para la
clasificacion de subsectores industnales, la cual es entrenado con la red
backpropagation estatico, asimismo aqui sc especificd que el modelo a
construirse solo era necesario requerir de una capa oculta, en vista que la
informacion no es suficiente. Sus ventajas de este modelo de perceptron
multicapa ¢s, que ellos son faciles de usar ¥ pueden aproximar cualquier mapa de

la data de entrada o salida.

NUMERO DE CAPAS OCULTAS

En la ventana de capa oculta se especifico los parametros de la capa oculla v los
elementos procesados, estos parametros son dependientes del modelo neuronal,
pero requiere de una funcion no lineal para especificar el comportamiento de los
elementos procesados, de esta manera en el estudio se utilizd una funcién
tangente. Ademadas, cada capa tiene una regla de aprendizaje asociada v
parametros de aprendizaje. El numero de elementos procesados v parametros de
aprendizaje estan referenciados en correspondencia de los campos, La seleccion
de la regla de aprendizaje v la funcion de aprendizaje fueron seleccionados de

L
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una lista de opciones que aparecen en el item, los cuales fueron seleccionados por
defecto por el software para el ratio de aprendizaje, es posible de modificar estos

parameiros si se ve que el aprendizaje ¢s inestable o muy lento.

3.5. NIVEL DE SALIDA

En esta clapa se muesira una ventana donde se especifica los pardmetros de los
clementos procesados. .a simulacion del sofiware de Newral Solution utiliza
veclores basados en eficiencia. Esto implica que cada capa contiene un vector de
elementos procesados v que los parametros seleccionados s¢ aplican al vector
entero. Los parametros son dependientes del modelo neuronal, pero requiere de
una funcion no lineal para especificar ¢l comportamicnto de los elementos
procesados. Ademas, cada capa tiene una regla de aprendizaje v parametros de
aprendizaje. Es necesano conocer que el nimero de elementos procesados para la
capa de salida es determinado por ¢l nimero de variables que se seleccioné como

predecido,

3.6. APRENDIZAJE SUPERVISADO

[Los resultados que se muestran en esta ventana, se especifica ¢l nimero maximo
de €pocas, es decir, el nimero de iteraciones (sobre el grupo de prueba) que
deben ser hechos si no hay algin criterio puntual. También hay un campo donde
se especifica el error para terminar ¢l entrenamiento, ¢l cual para el presente

estudio se aplicod el minimo margen de error,

Por otra parte, se puede especificar como el entrenamiento termina mediante una
funcion de nivel de error deseado. Hay tres funciones para cscoger, pero los dos
primeros son los mas aplicables al cuvadrado medio del error del grupo de
entrenamiento. La funcion minima termina cuando el CME cae por debajo del
umbral especificado. La funcion Incremental termina cuando el cambio en el
CME de una iteracion a la siguiente esta menos del umbral, Es necesario conocer
que ¢l umbral predefinido cambia cuando uno selecciona entre las dos funciones.

Como es de esperar, el error Incremental predefinido es mucho mas pequeiio que
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el error minimo. Como se menciono antes, la opcion del CME tiende a ser un

indicador muy bueno en el nivel de generalizacion que la red ha logrado.

La otra opeion donde se especifica cuando los pesos son actualizados, En linea el
aprendizaje actualiza los pesos después de la presentacion de cada ejemplar. Sin
embargo, en lote el aprendizaje actualiza los pesos después de la presentacion del

grupo de entrenamiento completo.

3.7. CONFIGURACION DE PRUEBA

En este proceso final de especificacion de parametros para la construccion del
modelo neuronal, se especifico el ingreso de la data v 1a salida de los resultados,
asi como el almacenamiento de los pesos. errores v valores predecidos por el
modelo neuronal. Todo ello fue posible configurar antes de la ejecucion del
programa, €l cual se mostrara en el modelo neuronal construide a partir de los

parametros asignados en el proceso de construccion.

3.8, MODELO GRAFICO DEL PERCEPTRON MULTICAPA

El modelo de red neuronal construido en el presente estudio es un perceptron
multicapa con una capa oculta, y otras dos una de entrada y salida. Uste modelo
fue determinado por una serie de iteraciones o €pocas, buscando minimizar el
error de clasificacion mediante el algoritmo backpropagation. Por otro lado, los
parametros asignados en el proceso de construccion, son almacenados en una
base interna del modelo, asi como los pesos vy las predicciones. El modelo
neuronal obtenido a traves de la utilizacion del software Newral Solution version

3.0 se representa en el siguiente grafico:
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Grafico N°3: Representacion grafica del modelo de perceptron multicapa

construido mediante el uso del Software Neural Solution version 3.0

I—!:'"::l G
{

CAPA DE CAPA CAPA DE
ENTRADA OCULTA SALIDA

Atraves de las ventanas visuales peneradas de la aplicacion del sisterma mediante
el uso del software, nos muestra el procedimiento de forma prafica realizado en
la construccion de la obtencion de un modelo adecuado (Ver Anexo N°8),
Asimismo, se muestra una ventana de resultado final (valores ingresados, pesos,
funcion de activacion grafica, valores deseados) y el modelo de perceptron

multicapa construrdo (Ver Anexo N°9),
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CAPITULO 1V

COMPARACION DE LAS TECNICAS DE REDES
NEURONALES Y ESTADISTICAS

4.1. REDES NEURONALES Y ESTADISTICA

La estadistica comprende un conjunto de métodos que sirven para recoger,
organizar, resumir y analizar datos, asi como para extraer conclusiones y tomar
decisiones basadas en el andlisis. Por su parte, las redes neuronales tienen
muchos mas aspectos en comun con la estadistica que con la inteligencia
artificial, por lo que han sido descritos como técnicas de ajuste estadistico
inspirados ¢n la biologia. En ambas disciplinas se han determinados modelos que
se emplean en ajuste funcional (Perceptrén y Regresion), en reduccion de
dimensionahdad {mapas de Kohonen y analisis de componentes principales) v
otras tareas [Del Brio v Sanz e/ af., 2000].

Ambas técnicas tratan de resolver en ocasiones problemas similares, de modo
que resulta logico que lleguen a conclusiones semejantes; de tal manera que
parece mas adecuada que exista una complementacion entre ambas que un
enfrentamiento, en tal sentido, las redes neuronales pueden beneficiarse de la
estadistica en numerosos aspectos, como por gjemplo, el empleo de téenicas
cstadisticas para el analisis de relevancia de las variables de entrada. su
utilizacion en una inicializacion mas inteligente que los pesos o en el andlisis de

la operacion de la red,
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Ventajas de las Redes Neuronales respecto de las técnicas estadisticas

e [os métodos neuronales, en su forma basica, son relativamente faciles de
emplear v la interpretacion de sus resultados resulta comprensible para

USUATIOS N0 Necesariamente EXPETTOS 2N el tema,

*  Asimismo, las redes neuronales normalmente no suelen imponer presupuestos
de partida, como tipo de dependencia funcional o distribucion paussiana de

los datos.

» Ofra ventaja es la rapida respuesta de una red neuronal artificial simulado;
cuando se¢ requiere una respuesta mas rapida adan, la red neuronal puede

incluso realizarse elecirénicamente en circuitos especificos paralelos.

e  Ademas, debido a la que las redes neuronales tiene la posibilidad de
entrenamiento en linea, pueden utilizarse para aplicaciones de control
industrial, en las que los patrones van llegando unos tras ofros, tarca
imposible para una herramienta estadistica en la que s¢ requiere la presencia

de todos los datos simultaneamente desde el principio.

4.2, RELACIONES ENTRE TECNICAS NEURONALES Y ESTADISTICAS

Las técnicas estadistica v las redes neuronales artificiales estan muy relacionadas,
(que ningun campo es a priori mejor que el otro (en algunos casos amhos son
mdistinguibles incluso), y que lo razonable es aplicar en cada caso la solucion

mas idonea,

Asimismo, se sefala el paralelismo entre multitud de modelos estadisticos v

neuronales de los cuales se muestran algunos en la siguiente tabla:
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Tabla N°8: Algunas relaciones entre técnicas neuronales v estadisticas

Maodelo neuronal

Técnica estadistica

Perceptron Simple (nodo tipo umbral)

Analisis discriminante

Perceptron Simple (nodo tipo
sigmoiden)

Regresion logistica

Adelina

Regresion lineal

Perceptrén multicapa

Eegresion no lineal simple

Regresion no lineal multivariada

Aprendizaje hebbiano no supervisado

Red simple de Kohonen (competitiva)

Analisis de componentes principales

Andlisis cluster minimos cuadrados

Cuantificacion de vectores LV(Q)

Analisis discriminante (vecindad)

Funciones de base radial (RBF)

Métodos de kernel regression

Mapas de Kohonen

Escalas multidimensionales

Redes neuronales sin paralelismo claro

Contrapropagacion

Redes ART

Modelo de Hopfield

4.3. APLICACION DE LAS TECNICAS ESTADISTICAS

Téenicas estadisticas utilizadas en el analisis de competitividad de las actividades

industriales:
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a) Anilisis de Correlacion

Como primer proceso se aplico el Analisis de Correlacion, una de las técnicas
estadisticas para analizar el grado de asociacion o relacion existente entre las
variables, en donde cada valor de la relacion entre las variables presenta un
significado: st el valor es cercano a +1, se dice que la relacion existente entre las
variables es positiva; si el valor es cercano a —1, se dice que la relacion entre
ambas varables es inversa [Acufia er al., 1999].

Para el cdleculo de cada uno de los coeficientes de la matriz de correlacion
generada en el Cuadro N2 se utilizd la expresion matematica mostrado en el

Capitulo 2.3, a).

Asimismo, dicho resultado presentado en ¢l Cuadro N°2 indica que las variables
de Insumos, Inversion, Exportacion, Importacion v Stock TED estan fuertemente
v positivamente relacionadas entre si, ya que los coeficientes de correlacion
tienden a +1. Sin embargo, solo la variable TUCT esta inversamente relacionada
con las Importaciones (-0.132) con bajo ¢l grado de asociacion, esto se explica
debido a que se estd importando mayores productos del exterior dado a una
disminucion ¢ casi nula en produccion, en efecto los establecimientos de
produccion se encuentran vacios, existiendo menor tasa de capacidad instalada.
Por otro lado, su relacion con las demas variables es positiva, lo cual indica que
existe una asociacion lineal, existiendo una alta relacion directa con los

indicadores de produccion e inversiones debido a que los tienden a +1,

Cuadro N°2:

Correlacidn (Pearson)

Froduccidn Insumeos Inversidn Zxportacidn Inmpoertacidn Stock TED
Insumos D882
Inversisin 2,570 2.51le
Exportacidn O.5%0 626 .46
Inmportacidn 0.33% 0,407 0,044 n.314
ook IEL 0,488 0,508 0.178 0.297 0,395
rTocT 0,408 D.375 3.1584 0,208 -1 i .28



b) Analisis de Cluster

Para la obtencion del dendograma de indicadores econdmicos se aplicd la
metodologia desarrollada en el Capitulo 2.3.b), donde se tuvo como entrada a
sicte wvariables econdmicas en estudio: Valor Total de la Produccién Anual
(Produccion Industrial}y, Valor Total de Consumo {Insumao), Valor Total de la
Inversion Anual en Activo Fijo (Inversion fija), Exportaciones, Tasa de
Utihzacion de la Capacidad Instalada, Importaciones v Stock de Inversion
Extranjera Directa

Con la aphicacion de esta técnica de analisis estadistico se tuvo como resultado ¢l
dendograma de indicadores econdmicos representado gralicamente en el Grafico
N"4 donde se observa a tres grupos claramente definidos, 1as cuales representan

las relaciones existentes entre ellas. Esto nos permite identificar a tres nuevas

variables o componentes,

Grifico N°4: Dendograma de Indicadores Econémicos

| Simitandad

!
| 459 .
' | |
| | |
i I |
| 83497 { |
| , | i !
| 5 = !
[ | ]
B1.96 — ' . i
i :
i |
|
100,00 , — i -
Produccidn  nsumos  BExportacion  version TLCI Importacidn Stock [ED
Variabies
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ANALISIS DE FACTORES

Una ver determinado el nimero de componentes a generarse mediante el analisis
de cluster, se procedio a aplicar la técnica estadistica de Analisis de Factores, con
la finalidad de encontrar los factores y sus respectivos coeficientes para la

construccion del modelo de competitividad [Acuia er al,, 1999].

Calenlo del modelo factorial:

Il

k"l._z):!'.fd'rlji_é-f‘ua 1 £y = ]?2:3:--"%"}'
J=1

Donde:

X @ representa a la i-ésima variahle.

#i »es$ la ponderacion de la i-ésima variable con respecto al j-¢simo {actor,
J; +es el j-ésimo factor.

g; o es el 1-esimo factor especifico asociado solo con la i-ésima vanable Y,

Calewlo dela matriz de correlacidn

Ay
o,

[}

Corr(x,,f,)=

; &5 1a desviacion estandar de la i-ésima varnable.

La _rotacion _varimax: Este método de rotacion permite obtener algunas

ponderaciones de los factores lo mas proximos a 1 o -1 v las otras lo mds
proximas a ceros, Maximizando la variancia de las ponderaciones factoriales al

cuadrado correspondiente a un factor.

Segun los resultados del Cuadro N°3 con un numero de tres factores (nuevas
variables), en su conjunto representan el 80% de la variabilidad total, el cual es

aceptable contar con dicho nimero de factores, siendo tedricamente la minima
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W%, Asimismo, los valores de contraste variable / componente representa a la

natnz de correlacion existente enlre ambos,

siguiendo con ¢l criterio de interpretacion de la mairiz de correlacion cada factor
jueda comprendido por las variables con mayor grado de asociacion (cercanos a
I en valor absoluto). El Factor 1 conformado por: Valor Bruto de la Produccion,
Valor Total de Consumo, Valor de Inversiones Fijas y Exportaciones en su
conjunto se define como Produccion v Oferta de mercado. El Factor 2
‘mportaciones e Inversion Extranjera Directa en su conjunto se denomind como
nversiones y el Factor 3 Tasa Utilidad de la Capacidad Instalada representa a

*roductividad. Por tanto, ¢l

“actor 1, representa un indicador de competitividad para el cual se construye un
nodelo, a fin de determinar los indices de competitividad y con ello identificar a

as actividades industriales que presentan competitividad.

Cuadro N°3:

Anadlisis de Factor de componentes principales mediante la matriz de
correlacion

Método: Eotacidn Varimax

Variable Factorl Factaor? Factord Comunalidad
Froduccidn Q.77 ooy D.3d8 0. 385
In=sumos 0,747 0,49z ,3049 0,898
Inversian 0,857 =0.105 G.048 0,747
Expoartacidn D.7hE 0o2hm G.019 0,630
Importaciéon oL, 20n LBz =0.357 0,412
Stock IED n.11e 0,795 0.323 0,750
TocT o1si G.01% 0,215 0,870
Varlancia 2.5 N 1.3 ). B
Var 36,4 b, L&, 4 g0, 0

Matriz de Coeficientes: Contribucion de las variables con cada factor

Variable

Produccion

Coaf . Factor? Coef  Factor3
O.0a7 D.1#6

[
Insumos 0,135 [, 09
Inversian =0,342 -0.1ed
Exportacis 1,039 -0,1e7
Imperbac 0.540 e R
Stock IED 0,58 0,264
TIICI 0,047 0,785
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Es a partir de los coeficientes de factores calculados que permiticron la
representacion de un modelo estadistico generado por las tres nuevas variables,
ks a partir del modelo generado que se obtiene los scores para cada actividad
economica industrial, ¢l cual se interpreta de la sigwiente manera: el valor
positivo significa que la actividad industrial es competitiva, micntras que un

valor negativo significa que el sector es no competitivo.

CONSTRUCCION DEL MODELO ESTADISTICO PARA EL
INDICADOR DE COMPETITIVIDAD

T
v -
IND - COMP, = Z {B,}[ — ’“’}

4
imf

Para 1= Variables, J=ClIUs (1511,1513,...,3699)

Donde:

IND - COMP: Es el Indicador de Competitividad

H; o Representa la contribucion de la variable

V.- Representa el valor de 1a variable 1. para el CIIU ;.

#; - Representa el promedio de las observaciones en la variable i,

5, Representa la desviacion estandar de las observaciones en la variable |

Resultados obtenidos con el cilculo de los indices de competitividad

* Mediante la aplicacion de las téenicas estadisticas, en particular, el analisis de
factores permitié determinar el nivel de competitividad de los subsectores
industriales utilizando para ello un modelo construido a partir de los factores
penerados (tres indicadores econdmicos). ¢n base a cste modelo hallado sc
calculo los scores o puntajes para cada subsector, como s¢ muestra en la Tabla

N9, Donde se destaca entre los subsectores con mayor puntaje o competitividad
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a la industria de Hilatura de fibras textiles v en segundo lugar a la indusiria de
refinacion de petrolen, Por el lado de los subsectores no competitivos se destaca a
la industria de actividades de impresion, seguido de ello, Otras industrias

manufactureras.

o FEn resumen, de los 73 Subsectores Industriales evaluados, 56 subsectores no
son competitivos pero se conoce que la mayoria de ellos orientan su produccion
al mercado mterno. Mientras que solo 17 subsectores industriales son
competitivos, es decir, estos subsectores orientan su produccion en un mayor

volumen al mercado externo vy local

¢ FEl porcentaje de clasificacion correcta mediante la técnica de analisis
discriminante (Ver Anexo N°3), se obtuvo el 91,8% de los subsectores, con un
cuadrado medio de error de 2.5, el cual representa una baja variabilidad del

modelo, significando ello que los datos se ajustan al modelo.

Tahla N°9:

indice de Competitividad por Actividad Economica (CIIUs)

SUBSECTORES INDUSTRIALES COMPETITIVOS

CTIU DESCRIPCION IND-COMP
1711 | Hilatura de ﬁhrah T.E.'XT.ﬂEH ,tejidos e B 516
3320 | Produscion s refmacion Gl petoleo | 33
1730 | Tejidos y articulos de punto y ganchilo | 278
2720 | Metales precicsos ¥ no ferrosos, primarios 2,43
Hllil- Prend'u, de vestir, e:.-.\r_hwe prendas de plal 2,24 ]
2520 | Productos de plastico - Leo
1513 | Elaborados de frutas, Icgumbrc:. 3.: hortalizas 084
2010 | Aserrado, acepilladuramadecs | 069
2694 Cemento, cal v yveso .39
| 2710 | Industrias basicas de hierro y acero 057
1531 | Productos de molineria D4z
1520 | Productos lacteos 0.23
2693 | Productos de areilla ¥ ceramica no refractaria para uso estructural 014
1549 | Otros productos alimenticios nep. _ A
1542 | Refinerias de aziicar 0.07
2411 | Sustancias quimicas basicas 0,05
2899 | Otros productos de metal ne.p. _ 0.02

]



SUBSECTORES INDUSTRIALES NO COMPETITIVOS

Clu DESCRIPCION | IND-COMP
2221 | Actividades de impresion 001
369 | Diras industrias mml’mrurﬁunﬁp_ 0,02
1533 | Alimentos preparados para animales 005
2109 | Asticulos de papel v cartén 006
1554 | Bebidas no alcoholicas, aguas minerales 0.0
2924 | Maquinaria para minas, canleras v construccion 00K
3691 | Joyas y articubos conexos 013
2102 | Papel, canion ondulado v de envases de papel v carton <0.16
3610 | Muebles B 016
2811 | Produccién metalicos uso estructural 318

| 3420 | Carrocerias para vehiculos automotores, remolques v umuremu-lquﬂ -0.18
| 2695 | Anticulos hormigdn, cemento v yeso _-l:I-_I.'I_i_

2423 | Productos farmacéuticos, botanicos i -0.22
2732 | Fundicion de metales no Ferrosos e -0.24
1541 | Productos de panaderia 025
1920 l'.-!.lndﬂ o o {26
2429 I‘mdu::rm quuhmn ep. .25
1553 | Bebidas malieadas y de malta . 030
3592 | Bicicletas v ﬂll:mude ruedas -0.31
1911 | Curtide ylduhudtmﬂm . 032
3120 | Aparatos de distribucion y conirol de la encrgia cléctrica -0.32
3110 | Motores, generadores v iransformadores elécinicos 033
2424 | Jabones, detergentes, productos de impieea v tocador 033
3312 | Instrumentos y aparatos para medic ¥ otros afines, excepto de control de 034

procesos industriales

2610 | Vidrio y productos de vidrio 034

| 2919 | Otros Lipos maquinas uso general -0 35

2930 | Aparatos de uso doméslico nc.p. 2 ) 35
2412 | Abono y compuestos de nitragena -0.37

2421 | Plaguicidas v otros quimicos de uso agropecuario 037
1511 | Came v produclos camicos 038
2911 Motores v turhinas, exceplo molores para acronaves, vehiculos 040

_ | sulomotores v motociclelas Skl

3591 | Motocicletas N 0.40
2021 Hajas de madera para enchapado, tableros comrachepados, laminados, 040

| de paniculas '

2212 | Perioddicos, revistas y publicaciones periodicas L41
1552 | Elaboracion de vinos —— 043
2422 | Pinuras, barnices ¥ productos similares . e4s
3430 | Partes, pieras v aceesorios para vehiculos automotores v sus motores 045
15351 | Destilacidn, rectilicacion mezcla bebidas alcohdlicas <045
2690 | (nros pmdumu manerales no meldlicos nc.p. ()46
1912 | Bombas, compres, grifos, vilvulas 046
2101 |Fm:dtnud=ﬂ,pqnlrnam}n .48




| 2430 | Fibras manufacturadas ) | -0.48
2731 | Fundicion de hierro ¥ acero ) o | =050
1532 | Almidones y derivados del almidon - i 055
| 1723 | Cuerdas, cordeles, bramantes v redes _ B '+ 0,56 s
3410 | Vehiculos automotores B | 0se |
2893 | Articulos de cuchilleria y ferreteria - | 056
3140 | Acumuladores, pilas v baterias primarias 3 e : -0.57
2511 | Cubiertas y camaras de caucho I -0.62
2413 | Plasticos en formas primarias v de caucho sintéticn ) ' 83
2691 | Productas de cerdmica no refractaria para uso no estructural . -0.66
| 1543 Elaboracion de cacao, choeolate y confiteria -0.67
1600 Produstos dotbseo T am
1514 | Aceiles y grasas, vegetal v animal i B «0.73
3130 | Hilos v cables aislados - o ] -0 83
| 544 | Macarrones, fideos v farindceos -0.93

4.4. ANALISIS COMPARATIVO DE RESULTADOS: TECNICAS DE

REDES NEURONALES Y ESTADISTICAS MULTIVARIADAS

Para evaluar la eficiencia del modelo de redes neuronales (perceptran muliicapa)
en contraste con las técnicas estadisticas multivariadas se realizo el
modelamiento de los datos v las pruebas respectivas obteniendo la clasificacion
de las actividades industriales segin el mivel de competitividad, en el caso de la
aplicacion mediante redes neuronales se determiné cuatro grupos de acuerdo al
grado de competitividad, dos de ellos determinan a los subsectores competitivos
“Altamente competitivos v Competitivos™ v los dos restantes a los no
competitivos “Oportunidades pérdidas ¥ Retroceso™ Mientras que con la
aplicacion de (écnicas estadisticas se determind a dos grupos subsectores
industriales “Competitivos ¥ No competitivos”, En cada una de las técnicas
aplicadas se ha determinado el porcentaje de clasificacion correcto v el grado de

CITOT,

Como resultado de aplicar la metodologia de las RNAs en el proceso de
clasificacion sobre los 73 Subsectores Industriales; 35 subsectores industriales
resultaron ser competitivos, el cual se explica porgue estos orientan su
-produccion en un mayor volumen al mercado externo v local, Mientras que los 38

subsectores restantes se clasificaron como no competitivos, notandose que un

- 00 -



grupo de estos abastecen todo o lo poco que producen al mercado interno y otros
permanecen estancados. En el caso, de los resultados obtenidos con la aplicacion
de las técnicas estadisticas, de los 73 Subsectores Industriales evaluados, solo 17
subsectores mdustnales son competitivos, es decir, estos subsectores orientan su
produccion en un mayor volumen al mercado externo y local, mientras que 56
Subsectores no son competitivos pero sc¢ deberia a que la mavoria de estos

orentan su produccion al mercado interno.

En la clasificacion de las actividades industriales existen diferencias en cuanto a
los resultados obtenidos por una u otra técnica, sin embargo, se destaca la
eficiencia de las técnicas de redes neuronales debido a que para la prediccion de
la clasificacion de los subsectores se basa de un modelo supervisado que utiliza
una variable control; que muestra el desempefio exierno de las actividades
industriales - ClHUs en materia comercial, v se construve en base a las
exportaciones yv/o importaciones de las actividades desagregadas a cuatro digitos
del CIIU bajo la restriccion de obtener un indicador con enfoque interno, el cual
se denomina “Indicador de competitividad relativa” utilizado por la ONUDI
(1985}, [Comision economica para Amernica latina, 2000]. Mientras que las
técnicas estadisticas no considera esta informacion que es relevante v donde

radicaria la diferencia.

Como consecuencia de esto, 27 subsectores industriales fueron clasificados como
no competitivos mediante ésta técnica cuando deberian ser competitivos
{Ver Tabla N°10). Al analizar la competitividad de estos subsectores con una
mayor detalle sobre las variables econémicas que explican la competitividad v
los pesos determinados para cada una de éstas, se encuentra el sustento del
porqué de estas diferencias, el modelo generado por las redes neuronales
priorizan su peso o contribucion al indicador de competitividad en las
exportaciones, ¢l stock de inversiom extranjera directa v los insumos utilizados en
la produccion, los cuales son variables determinantes para la oferta exportable y
por ende de competitividad. Sin embargo, mediante el modelo estadistico se ha
generado un mayor peso a la inversion fija, seguido las exportaciones v

produccion, el cual se estaria incurriendo en una mala clasificacion de
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competitividad al suponer que los subseclores que no han realizado inversién en

el afio 2000 no sean competitivos, ya que la inversién en maquinarias u otros

bienes de activos fijos utilizados en la produccion pudieron haberse efectuado el

afio anterior, esto se presenta frecuentemente en los bicnes de consumo e

mtermedio,

Tabla N°1{:

e _ CLASIFICACION
MODELO
Cl'[l.‘ DESCRIPCION MODELO RNA ESTADISTICO
1531 | Productos de molineria Competitivo No compelilivo
1543 | Elaboracion de cacao, chocalate v conliteria Ct:rm[;é'tillh'ﬂ No competitivo .
1549 | Ouros prb-duum alimenticios nep. Competitive Wea competitivo
1552 | Elaboracion de vinos - Competitivo | No competitive |
1920 | Calzado o Competitivo No competitivo |
2021 iﬁﬁaﬂiﬁﬁﬂlsﬁnﬂ;’;’ﬁ;ﬁiﬁ5 Competitivo No competitivo
2101 | Pasta de madera, pape] v carton _C!:umpctiti.;;-'_nm No compatitive
2102 E:ﬁz; carlon ondulado v de envases de papel v C.n:lm.pctiLim No competitivo
\__2513 Plasticos en formas primarizs v de c:ﬂuchn sintético | Competitive M c::-mpcuuv.-;}_
2421 | Plaguicidas v olros quimicos de uso agropecuario Competitive . No cornpetilive
2422 | Pinturas. barnices v productos similares f‘D]n.[.i:{:!L[lecr Mo competitive
2423 | Productos farmacéuticos, botanicos Competitive Mo competitive
2429 | Productos quimicos n.c. p. Competitive e ;::c:-mpem:wu- ]
2610 | Vidrio v productos de vidrio Cnmpéﬂtim Mo competitivo
2695 i&niculos de hormigdn, cemenlo v veso - Compelitiva - No competitivo B
2732 | Fundicion de melales no Ferrosos i Competitivi No competitiva |
2811 | Productos metilicos uso estruclural Cnmpctitivli:; Mo compelitivo |
2893 | Articulos de cuchilleria v ferreleria Competitive No :nmpzt:u;?q
2899 | Otros productos de metal nep. Competitive No compelitiva |
21912 | Bombas, compres, grifos, valvalas * Competitive Mo competitivo :
2924 | Maguinaria para minas, canteras v constraceion T Compelitivi No cumpeﬁ‘t'ih{@—
30 | Molores, generadores v transformadores eléctncos Competitivo No competitivo |
3410 | Vehiculos automotores Competitivo No competitivo
3430 :maf;:::ﬁxﬁm para vehiculos Competitivo No competitivo |
3610 | Muoebles Competitivo WNo competilivo
3691 | Jovas y articulos conexos Compelitivo No competitivo
3699 | Otras industrias manufaetureras n.o.p. - Competitivo Mo competitive |
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Asimismo, también hubo diferencia en la clasificacion de 3 subsectores
industriales al clasificarse como competitivos mediante la técnica estadistica
cuando no lo serian, segin los resultados obtenidos por el modelo de redes
neuronales, estos subsectores mdustriales son los siguientes: Productos lacteos
{(CITU 1520), Hilatura de fibras textiles, tepidos (CIIU 1711) v la Industria de
cemento, cal ¥ yeso (CHU 2694), el cual se estaria realizando una clasificacion
incorrecta de estos subsectores, al suponer de que estos a pesar de presentar un
mavor nivel de produccion e inversion son competitivos, no considerando que la
mayor parte de su produccion es destinada anmicamente para satisfacer la demanda
local. De acuerdo al mayor peso o contribucion determinado por el modelo de
redes neuronales a la vanable de exportaciones, estos subsectores no serian
competitivos. Esto también se ve reflejado en la mayor importacion de estos

bienes para satisfacer la demanda interna.

Al respecto, como etapa final se realizo una comparacion sobre los estimadores
dc cficiencia en los modelos generados mediante la aplicacion de redes
neuronales y las técnicas estadisticas, donde se encontrd que el modelo de redes
neuronales supervisado que se construyo, ha realizado una mejor clasificacion
frente al modelo estadistico generado. Tal es asi, que en la clasificacion de los 73
Subsectores Industriales mediante la técnica estadistica se obtuvo el 91,8% de
clasificacion correcta con un cuadrado medio de error 2.5, mientras que, con ¢l
modelo neuronal se obtuvo el 100% de clasificacion correcta con un error
minimo de 0.2, el cual significa que los datos se ajustan mucho mejor al modelo

de redes neuronales presentando una variabilidad muy baja.
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CONCLUSIONES

En el presente trabajo de mvestigacion se exponen ampliamente las bases de una
disciplina que ha sufrido una produccion cientifica en los Gltimos afos. De
manera sorprendente, estos métodos han sido extensamente utilizados en otros
campos del conocimiento, entre ellos en el campo industrial como elementos de
avuda. No obstante, la metodologia que se aplico es el modelo de perceptron
multicapa, con una capa oculta, junto con el algoritme de aprendizaje
backpropagation, el cual ha proporcionado resultados altamente satisfactorios
con un menor porcentaje de error en la clasificacion de subsectores industriales

competitivos.

De los resultados obtemdos se concluye y a su vez se reafirma como una
herramienta potencial en la clasificacion de datos, el uso de la técnica de redes

neuronales siendo mas eficiente que las téenicas estadisticas,

Se ha propuesto un sistema de aplicacion de una red neuronal artificial, que ha
demostrado ser de gran utihidad en la clasificacion de patrones para determinar el
nivel de competitividad de los subsectores industriales, teniendo como condicion
minima necesaria la utilizacion de una base de datos a 73 actividades industriales
(CITUs) v siete vanables economicas como: produccion industrial, insumos,
inversion fija, exportaciones, importaciones, stock de mversion extranjera directa
v tasa de utilizacion de capacidad instalada, siendo estas variables relevantes en

la generacion del indicador de competitividad.
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l.a ventaja de aplicar la técnica de las redes neuronales aruficiales constituye un
util y potente conjunto de herramientas a diferencia de modelos matematicos y
estadisticos los cuales intenmtan “ajustar los datos a un modelo™; las redes
neuronales aruficiales “fabrican un modele que se ajusta a los datos”, debido a
las caracteristicas de flexibilidad v adaptabilidad, va que se puede afadir un gran
namero de métodos de procesamiento v control disponible, y que deberan ser

utilizado donde sea apropiado.

En comparacion con las técnicas estadisticas, las redes neuronales son
herramientas uliles como un nuevo camino para el analisis de datos que
complementan los analisis estadisucos tradicionales. A diferencia de estos, las
redes neuronales no requieren de suposiciones sobre la forma de distribucion de
los datos para poder ser analizados (linealidad, normahdad, etc.) supuestos que

muy pocas veces s¢ cumplen.

Los resultados obtemdos mediante la aplicacion de las redes neuronales
artificiales en la clasificacion de los 73 Subscctores Industriales se obtuvo ¢l
100% de clasificacion correcta con una vanabilidad de los datos en 0.2, Micntras
con la aplicacion de técnicas estadisticas s¢ obtuvo el 91.8% de clasificacion
correcta de los subsectores con una variabilidad de 2.5, Frente a cllo, se
demuestra que la téenica de redes neuronales es eficiente en comparacion a la

técmica estadistica

El andlisis de competitividad del Sector Industrial Manufacturero, donde se
aplicd 73 subsectores industnales mediante la técnica de redes neuronales,
concluye que 35 subsectores industmales son competiivos, es decir, su
produccion esta orientada en un mayor volumen al mercado externo v local.
Micntras que 38 subscctores no presentan competitividad, sin embargo un grupo
de cllos (13 subsectores industriales) estarian Incrementando su mivel de
produccion v oferta exportable, por lo que seria necesano aplicar normas,
convenios, politicas de apertura y reactivacion de estos subsectores, a fin de que

le permita ganar competitividad en el mercado local v externo.
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Por otro lado, se concluve que la Industria Manufacturera en el Pert en estos
altimos afios ha nerementado su nivel competitividad, en relacion a afios

anteriores, debido a que de los 73 subsectores industriales que comprende el
q Iy

"

sector, en el periodo 1995-1999, en promedio 30 subsectores eran competitivos,
el resto pertenecian al grupo de actividades industriales con oportunidades
perdidas o en retroceso. Como consecuencia de que la mayoria de estas
actividades industriales aumentaban la productividad de sus insumos al mismo
tiempo que sustituyen insumos nacionales por importados, ello se puede observar

en sus altos niveles de importacion.

La industria Manufacturera, v por tanto la economia durante la década de los 90s
se habia hecho mas dependientes de las importaciones. Significando asi la
reduccion del mercado interno para la industria manufacturera tras ocasionar la
sustitucion de la industria nacional por la produccion importada. Este efecto
sustitucion en el periodo 2000 ha reducido por el incremento de las exportaciones
manufactureras, lo que se veria reflejado en ¢l incremento de actividades
industriales competitivas ¥ un mayor grupo no competitivo con esperanza de

ganar competitividad.
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RECOMENDACIONES

A pesar que las redes neuronales artificiales no se constituyen como una
herramienta nueva de conocimiento, considero que aan en el pais no se le esta
brindando la debida importancia, temendo en cuenta las ventajas que presenta
sobre ofras téenicas para la solucion de cierto tipos de problemas complejos en
los  diversos campos de aplicacion: investigacion de mercados, analisis

financieros, farmacéutica, v otros,

En cuanto al conocimiento necesario para realizar la clasilicacion de patrones
gstadisticamente o mediante la utihzacion de la técnica de redes neuronales
podemos decir que es menor en el caso de las redes neuronales. Sin embargo, el
usuario necesita saber e identificar qué topologia v método de entrenamiento

debe aplicar para cada caso en particular.

En el enfoque de las redes neuronales artificiales es necesario analizar como
afecta la cannhdad de datos que se utilicen como entrada sobre el rendimiento de
los métodos anahizados, va que de ello dependera la eleccion adecuada del

muodelo y por ende los resultados coherentes ha obtenerse.

Se recomienda tener cuidado en el criterio de seleccion de variables para el
desarrollo de una aphicacion mediante la téenica de redes neuronales, va que seria
convenicnte apovarse de una técnica distinla de solucion, empleando asi
herramientas estadisticas como: andlisis de correlacion o modelos de regresion,
para identificar el grupo de vanables significativas ha emplearse. De lo contrario
podria obtenerse un modelo que conlleve ha resultados no coherentes o

aceptable.



L]

Discitar una herramienta que desarrolle aplicaciones de redes neuronales v
trabaje en conjunto con los métodos estadisticos conduciria a la integracion del
sistema de competitividad. Implementandose en su desarrollo el aprendizaje sin
supervision, aplicacion que prescindiria del supervisor para elegir la arquitectura
adecuada, realizar ¢l entrenamicnto v finalmente, clasificar e identificar los

subsectores industriales competitivos.

Implementarse las proyecciones en el desarrollo del sistema de competitividad le
daria mayor valor agregado, utilizandose informaciones de afios pasados, va que
no es factible contar con informacion actuzlizada. De esta manera seria posible
analizar y conocer la perspectiva de cada subsector industrial v tomar decisiones
hacia futuro con respecto a las actividades industriales que no presenten un nivel

de competitividad favorable o se encuentren en retroceso.

La aplicacion de la téenica de redes neuronales en el andlisis de competitividad
del Sector Industnal Manufacturero es base para la realizacion de estudios en
otros sectores economicos del Perd entre ellos: mineria, comercio, turismo, pesca
y Olros, ya que s¢ cuenta con una amplia base de informacion actualizada en

dichos sectores,

108 -



[

BIBLLIOGRAFIA

Acuia Fernandez, Edgar: “Analisis de Datos Estadisticos usando Minitab para
Windows”, Lima. 1999.

Centro de Investigacion en Finanzas y Mercado de Capitales: “Indicador Lider
del nivel de actividad de la Fconomia Argentina: Descripcion de la
metodologia™, Argentina. 2002,

Checkland Peter: “Metodologia de Sistemas Suaves en Accion”, Lditorial
Wiley. México. 1994,

Comision Economica para América Latina: “Analisis de la Competitividad del
Sector Industrial Peruano - Metodologia CAN PLUS”, Perspectiva Industrial
N4, Lima.2000

Del Brio Bonifacio Martin v Sanz Molina Alfredo: “Redes Neuronales y
Sistemas Difusos. 2da. Edicion ampliada v actualizada”, RA-MA Editorial.
Espaia. 2002.

Garcia Estévez Pablo: “Las aplicaciones de las redes ncuronales en finanzas”
Documento de trabajo, Facultad de Ciencias Econdémicas y Empresariales,
Madrid. 2002

Hilera José¢ R. v Marlinez Victor J “Redes Weuronales Artificiales:

-

Fundamentos, modelos y aplicaciones™, RA-MA Editorial. Espaiia. 2000.

Horta Roberto v Jung Andrés: “Analisis de la Competitividad e Industria
Manufacturera™, Revista FCE N°1.Uruguay.2003.

- 109 -



10,

16,

Investigacion del Centro de Estudios Latinoamericano: “Los impactos de las
politicas de ajuste estructural sobre el empleo v las condiciones de vida de los

ecuatorianos mediante las técnicas de redes neuronales”, Ecuador. 2001,

DImeénez Felix, Aguilar Giovanna y Kapsoli Javier: “Competitividad en la

Industnia Manufacturera Peruana”™, Documento de Trabajo N® 148, 1998,

Iménez  Felix, Aguilar Giovanna v Kapsoli Javier: “Competitividad,
rendimientos crecientes v comercio intra-industrial en la Manufactura peruana™,

Documento de Trabajo N® 153, 1998,

Kapsoli Salinas Javier; Bencich Aguilar Brigitt: “Indicadores Lideres, Redes

Neuronales y Prediccion de corto plazo™, Lima. 2002

Koskivaara Eija: “Artificial Neural Networks in Auditing: State of the Art”,

TUCS Technical Report No 509. Finlandia 2003

Limsombunchai Visit, Gan Christopher v Lee Minsoo: “Prediccion del precio
de una casa: Modelo de precio Hedonic wversus Red Weuronal Artificial”,

American Journal of Applied Sciences N1, Nueva Zelanda. 2004,

Mallo Gonzalez, Carlos: “Un modelo de Red Neuronal Artificial aplicado en la

prediccion de la demanda horaria de energia eléctrica”, Espafia. 2003,

Mat Junoh, Mohd: “Predicting GDP growth in Malaysia using knowledge-based
economy indicators: a comparison between neural network and econometric

approaches”, Sunway College Journal, Vol.1. pp 39-50. Malaysia. 2004,

Montafio Moreno, Juan: “Redes Neuronales Artificiales aplicados al analisis de
datos”, Tesis Doctoral, Universidad de las Islas Baleares, Palma de

blallorea, 2002,

Moket, 5., Britos, P, v Garcia Martinez, R.: “Pronostico de ventas basada en la
comparacton de la t¢cmcas de redes neuronales v método estadistico™

L

Departamento de Ingenieria [ndustrial, Argentina, 2003,

- 110 -



19.

2
Lad

26.

27,

28

Olson, D, Mossman, Ch.: “Neural network forecasting of Canadian stock
returns using accounting ratios™, International Journal of Forecasting, Vol. 19

Canada. 2003

Palmer, A,, Montafio, J.I. v Jiménez, R.: “Tutorial sobre redes neuronales

Artificiales - el perceptron multicapa”, Revista electronica N°3, Espafia. 2001

Philip Hans, Franses v Dick van, Dik: “"Non-linear time series models in

impirical finance™, Cambnidge University Press, Londres. 2000,

Pitarque Alfonso, Roy Juan Francisco v Ruiz Juan Carlos: “Redes Neurales
versus  Modelos  estadisticos: Simulaciones sobre tareas de prediccion vy

clasificacion”™, Valencia. Espaiia. 1998,

Romani G., Aroca P, Agunre N, Leiton P v Mufoz I “Modelos de
clasificacion v prediccion de quiebra de empresas: una aplicacion a empresas

chilenas”™, Forum Empresarial, Universidad Catdlica del Norte, Chile. 2000

Saavedra, Jaime: “La liberalizacion comercial de la industria manufacturera en

el Pertt”, Consorcio de Investigacion Economica. 1996,

Shachmurove Yochanan v Witkowska Dorota: “Dynamic interrelations among
major world stock markets: a neural network analysis”, International Joumal of

Business, Vol.6. 1ssue N1 New York 2001

Stéphane Garelli: “The World Competitiveness Landscape in 2005: A higher

degree of risk”, IMD World Competitiveness Yearbook 2005,

Timotey Jagric; “A nonlinear approach to forecasting with leading economic
indicators”, Studies in Nonlinear Dynamics & Econometrics, Vol 7. Issuec N°2,

Fepublica Eslovenia 2003,

Torrente, Daniela v Gusinsky de Gelman, Susana: “Competitividad de la

Industria Argentina v Chaquefia”, Revista de la FCE, N®1. Argentina. 2001

=111 -



29 Torres, Zorrilla Jorge: “Cluster de la Industria en el Pert”, Documento de

Trabajo N® 228, Lima.2003.

30, Von Bertalanffy: “Teoria General de los Sistemas: Fundamentos, desarrollo,

aplicaciones”™, Fondo de Cultura Economica. Edicion N°16 México 2004,

31, Zhang Gueqiang, B. Eddy Patuwo vy Michael v Hu: “Forecasting with artificial
neural networks: The state of the art”, Intemational Journal of Forecasting, Vol. 14,
pp 35-51.1998.

DIRECCIONES EN INTERNET:

32. Introduccion a las Redes Neuronales Artificiales, Catalina Gallego Alfredo

i

Lk
Led

Tutorial de Redes Neuronales. Universidad Politécnica de Madrid, Espafia
P

(http://www ge ssrupm.es/inves/neuronal/ann2/anntuto, htm. )

34, Tutorial: “What is an Artificial Neural Networks by NeuwroSolution”,

Gainesville, Florida, USA. (http.//www.nd.com/welcome/whatisnn.htm. )

- 112 -



