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Resumen

Este articulo se enfoca en la revisién de las principales técnicas que
aborda la Inteligencia Artificial, con sus diferentes paradigmas, y son
relevantes los sistemas expertos, las redes neuronales, los algoritmos
genéticos, la 16gica borrosa y la teorfa “Rough sets” con sus diferentes
aplicaciones al campo de la gestién financiera empresarial. Se considera
que los directivos o ejecutivos de las compaiifas al efectuar la planificacién,
ejecucién y control en la gestién financiera empresarial podrian apoyarse
en las nuevas tecnologias o técnicas que ofrece la Inteligencia Artificial
para la toma de decisiones adecuadas y eficientes. Lo anterior con el fin
de poder enfrentar los desafios que impone el nuevo entorno econémico
global y la creciente innovacién tecnoldgica que afrontan las empresas
en el siglo XXI.

Palabras claves: Inteligencia artificial, redes neuronales, algoritmos
genéticos, sistemas de l6gica y teorfa de rough sets.

Abstract

This article focuses on a review of the main techniques of Artificial Intelligence
with its different paradigms, from which the most important ave: expert systems,
neuronal networks, genetic algorithms, fuzzy logic, and the “Rough Sets” theory
with its different applications velated to the field of Financial Management in
businesses. It is considered that the directors or executives of companies could nse
the new technologies or techniques that Artificial Intelligence offers in the making
of effective and efficient decisions while planning, executing and controlling the
[fimancial management aspect of their businesses. The previous aspect is done in
order to be able to face the challenges that the new global economic surroundings
impose and the increasing technological innovations that companies in the XXI
century face.

Key words: Artificial intelligence, neuronal networks, genetic algo-
rithms, fuzzy logic and rough sets theory.
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INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN LA GESTION FINANCIERA EMPRESARIAL

1. INTRODUCCION

En las Gltimas décadas se ha asistido a un cambio profundo en el dmbito
empresarial debido fundamentalmente al avance de la tecnologfa. La pre-
sencia de nuevos paradigmas en el tratamiento de la informacién que
generan las empresas denominado “Gestién del Conocimiento”, al igual
que el procesamiento masivo de esta informacién, una marcada tendencia
hacia la globalizacién de los mercados, el riesgo y la incertidumbre en la
toma de decisiones empresariales, etc., han contribuido a dicho avance.
Todo esto enmarcado por un mundo cada vez mds complejo donde el viejo
mundo de las certezas ya no existe y donde el ser competitivo y sostenible
en el tiempo se constituye en un reto imperativo para la supervivencia
de las empresas. En este contexto, el avance de la tecnologia y de los
nuevos paradigmas no debe limitarse a simular las funciones para el pro-
cesamiento manual de la informacién, sino que estas herramientas deben
ser un soporte fundamental para el logro de los objetivos de la gestién
empresarial traducida en decisiones adecuadas, eficaces y oportunas.

Los cambios mencionados anteriormente se pueden extenderal campo de
las decisiones empresariales, especialmente al de las finanzas, las cuales no se
han escapado a estos cambios y nuevos paradigmas. Asf, se pueden observar
profundas transformaciones que van desde las “finanzas tradicionales” en
las que los estudios se han enmarcado sobre una base fundamentalmente
descriptiva, contable e institucional, a las “finanzas modernas”, que buscan
explicar los fen6menos financieros e indicar el camino para la toma de
decisiones financieras. Estas explicaciones se basan en la construccién de
modelos cuantitativos que utilizan el lenguaje cientifico, un razonamiento
adecuado y verificaciones empiricas. Las investigaciones mds recientes en
el campo de las finanzas estdn incidiendo mds en el estudio de los aspectos
cualitativos, en lo que se ha dado en llamar como “el paradigma de la
sicologfa financiera”. Este paradigma intenta explicar el comportamiento
de los inversionistas, tema que encuentra grandes limitaciones cuando se
aborda enteramente con los modelos racionales planteados por las finanzas
tradicionales y modernas.

Conel propésito de abordar estos nuevos paradigmas se han desarrollado
recientemente las técnicas de la Inteligencia Artificial, las cuales han deja-
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do en claro la necesidad de contar con soportes de ayuda poderosos para
tomar decisiones en la actividad empresarial. Estos soportes deben ser
capaces de considerar la informacién cualitativa y a partir de ella disefiar
e implementar modelos estadisticos y computacionales que asistan a los
decisores en la resolucién de los diversos problemas empresariales.

En laactualidad, la Inteligencia Artificial se estd aplicando a numerosas
actividades realizadas por los seres humanos y se destacan entre otras las
siguientes lineas de investigacién cientificas: La robética, la visién artificial,
técnicas de aprendizaje y la gestion del conocimiento. Estas dos tltimas
aplicaciones de la Inteligencia Artificial son las que mds directamente se
aplican al campo de las finanzad, debido a que en este campo existe una
fuerte motivacién orientada a la construccién de sistemas de informacién
que incorporen conocimiento, y que permitan a los decisores de las
organizaciones tomar decisiones eficientes y oportunas en el dmbito de la
gestién financiera empresarial.

A continuacién se describen los conceptos de Inteligencia Artificial
(Artificial Intelligence Al-siglas en inglés), sus aproximaciones y las técnicas
mds destacadas de la Inteligencia Artificial aplicadas al campo de la gestion
financiera empresarial: Los sistemas expertos, las redes neuronales, los
algoritmos genéticos y lalggica difusay la técnica reciente de los conjuntos
aproximados o rough sets. Estas técnicas pueden combinarse para obtener
una solucién més adecuada del problema en estudio.

2. DEFINICION Y CATEGORIAS DE
LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A pesar de que el término de Inteligencia Artificial-Al fue acufiado desde
hace aproximadamente tres décadas, segiin Munakata (1998), no existe
una definicién estdndar sobre este término. Sin embargo, se encuentran
definiciones tradicionales que hacen referencia a la capacidad de programas
de computador para operar en la misma forma en que el pensamiento
humano ejecutasus procesos deaprendizaje y reconocimiento. Estadefinicién
se fundamenta en la comparacién de la inteligencia de las mdquinas de
computador con la inteligencia humana. Otra definicién de Inteligencia
Artificial se centra en la simulacién de la inteligencia humana en una
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mdquina, de esta forma la mdquina estard en condiciones de identificar
y usar la pieza de conocimiento que se necesita en la resolucién de un
problema.

Existen dos aproximaciones fundamentales dentro del amplio espectro
de la Inteligencia Artificial. Una es la Inteligencia Artificial simbdlica, la
cual se caracteriza por un alto nivel de abstraccién y vista microscépica.
A esta categoria pertenecen la sicologia cldsica, los sistemas basados en el
conocimiento, el aprendizaje simbdlico de mdquina, técnicas de basqueda,
y el procesamiento de lenguaje natural.

La segunda aproximacion se caracteriza por un bajo nivel de abstraccién
y modelos biol6gicos microscépicos. Las redes neuronales y los algoritmos
genéticos se encuentran en esta categoria.

Ademds de estas dos aproximaciones de la Inteligencia Artificial, se
han desarrollado nuevas herramientas denominadas “inteligencia com-
putacional”, las cuales tienen aplicacién en la gestion financiera empresarial
especialmente en el tratamiento de la informacién imprecisa. Dentro de
estas técnicas de reciente implementacién se pueden mencionar: los sistemas
borrosos (fuzzy systems), la teorfa de los conjuntos aproximados (rough sets
theory), y sistemas cadticos (systems chaotics). Los sistemas borrosos y la
teoria de los conjuntos aproximados se pueden emplear con las técnicas
de la Inteligencia Artificial simbdlica y las aplicaciones numéricas en el
tratamiento de la informacién imprecisa e incompleta.

Con el rdpido avance de los sistemas computacionales y la creacién de
grandes bases de datos, emergen nuevas técnicas de Inteligencia Artificial
adscritasalos sistemas expertos como la Mineria de datos 0 Data Mining. Esta
técnica es considerada una etapa previa en la generacién de conocimiento.
Los avances en los sistemas han crecido a la par de la necesidad de extraer
informacién valiosa para la toma de decisiones en un mundo globalizado.
Asi, establecer una estrategia competitiva se convierte en un tema de vital
importancia para garantizar la sostenibilidad de un negocio frente a sus
competidores.
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3. SISTEMAS EXPERTOS

Los sistemas expertos se definen en forma general como los sistemas de
computacion (incluyen hardware y software) que recopilan y simulan el
pensamiento de expertos humanos en un drea especifica del conocimiento.
Estos sistemas son capaces de procesar y memorizar informacion, aprendery
razonar en situaciones deterministicas e inciertas, comunicarse con humanos
y/o sistemas expertos, hacer decisiones apropiadas y explicar el porqué estas
decisiones han sido tomadas. De esta forma, los sistemas expertos actian
como un consultor que puede proporcionar ayuda a un experto humano
con un grado razonable de credibilidad.

Segiin O"Leary (1995), citado por Sudrez (2000), existen dos enfoques
para la construccién de los sistemas expertos:

e Elprimerenfoque permite laintroduccién del conocimientoacumulado
de expertos humanos a lo largo de su vida profesional, obteniéndose
de esta forma lo que se conoce como sistema experto. El principal pro-
blema de este enfoque se relaciona con el proceso de captacién de la
informacién, la cual se ha de hacer mediante entrevista al experto en
un dominio especifico o mediante la observacién de su comportamiento
a través de un andlisis de protocolo. Esto trae bloqueos o cuellos de
botellas en el desarrollo de la aplicacién.

e El segundo enfoque busca la elaboracién de programas de ordenador
capaces de generar conocimientoa través del andlisis de los datos empiricos
y posteriormente se usa ese conocimiento para hacer inferencias sobre
nuevos datos. Como resultado de este enfoque surgen procedimientos
conocidos como Machine Learning (Aprendizaje Automdtico) o Data
Mining (explotacién de datos), los cuales permiten transformar una
base de datos en base de conocimiento (mds adelante en este articulo
se menciona con mds detalle este concepto). Este segundo enfoque es
uno de los mds utilizado para el disefio de sistemas expertos.

Los sistemas expertos se constituyen en la herramientade la Inteligencia

Artificial mds utilizada desde sus inicios y, como se dijo anteriormente,
corresponden a programas de ordenador que recopilan en un programa
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informdtico el conocimiento de especialistas en una materia. Existen
distintos tipos de sistemas expertos, teniendo en cuenta la forma como
los sistemas expertos representan el conocimiento incluido en ellos, y los
sistemas expertos basados en reglas son los mds cominmente utilizados en
el dmbito financiero. Los componentes principales de un sistema experto
basado en reglas son los siguientes:

®  Buase de conocimiento: Contiene el conocimiento y las experiencias de los
expertos en un determinado dominio representado por medio de sim-
bolos. Dentro de ella se puede distinguir el conocimiento declarativo
(hechos) y procedimental (reglas).

®  Base de Datos, Memoria de trabajo o Modelo situacional: Es una memoria
auxiliar que contiene la informacidn relacionada con el problema que
se va a resolver, es decir, los datos iniciales y los datos intermedio que
corresponden al estado del sistema a lo largo del proceso.

o Motor de Inferencias o Estructura de control: Es la parte del sistema
experto que se encarga de realizar los procesos de inferencia entre la
informacién contenida en la base de datos o memoria de trabajo y la
base de conocimiento, con el fin de obtener las conclusiones que sean
necesarias.

o [nterfaz de usuario o Subsistema de consulta: Es la parte del sistema experto
que permite la comunicacién entre el usuario y el motor de inferencias.
Adicionalmente, permite introducir la informacién que necesita el sis-
tema y comunica las respuestas del sistema experto al usuario.

o Modelo de justificacion o Subsistema de explicacion: Esta parte del sistema
experto explica los pasos realizados por el motor de inferencias para
llegar alas conclusiones esperadas, indica también el porqué se utilizan
ciertas reglas y no otras, y por qué se plante6 determinada pregunta en
el didlogo con el usuario.

o Subsistema de Adquisicion del conocimiento: Es una interfaz que facilita la

introduccién del conocimiento en la base de datos y de los mecanismos
de inferencia. Esta parte del sistema experto también se encarga de
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comprobar la veracidad y coherencia de los hechos y reglas que se
introducen en la base de conocimiento.

Teniendo en cuenta lo anterior, los sistemas expertos o inteligentes
pueden englobar una serie de caracteristicas fundamentales para cumplir
con el objetivo de ofrecer asesoramiento inteligente o tomar una decisién
inteligente sobre una funcién de un proceso. En Sinchez Tomds (1991) se
presentan algunas caracteristicas de estos sistemas expertos, las cuales se
mencionan a continuacion:

e Los sistemas expertos pueden ofrecer soluciones dptimas para resolver
problemas muy dificiles tan bien o mejor que los expertos humanos.

e Pueden razonar heuristicamente, usando lo que los expertos consideran
que son reglas empiricas efectivas, e interactian con los humanos de
forma adecuada, incluyendo el lenguaje natural.

e Manipulan y razonan sobre descripciones simbdlicas.

* Pueden funcionar condatos que contienen errores, usando reglas inciertas
de enjuiciamiento.

e Pueden contemplar multiples hipdtesis en competicién simultdnea-
mente.

* Pueden explicar por qué estdn formulando una pregunta.

® Pueden explicar su proceso de razonamiento y justificar sus conclu-
siones.

El dmbito de aplicacién en la gestién empresarial de esta técnica de la
Inteligencia Artificial se centra generalmente en la creacién de sistemas
inteligentes. Estos sistemas estdn disefiados para servir de soporte a los
complejos andlisis que se requieren en el descubrimiento de las tendencias
del negocio, con el fin de tomar decisiones eficientes y oportunas. Esto le
permite a quienes toman decisiones afrontar los retos del nuevo mundo
empresarial, en el cual el conocimiento aparece como el factor esencial para
el desarrollo de las organizaciones. Algunas de las dreas de aplicacién de
los sistemas expertos en la gestiéon empresarial son las siguientes:

e Planeacién corporativa financiera

e Anilisis de inversiones
e Concesién de créditos
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Andlisis de estados financieros

Interpretacion de indices

Andlisis de tendencias

Recuperacion y revision analitica de registros
Cilculo y asignacién de costos

Asignacion de recursos escasos

Control y andlisis de desviaciones

Disefio de sistemas de informacién y de gestién
Andlisis de riesgos

Evaluacién del control interno de una empresa
Opinién de un auditor, etc.

Elsiguiente cuadro resume brevemente algunas de las aplicaciones dise-

fladas para la resolucién de problemas en el drea de la gestién financiera

empresaria.

Cuadrol
Sistemas expertos en el dominio de la gestién financiera empresarial

Area de la Gestién

Nor.nbre del Referencias Financiera Funcionalidad
Sistema .
Empresarial
AUDITPLANNER | Steinbart et al., 1987 | Auditoria Ayuda a los auditores a deter-
minar los juicios de materialidad
de las cifras en la etapa de plani-
ficacién de la auditorfa.
RISK ADVISOR Graham et al., 1991 | Riesgo de auditoria | Valorar los riesgos en auditoria

y evalda el rendimiento econé-
mico de un cliente.

RICE (Risk Identi- | Van Dijk y Williams, | Riesgo de auditorfa. | Determina los indicadores de

Sication and Control | 1990 riesgo asociados con una cuenta

Evaluation) determinada a utilizar en la
planificacién de un compromiso
de auditorfa.

EXPERTEST Van Dijk y Willia- | Planificacién de la | Produce programasdeauditoria

ms, 1990; Murphy y
Brown 1992.

auditoria

que abarcan todos los aspectos
de la auditorfa, o bien aspectos
parciales de la misma sobre 19
programas de auditorfa estdn-
dares que estdn contenidos en
la base de conocimiento del

sistemas.
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Nombre del
Sistema

Referencias

Area de la Gestién
Financiera
Empresarial

Funcionalidad

COMPAS (Com-

Murphy y Brown,

Planificacién de la

Le permite a los auditores

1986%, 1986b; Mes-
sier y Hansen, 1987,
Van Dijk y Willia-
ms. 1990

putarized Planning 1992 auditorfa seleccionar los procedimientos

Advisory System) de la auditorfa

EXPERTAX Shpilberg, et al., Obtencién de la evi- | Asesora a los auditores y a los
1986; Shpilberg y dencia y formacién de | contadores encargados de la
Graham. 1986 ; Con- | la opinién parte impositivaen unaempresa
nell, 1987 ; Messier en los problemas de la planifi-
y Hansen, 1987. cacién fiscal.

GC-X Biggs y Selfridge, Obtencién de la evi- | Le ayuda a los auditores en la
1986; Selfridge y dencia y formacién de | formacién del juicio sobre la
Biggs. 1988; Messier | laopinién: Opiniénde | empresa en funcionamiento.
y Hansen, 1987; Van | empresa en funciona-
Dijk y Williams, miento.
1990.

AUDIT EXPERT | Sierray Bonsén, Informe de auditorfa | Ayuda al auditor en las fases de
1992. eleccién de laopinién y emisién

del informe de auditorfa.
AUDIT MASTER- | Brown y Phillips, Auditorfa interna Ayuda a los auditores internos
PLAN 1991 en las decisiones de planificacién
de la auditorfa.
EDP-XPERT Hansen y Messier. Auditorfa informdtica | Ayuda a los auditores en el

drea de informdtica a evaluar
los controles de auditoria
en los sistemas informaticos
avanzados.

BUCKS (Business
Control Knowledge
System)

Brown y Phillips,
1990

Contabilidad de costo
y de gestién

Ayudaalosdirectores aanalizar
el rendimiento de los proyectos
deladivisiény lasactividades de
asesorfa de las regiones.

INVENTORY EX-
PERT SYSTEM

Ghiaseddin et
al.,1990

Contabilidad de costo
y de gestién

Ayuda al personal encargado de
la administracién y control de
los inventarios de una empresa
sobre la demanda de articulos
y el aprovisionamiento de
los proveedores, con el fin de
seleccionar la mejor politica
de gestién en los inventarios,
teniendo en cuenta las metas y
proyecciones de la empresa.

XPR

Michael, 1988

Contabilidad de costo
y de gestién

Sirve para el diagndstico econé-
micoy financiero de los sistemas
de control de gestién.
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Area de la Gestién

Nor.nbre del Referencias Financiera Funcionalidad
Sistema .
Empresarial
XVENTURE Sullivan y Revee, Contabilidad de costo | Permite el andlisis y posterior
1988 y de gestién decisién en las inversiones en
nuevas tecnologfa.
AGGREGATE O'Learny.1987* Contabilidad Ayuda a los contadores de las
financiera empresas en el disefio de siste-
mas de informacién contable y
de los estados financieros.
FSA(Financial State- | Mui y McCarthy, Contabilidad Realiza la revision analitica de
ment Analyzer) 1987; O Learny. financiera los registros de los estados finan-
1987b; Murria y cieros de una compafifa.
Murria, 1988; Van
Dijk y Williams.
1990; Keyes, 1991.
CONSOLIDEX Bonsén y Orta, 1991 | Contabilidad Facilita la interpretacién de
financiera las normas sobre las cuentas
consolidadas de los grupos de
sociedades, segtin las normas
espafiolas.
ANALYSIS D hoeraene, 1990 Andlisis contable y Clasifica funcionalmente el ba-
financiero lance y las cuentas de resultado,
calcula los flujos econémicos-
financieros, la rentabilidad, el
potencial de crecimiento, la
gestién del activo econémico,
la solvencia de la estructura
financiera, etc.
ANIBAL Eritel, 1991; Andlisis contable y Le facilita a los analistas fi-

Nifiez,1991; Fortu-
naeta. 1991

financiero

nancieros la evaluacién de la
gestién comercial y financiera
de la empresa.

FSA (Financial Sta-
tement Analyzer)

Mui y McCarthy,
1987

Andlisis contable y
financiero

Realiza la revision analitica de
los estados financieros de una
empresa en la fase de toma de
decisiones.

VENTUREEX-
PERT

D Hoeraene, 1990

Andlisis contable y
financiero

Realizaun diagnéstico financie-
rode laempresa, andlisis de ren-
tabilidad, andlisis de estrategias
financieras y de riesgo.
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Nombre del Area de la Gestién
. Referencias Financiera Funcionalidad
Sistema .
Empresarial
CASHVALUE Ash, 1985; Connell, | Planificaciényandlisis | Facilitalaevaluacién de los pro-
1987 financiero yectos de inversién, ampliacién
de planta, programas de reduc-
ci6n de costos, valoracién de
compaiifas entre otros usos.
MANAGEMENT | Bailey,1985; Michael- | Planificaciény andlisis | Brinda asesorfa a los directores
ADVISOR sen y Michie (1986) | financiero de empresas y contadores sobre
la planificacién del andlisis de
inversiones y la asignacién de
capital, fusiones, adquisiciones,
control de costos, método del
flujo de caja descontado.
APEX System, Inc. Planificaciényandlisis | Brinda asesorfa en la toma de
financiero decisiones sobre inversiones,
gestién de patrimonios, gestion
de riesgo, gestién de tesorerfay
de créditos.

Fuente: Elaboracién propia a partir de la informacién tomada de Sdnchez Tomds (1996).

A la descripcién anterior sobre las diversas aplicaciones o sistemas

expertos creados para la resolucién de algunos problemas generados en
el drea empresarial, se han sumado recientemente otras técnicas dentro
de la categoria de sistemas expertos denominada “Sistemas Basados en
Casos” (Case Based Reasoning Systems). Estos sistemas constituyen un nuevo
paradigma para resolver problemas a través de analogias con situaciones
pasadas. As{, con base en este sistema se busca el caso almacenado en la base
de conocimiento que mds se parezca al problema que se intenta resolver, y
luego se adapta la decisién que se tomé para ese caso a la situacién actual
que se estd analizando. A pesar de su potencial, esta técnica atin no se ha
implementado lo suficiente para resolver problemas en el dmbito financiero,
por esta razén es mucho mds abundante la bibliografia relacionada con los
sistemas expertos tradicionales.

Elcrecimientoacelerado de la programacién computacional haampliado
el repertorio de las técnicas de Inteligencia Artificial, especialmente en la
categoria de sistemas expertos. Estas técnicas recientes estdn orientadas
a la obtencién o descubrimiento de conocimiento (Knowledge Discovery in
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Database- KDD siglas en inglés), las cuales consisten en la extraccién no
trivial de informacién implicita, desconocida, y potencialmente ttil a
partir de grandes volimenes de datos. Estas técnicas tienen como objetivo
hallar patrones o relaciones en los resultados obtenidos, interpretar esos
resultados y facilitar la toma de decisiones de los decidores, al convertir
la informacién disponible en una ventaja competitiva.

Para extraer la informacién de grandes voliimenes de datos (almacenados
en repositorios tales como bases de datos, data warehouse, etc.) se hace
necesario emplear técnicas como la Minerfa de Datos o Data Mining
mediante las cuales se intenta obtener patrones o modelos dentro de los
datos recopilados. La utilidad de estos modelos depende de la valoracién
subjetiva de los usuarios. Las técnicas de bisqueda de conocimiento se
puede efectuar a través de la inferencia de reglas de decisién a partir de los
datos obtenidos en la base de datos (para ello se han disefiado algoritmos
de induccién y drboles de decisién) y mediante técnicas para anticipar
patrones en los datos (diversas arquitecturas de redes neuronal pueden
servir para este proposito).

En la actualidad las técnicas de Minerfa de datos o Data Mining tienen
muchas aplicaciones en el campo empresarial, tales como: identificacién
de clientes susceptibles de responder a ofertas de productos y servicios
por correo, fidelidad de clientes, seleccién de sitios de tiendas, afinidad de
productos, andlisis de clientes, aprobacién de préstamos, determinacién de
montos de crédito; deteccién de fraudes y comportamientos inusuales en los
servicios telefénicos, seguros, en tarjetas de crédito, electricidad, problemas
de evasién fiscal; segmentacién de mercado (c/ustering), determinacién de
niveles de audiencia de programas televisivos y organizacién de tiendas
(Varcércel, Asencios, 2004).

4. REDES NEURONALES

Las primeras investigaciones sobre redes neuronales datan de principios
del siglo XIX, pero fue hasta la década de los cuarenta y cincuenta, en el
siglo XX, cuando el estudio de las redes neuronales cobré mayor fuerza,
gracias al movimiento Conexionista. Este movimiento sostenia la premisa
de que el secreto para el aprendizaje y el conocimiento se halla en axiomas
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o verdades incuestionables y que el conocimiento es independiente de la
estructura que maneje los simbolos, y la representacién del conocimiento
se hace desde el estrato mds bdsico de la inteligencia: el cerebro, especial-
mente en las neuronas y las multiples interconexiones entre ellas.

Este notable interés por las redes neuronales se vio disminuido en los
afios setenta debido al surgimiento de autores como Minsky y Papert
(1969), quienes manifestaron las limitaciones en el proceso de aprendizaje
de las arquitecturas de las redes neuronales utilizadas hasta ese entonces.
En su libro Perceptrons, que ademds de contener un andlisis matemdtico
detallado del Perceptrén', consideraba que la extensién a Perceptrones
multinivel (el Perceptrén original solo posefa una capa) era completamente
estéril. Las limitaciones del Perceptrén eran importantes, en especial su
incapacidad para resolver muchos problemas interesantes. Esta fue una de
las razones por la cual la investigacion en redes neuronales quedé rezagada
por mds de 10 afios.

No obstante, en los afios ochenta los nuevos avances en el campo
tecnoldgico y en el conocimiento de la estructura del cerebro provocaron
un resurgimiento del interés por las redes neuronales, permitiendo hasta

1 Perceptrén corresponde a unos de los primeros modelos de redes neuronales artificiales
desarrollados por Frank Rosenblant (1959), el cual estaba constituido por un conjunto de
censores de entrada que reciben los patrones de entrada a reconocer o clasificar y una neurona de
salida que se ocupa de clasificar a los patrones de entrada en dos clases, segin que la salida de la
mismasea 1 (activada) o 0 (desactivada). Sin embargo, dicho modelo tenfa muchas limitaciones,
como por ejemplo, no era capaz de aprender la funcién l6gica XOR (operador de comparacion),
De esta forma, el perceptrén de Rosenblantt no era capaz de indicar si sus entradas eran iguales

o distintas. Fuente: http://www.lcc.uma.es/~munozp/TemadMC-05.pdf. Posteriormente, se

demostré que si se generaliza la estructura del perceptrén de Rosenblantt a un Perceptrén
Multicapa(con unasegunda capade neuronas, procesando lasalidade la primera capa), es posible
realizar cualquier tipo de operacién l6gica. Sin embargo, era necesario resolver el problema que
se presenta cuando se intenta trabajar con redes multicapa y es que se desconocen los pesos de
la neurona y la capa de neurona sobre la que recae la responsabilidad de los errores de la red. Por
lo anterior, no existia posibilidad de entrenar este tipo de redes neuronales. En este eslabdn se
quedd la investigacion en temas de redes neuronales a finales de los afios sesenta. No obstante,
a principios de los ochenta, esta disciplina resurgié del estancamiento en que se encontraba
y apareci6 el algoritmo de retropropagacién (David Rumelhart/G. Hinton, 1986), capaz de
entrenar perceptrones multicapa, y con él un sinnimero de nuevas arquitecturas de redes
neuronales y algoritmos de entrenamiento basadas en diversas metodologfas propuestas.
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el dia de hoy la creacién de un ntimero creciente de aplicaciones en dis-
tintos campos y con diversos propdsitos.

Las redes neuronales artificiales se constituyen en una técnica de proce-
samiento masivo y paralelo de la informacién que emula las caracteristicas
esenciales de la estructura neuronal del cerebro bioldgico. Las principales
diferencias y similitudes entre las redes neuronales biolégicas y artificiales
se pueden observar en el Cuadro 2.

Laestructurade constitucién y funcionamiento de las neuronas biolégicas
es lasiguiente: El cuerpo o soma, las dendritas y el axén o cilindro eje. Esta
estructura se asemeja a un proceso con sus respectivas entradas y salidas.
Las dendpritas reciben las sefiales de las neuronas adyacentes y las trasmiten
al cuerpo en forma de un potencial eléctrico. Estas sefiales eléctricas son
integradas por el cuerpo celular (soma). Si el potencial eléctrico es superior
aun valor umbral, el soma genera un corto impulso eléctrico. Este impulso
se trasmite por el axén, que es una fibra nerviosa con una longitud que
varfa entre unos milimetros y varios metros. El axén se ramifica y dirige
el impulso a varias neuronas via sinapsis (es la unién del ax6n con otras
neuronas) (Diaz Adenzo et al., 1996).

El modelo de redes neuronales artificiales es muy parecido al modelo
biolégico y consiste bdsicamente de una serie de unidades de proceso,
también llamadas neuronas artificiales, relacionadas mediante unas cone-
xiones ponderadas. Cada unidad recibe sefiales a través de una serie de vias
de entrada y responde a ese estimulo enviando una sefial, que puede ser
binaria (0,1) o real dentro de un intervalo continto, a todas aquellas con
las que a su vez tenga una conexién de salida.

La neurona artificial puede ser formulada matemdticamente como la
composicién de dos funciones: La funcién de estado, que es una funcién
lineal de las variables de entrada de la neurona, ponderadas mediante
unos coeficientes o pesos sindpticos que se determinan durante el proceso
de aprendizaje y cuyo resultado es el nivel de estimulo alcanzado por la
neurona. Luego tenemos la funcién de transferencia que tiene como variable
independiente el potencial y proporciona como salida la respuesta que
experimenta la neurona frente al estimulo proporcionado por la variable
de entrada (De Andrés, 2000).
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Cuadro 2

Comparacién de las redes neuronales biolGgicas y las

redes neuronales artificiales

Caracteristicas:
Diferencias y
similitudes

Redes Neuronales
Biol6gicas

Redes Neuronales
Artificiales

Sindpsis

Estos puntos de interconexion
tienen miles de componen-
tes y de procesos activos de
propagacion de los impulsos
electro-quimicos.

Conexiones relativamente sim-

ples en las que se realiza una

suma ponderada de las entradas y

se laaplica la funcién de umbral

escogida previamente.

Comportamiento

Funcionamiento asincrono
el cual permite la reconfigu-
racion de la red en cualquier
tiempoy patrones temporales
de forma continta.

Los pardmetros se actualizan de

forma peridédica, en intervalos de

tiempo discreto, y por lo general

todos a la vez, se presentan pa-

trones en intervalos de tiempos

prefijados.

Aprendizaje

e Aprenden a partir de unas
pocas presentaciones de
patrones (pequefio periodo
de entrenamiento).

e Aprendensimultineamen-
te un gran niimero de tareas
de tipos muy diversos.

Convergen muy lentamente
y pueden necesitar cientos o
miles de presentaciones de
patrones para realizar una ge-
neralizacién.

El aprendizaje no se centra en
unanica tareaen concreto, no
existe una red universal para
cualquier tipo de problema.

des de proceso

Interconexiones de unida-

Estructuracompleja por nive-
les: cortex, circunvoluciones,
cerebelo, hipocampo las cua-
les se representan como una
malla de conexiones densa.

Arquitecturas simples

unidad a unidad

Valores transferidos de

Los impulsos no se presentan
a una medida precisa de los
valores implicados en las reac-
ciones electro-quimicas.

Se pueden calcular en forma

relativamente precisa.

Representacién y procesa-
miento de la informacién

En forma distribuida

En forma distribuida

la informacién

Redundancia intrinseca de

Tolerancia a fallos

Tolerancia a fallos

Fuente: Elaboracién propia a partir de la informacién tomada de Isasi y Galvdn (2004).
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A pesar de las limitaciones de las redes neuronales artificiales en cuanto
a representar todas las caracteristicas del cerebro humano, tales como: La
habilidad para desarrollar el aprendizaje adaptativo, la auto-organizacion,
la tolerancia a fallos, las operaciones en tiempo real y otras cualidades,
estas redes se constituyen en una herramienta tecnolégica potente para
el procesamiento de la informacién cuyos resultados permiten tomar
decisiones eficientes y oportunas.

4.1. Arquitecturas de las redes neuronales

Una red neuronal artificial estd formada por un conjunto de neuronas
interconectadas y arregladas en forma de capas, las cuales estdin compues-
tas a su vez por un namero de neuronas cada una. Existen capas de en-
trada (por donde se ingresan los datos), capas de salida (por donde se
obtienen los resultados) y las capas ocultas (por donde pasan los datos).
Teniendo en cuenta lo anterior, se puede decir que la arquitectura de
las redes neuronales artificiales se basa en la organizacién y disposicién
de las neuronas formando capas mds o menos alejadas de la entrada y
salida de la red. En este sentido, los pardmetros fundamentales de la red
son: el nimero de capas, el nimero de neuronas por capa, el grado de
conectividad y el tipo de conexiones entre neuronas.

Hay varias arquitecturas de redes y las mds comunes son las si-
guientes:

o Redes neuronales por capas: Esta estructura de red estd compuesta por
capas de neuronas y cada capa recibe sefiales de las capas previas, por lo
cual este tipo de redes se denominan redes feed-forward o perceptron, y
el perceptrén multicapa es el mds comun. Este tipo de red se caracteriza
porque las neuronas se agrupan en diferentes niveles (capa de entrada,
capas ocultas y capas de salida). Las neuronas se encargan de recibir
sefiales del exterior y trasmitirlas a las siguientes capas, la dltima capa
actia como salida de la red, proporcionando la respuesta de la red para
cada uno de los patrones de entrada. Usualmente este tipo de red se
utiliza en problemas de reconocimiento o clasificacién de patrones.

o Redes neuronales vecurrentes: En este tipo de red cada neurona se conecta
a todas las neuronas de la red, incluso consigo misma, lo que significa
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que se tienen bucles en la arquitectura de la red. Esta clase de red se
caracteriza por su dindmica debido a que evoluciona de un estado a
otro. La red es estable cuando su estado permanece igual tras varias
iteraciones; las llamadas redes de Hopfield” ilustran esta clasificacién,
las cuales se utilizan por lo general en tareas relacionadas con la auto-
asociacion.

®  Redes neuronales conectadas lateralmente: En este tipo de red, las neuronas
se disponen en los nodos de un reticulo de aproximadamente 1 o 2
dimensiones. La red de esta clase mds comin es la Kohonen’.

o Orrocriterio suele considerar dos tipos dereglas de aprendizaje: las de aprendizaje
supervisado y las correspondientes a un aprendizaje no supervisado.
Estas reglas originan una de las clasificaciones que se realizan de las
redes neuronales con aprendizaje supervisado y redes neuronales con
aprendizaje no supervisado. La diferencia fundamental entre ambos
tipos estriba en la existencia o no de un agente externo (supervisor)
que controle el aprendizaje de la red.

o Redes con aprendizaje supervisado. El proceso de aprendizaje se realiza
mediante un entrenamiento controlado por unagente externo (supervisor
o maestro) que determina la respuesta que deberfa generar la red a partir
de una entrada determinada. El supervisor comprueba la salida de la
red y en el caso de que ésta no coincida con la deseada, se procederd

2 Una de las mayores contribuciones al drea de las redes neuronales fue realizada en los
afios ochenta por John Hopfield, quien establecié un modelo de red neuronal artificial cuyas
caracteristicas son las siguientes: La operacién de la red es totalmente diferente al sistema de
perceptron. En el modelo de Hopfield, la primera salida es tomada como entrada en el ciclo
siguiente, produciendo una nueva salida. Adicionalmente, el aprendizaje es también diferente;
en este sistema no se trata de ajustar pesos, ya que éstos se mantienen constantes desde el
principio; se trata de encontrar dichos pesos, en funcién del problema, el conjunto total del
sistema puede venir representado por una funcién denominada Funcién de Energia.

3 Teuvo Kohonen desarrollé en 1989 un tipo de red neuronal con base en la capacidad
que tiene el cerebro para formar mapas caracteristicos de la informacién recibida del exterior.
Esta red contiene una capa de neuronas y una capa de entradas que se ramifica para todos los
nodos. El objetivo de Kohonen era demostrar con este tipo de red que un estimulo externo era
suficiente para forzar la formacién de mapas de autoorganizacion.
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a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de conseguir que la
salida se aproxime a la deseada.

*  Redes con aprendizaje no supervisado. Estas redes no requieren influencia
externa para ajustar los pesos de las conexiones entre neuronas. La red
no recibe ninguna informacién por parte del entorno que le indique si
la salida generada es o no correcta, asi que existen varias posibilidades
en cuanto a la interpretacién de la salida de estas redes.

e Adicionalmente, existen redes neuronales hibridas que involucran apren-
dizaje supervisado y no supervisado. Los pesos se ajustan mediante
aprendizaje supervisadoy el resto se obtiene por medio de unaprendizaje
no supervisado.

o Mapas Auto-organizados de Kohonen, también denominados SOM (Se/f-
Organizing Map): Corresponde a una variacién de las redes neuronales
Jeed-forward, las cuales usan algoritmos de entrenamiento no supervisados
ocompetitivo. Estas redes se basan en el principio de formacién de mapas
topoldgicos paraestablecer caracteristicas comunes entre la informacién
de entrada y las caracteristicas de salida. Como se menciond, los mapas
auto-organizados son modelos de redes con conexiones hacia delante
(feedforward), y conexiones laterales de inhibicién implicitas, para que
cada una de las neuronas de salida tenga influencia sobre sus vecinas.
Esto permite el entrenamiento de este tipo de redes, en donde solo una
de las neuronas de salida se activard dado un vector p de atributos en la
capadeentrada. Esta topologiade neuronas tiene diversasaplicaciones en
el campo de las finanzas, economia y marketing, tales como: Andlisis de
estados financieros, prediccion financiera, prediccién del fracaso, andlisis
de oportunidades de inversién, andlisis de riesgo de crédito, andlisis
de riesgo pais; en economfia se aplican en la prediccién de indicadores
macroeconémicos; en marketing se usan para el andlisis de la conducta,
preferencias y perfiles de los clientes, etc.

4.2. Areas de aplicacién de las redes neuronales en
la gestién financiera empresarial

En el campo de la gestion financiera empresarial, las redes neuronales
intentan resolver en forma eficiente problemas que pueden encuadrarse
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dentro de tres amplios grupos que son: optimizacién, reconocimiento y
generalizacién (Serrano & Gallizo, 1996).

En los problemas de optimizacién se busca una solucién éptima ante
un problema determinado previamente. Dentro de estos problemas de
optimizacién se pueden mencionar la bisqueda de niveles de tesoreria
6ptimos en las empresas, al igual que los niveles 6ptimos de inventarios,
produccion, carteras, entre otros. En sintesis las redes neuronales empleadas
para resolver este tipo de problemas tratan de optimizar una funcién
objetivo.

En los problemas de reconocimiento por lo general se entrena una red
neuronal con 7nputs (entradas), como sonidos, nimeros, letras y se procedeala
fase de prueba presentando esos mismos patrones con ruido (imprecisiones).
Dentro de este tipo de resolucién de problemas de reconocimiento en el
campo de la gestién empresarial se encuentran el reconocimiento éptico
de caracteres, escritos en los documentos de las empresas, el cual se ha
aplicado en diversas entidades bancarias y financieras.

En los problemas de generalizacién se busca resolver, principalmente,
problemas de clasificacién y de prediccién.

Los problemas de clasificacion tratan de asignar a cada caso especifico
su clase correspondiente partiendo de un conjunto de ejemplos, es decir,
que para este tipo de problemas se utilizan aquellas redes neuronales que
ante un conjunto de patrones de entrada responderdn con una clasificacién
de la situacién que presente esos patrones en funcién de un conjunto
finito de categorias (Sudrez, 2000). En esta categoria se ubican los estudios
de prediccién sobre el fracaso empresarial partiendo de un conjunto de
variables denominadas ratios financieros y utilizando modelos matematicos
que detecten los rasgos que caracterizan a las empresas que tienen éxitos
de aquellas empresas que fracasan.

Dentro de los problemas de prediccién generalmente abordados estdn
la prediccién de variables econdmicas, tales como las tasas de interés,
tipos de cambio, indices bursitiles de distintos pafses, la prediccién del
comportamiento de las cotizaciones de las acciones a partir de la evolucién
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histéricade precios y volimenes de negociacion (andlisis técnico), preedicién
de la evolucién econémico-financiera de las empresas teniendo en cuenta
los factores econémicos mds importantes del entorno econémico que
afecta a estas empresas (andlisis fundamental). Adicionalmente, se pueden
mencionar estudios de prediccién con redes neuronales sobre la volatilidad
en el mercado de derivados, prediccién del nimero de franquicias que una
empresa debe explotar, etc.

En el Cuadro 3 se puede visualizar un breve resumen de los estudios y
aplicaciones desarrolladas para resolver algunos de los tipos de problemas
mencionados anteriormente utilizando distintos modelos de redes

neuronales.

Cuadro 3
Redes neuronales artificiales en el dominio de la gestién financiera empresarial

Entidad Tipo de Aplicacién Caracteristicas
Problema
Instituto de Ingenierfa | Reconocimiento | Deteccién de fraudes en | Sistema on /ine de recepcién de
del Conocimiento de la tarjetas de crédito informacién sobre transaccio-
Universidad Auténoma nes, estimacién de pardmetros
de Madrid e IBM Espa- caracteristicos de las mismas
fia, 1996. y evaluacién de su potencial
de riesgo.
Chase Manhattan Bank | Generalizacién- | Una red neuronal del | Esun sistema mixto que incor-
Clasificacién Chase Manhattan Bank | pora herramientas estadisticas
para la concesién de |y un perceptrén multicapa.
préstamos
Instituto de Ingenierfa | Reconocimiento | Reconocimiento 6ptico | Red neuronal para reconoci-
del Conocimiento de la de caracteres en letras | miento de Gptico de caracteres
Universidad Auténoma de cambio, recibos y |en los campos de importes,
de Madrid y KEON documentos. fechas de libramiento y ven-
S.A. cimiento, tanto de letras de
cambio como recibos que
forman la cartera del banco
Bilbao Vizcaya.
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Prediccion-And-
lisis Fundamen-
tal

bina diferentes herra-
mientas de Inteligencia
Artificial para obtener
una cartera ptima de
acciones.

Entidad Tipo de Aplicacién Caracteristicas
Problema
Altman et al.(1994) Generalizacion- | Aplicacién para la Cen- | Aplica andlisis discriminante,
Clasificacién trale dei Bilanci italiana | 16git y perceptrén multicapa.
Los resultados de este modelo
de red neuronal frente a las
estadisticas son equilibrados
e invitan a la realizacién de
nuevos estudios empiricos.
Yoon et al. (1993) Generalizacion- | Estudios de evaluacién | Se trata de discrimar a las em-
Clasificacién del comportamiento de | presas en dos grupos, segin
las acciones de las em- | las acciones hayan tenido o no
presas en el mercado de | un buen comportamiento en
valores. los mercados financieros. El
estudio obtuvo resultados de
un 76%.
Dutta et al. (1994) Generalizacién- | Red neuronal para cali- | Aplican perceptrén multicapa
Clasificacién ficar la emisién de bonos | y regresién lineal, comparando
u obligaciones. los resultados con los obteni-
dos por la agencia Standard &
Poors. Su estudio muestra las
limitaciones de los modelos
lineales para abordar el pro-
blema de la clasificacién de
obligaciones.
Wong et al. (1992) Generalizacién- | Red neuronal que com- | Se utiliza un modelo de red

neuronal fuzzy que emplea la
informacién del mercado de
valores (ratios financieros) para
predecir las rentabilidades de
las acciones obteniendo resul-
tados satisfactorios.

Refenes et al. (1993)

Generalizacién-
Prediccién-Ané-
lisis Fundamen-
tal

Modelo de construccién
de carteras eficientes y
colocacién de activos
en siete mercados finan-
cieros.

Esta neuronal utiliza informa-
cién de los mercados financie-
ros, tipo de interés, precio del
petréleo, del oro y una serie
de pardmetros a fin de prede-
cir construccién de carteras
eficientes. Los resultados son
satisfactorios.
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1982.

Entidad Tipo de Aplicacién Caracteristicas
Problema
Odom y Sharda, Generalizacién- | Estudio sobre pre- Se utiliz6 red neuronal perce-
(1992) Clasificacién diccién de quiebras ptrén simple, multicapa y
analizando 5 ratios de | red atenfa para estudiar el
veintinueve empresas problema de la prediccién del
estadounidenses. fracaso empresarial utilizando

informacién de veintinueve
empresas americanas corres-
pondientes al periodo 1975-

Fuente: Elaboracién propia a partir de la informacién tomada de Serrano, y Gallizo.

(1996).
5. ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos genéticos (Genetic Algorithms-GA) son el resultado de los
recientes avances de la computacién evolutivay la genéticay se constituyen
en una de las principales herramientas tecnolégicas de la Inteligencia
Artificial. Estos algoritmos simulan la mecdnica de la seleccién natural y de
la genéticay utilizan la informacién histdrica para encontrar nuevos puntos
de bisqueda de una solucién 6ptima, lo cual permite obtener soluciones a
un problema que por su complejidad no tiene ningtin método de solucién
de forma precisa. Dicha solucién exige cdlculos complejos que de manera
normal tomarfan demasiado tiempo.

Los principios de la naturaleza en los cuales estan inspirados losalgoritmos
genéticos son muy simples. De acuerdo con la teoria de C. Darwin, el
principio de seleccion privilegia los individuos mds aptos con mayor
longevidad y, por lo tanto, con mayor probabilidad de reproduccién. Los
individuos con mds descendientes tienen mds oportunidades de transmitir
sus codigos genéticos en las proximas generaciones. Tales c6digos genéticos
constituyen la identidad de cada individuo y estdn representados en los
cromosomas (Cavalcanti, 2000).

Estos principios son imitados en la construccién de algoritmos com-
putacionales que buscan la mejor solucién para un determinado problema,
a través de la evolucién de poblaciones de soluciones codificadas a través
de cromosomas artificiales.
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o E/ problema de optimizacion: Son aquellos problemas con diversos
pardmetros o caracteristicas que precisan ser combinadas en busca de
la mejor solucién; problemas con muchas restricciones o condiciones
que no pueden ser representadas matemdticamente y problemas con
grandes espacios de buisqueda.

*  Representacidn de la solucion del problema: La representacion de las posibles
soluciones dentro del espacio de bisqueda de un problema define la
estructura del cromosoma que va ser manipulado por el algoritmo.
Normalmente, la representacion binaria es la mds empleada por ser mds
simple, facil de manipular a través de los operadores genéticos, facil de
ser transformada en entero o real y,ademds, por facilitar la demostracién
de los teoremas.

*  Decodificacion del cromosoma: La decodificacién del cromosoma consiste
bédsicamente en la construccién de la solucién real del problema.
El proceso de decodificacién construye la solucién para que ésta sea
evaluada por el problema. La ventaja de la representacién binaria es la
gran facilidad para ser transformada en entero o en real.

*  LEvaluacidn: La evaluacién es la unién entre el algoritmo genético y el
mundo externo. La evaluacién se realiza a través de una funcién que
representa de forma adecuada el problema y tiene como objetivo su-
ministrar una medida de aptitud de cada individuo en la poblacién
actual. La funcién de evaluacion es para un algoritmo genético lo que el
medio ambiente es para los seres humanos. Las funciones de evaluacién
son especificas de cada problema.

o Seleccion: El proceso de seleccién en los algoritmos genéticos selecciona
individuos para la reproduccién. La seleccién estd basada en la aptitud
de los individuos: Individuos mds aptos tienen mayor probabilidad de
ser escogidos para la reproduccién.

o Operadores genéticos: Los individuos seleccionados (y reproducidos en la
siguiente poblacién) son recombinados sexualmente a través del operador
de crossover. El operador de crossover es considerado la caracterfstica fun-
damental de los algoritmos genéticos. Los pares de progenitores son
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escogidos aleatoriamente y nuevos individuos son criados a partir del
intercambio del material genético. Los descendientes serdn diferentes de
sus padres, pero con caracteristicas genéticas de ambos progenitores

o Inicializacidn de la poblacion: Proceso de creacion de los individuos para
el primer ciclo del algoritmo. Normalmente, la poblacién inicial se
forma a partir de individuos creados aleatoriamente. Las poblaciones
iniciales creadas aleatoriamente pueden ser sembradas con cromosomas
buenos para conseguir una evolucién mds rdpida, si se conocen a priori,
el valor de estas “semillas” buenas.

o Pardmetros y criterios de parada: Son los pardmetros que controlan el
proceso de evolucién entre los cuales se pueden mencionar: el tamafio
de la poblacién, tasa de crossover, tasa de mutaciones, nimero de gene-
raciones, total de individuos.

Las principales aplicaciones de los algoritmos genéticos en el campo de
la gestién financiera empresarial son: La prediccion de la bancarrota de una
empresa; evaluacion y prediccion de la capacidad financiera de una empresa
para absorber un préstamo y con el fin de decidir el otorgamiento del
mismo, la inferencia de reglas que indiquen las mejores decisiones sobre la
asignacién de recursos con base en informacién histérica de varios afios.

Generalmente, los algoritmos genéticos se emplean con bastante éxito
en lainvestigacién de operaciones para resolver problemas de optimizacién
numérica y combinatoria.

En conclusidn, se puede afirmar que, en la buisqueda de soluciones
Gptimas, es importante combinar las ventajas de las redes neuronales con
los algoritmos genéticos en una aproximacién hibrida, esto con el fin de
disefiar estructuras de redes neuronales 6ptimas. El objetivo es reducir la
complejidad computacional y el tiempo requerido para disefiar una red
neuronal.

6. LOGICA DIFUSA

Lal6gica difusa se funda en el concepto de que todo es cuestién de grado, lo
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cual permite manejar informacién vaga o de dificil especificacion, importante
para la resolucién de un problema. Lo anterior se logra por medio de una
serie de reglas de “sentido comin” aprendidas con sistemas adaptativos
que se nutren de la observacion de las personas o de la formulacién por
parte del experto humano.

El aspecto central de las técnicas de 16gica difusa es que, a diferencia de
lal6gica cldsica, la16gica difusa tiene la capacidad de reproducir de manera
aceptabley eficiente los modos usuales del razonamiento humano. Loanterior
se logra al considerar que la certeza de una proposicion es una cuestién de
grado, por esta razén surge de la base del razonamiento aproximado y no
del razonamiento preciso como lo hace la 16gica cldsica. De esta forma las
caracteristicas mds importantes de la l6gica difusa son: La flexibilidad, la
tolerancia con la imprecisién, la capacidad para moldear problemas no-
lineales y su fundamento en el lenguaje de sentido comun.

La l6gica difusa es una de las disciplinas matemdticas que cuenta con
mayor nimero de seguidores en la actualidad y un ntmero creciente de
aplicaciones entre las cuales se pueden mencionar: La construccién de
artefactos electrénicos de uso doméstico y de entretenimiento, el disefio
de dispositivos artificiales de deduccién automdtica, el disefio de sistemas
de diagndstico y de control de complejos procesos industriales, etc. De
esta manera, la 16gica difusa se constituye en una herramienta con un gran
potencial para el desarrollo de nuevos métodos o técnicas de la Inteligencia
Artificial.

La tendencia en la actualidad es el disefio de sistemas borrosos o “fuzzy
systems”, los cuales explotan ampliamente los conceptos de 16gica, conjunto
y control borroso o difuso cuando las técnicas tradicionales no trabajan
bien para explotar el conocimiento borroso, lo cual da inicio a la ingenierfa
de software fuzzy, bases de datos fuzzy, recuperacién de la informacién
Juzzy, modelos de reconocimiento de sefiales visuales o de audio fxzzy, etc.
Todas estas aplicaciones son adecuadas para aquellos casos en que existe
un razonamiento aproximado o incierto.

Enel campo de las empresas, la teoria sobre laborrosidad se ha extendido
en general a las dreas de decision, en las cuales se manejan estimaciones
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subjetivas basadas en la informacién disponible y en su propia experiencia,
tales como: Modelos de decisién utilizados con criterios de optimizacién,
modelo de produccién, inventario, seguro de vida, localizacién de plantas
industriales, seleccién de carteras, estrategia de entrada a mercados
extranjeros, valoraciéon de intangibles en empresas de Internet, etc.
Asimismo, la utilizacién de las técnicas de lGgica difusa es aconsejable
para resolver procesos muy complejos, es decir, cuando se carece de un
modelo matemadtico simple o para procesos altamente no lineales, o si el
procesamiento del conocimiento experto (lingiifsticamente formulado)
puede ser desempefiado.

En conclusién, vale la pena sefialar que la tendencia futura de las
investigaciones sobre prediccién financiera, mediante las técnicas de la
Inteligencia Artificial, estd orientada a la creacién de sistemas hibridos
que integren las habilidades de las redes neuronales y las posibilidades de
la 16gica difusa, algoritmos genéticos y l6gica de conjunto. La creacion
e implementacién de estos sistemas mixtos permite resolver problemas
complejos y de dificil solucién mediante las técnicas convencionales.

7. TEORIA DE LOS CONJUNTOS APROXIMADOS-
ROUGH SETS

Esuna técnicade cuantificacién y mapeo que sirve para tratar la incertidumbre
inherente a un proceso de decisién. Esta técnica de laInteligencia Artificial
es de reciente aparicion y fue desarrollada por Zdzislaw Pawla. El término
rough sets significa conjuntos aproximados debido a que, en esencia, esta
teorfaestd basadaen laequivalenciade relaciones y particiones de conjuntos
finitos. Lo anterior la hace adecuada para el razonamiento y descubrimiento
de relaciones en la informacién, dado un conjunto de elementos y atributos
de valor asociados a estos elementos, algunos de los cuales pueden ser
imprecisos e incompletos (Munakata, 1998).

De acuerdo con Segovia, M. et al. (2003), la filosoffa de la teoria o
metodologia de Rough sets se basa en la suposicién de que con cada objeto
del universo que se considera en el estudio se le puede asociar alguna infor-
macién (datos, conocimiento, etc). Los objetos caracterizados por la misma
informacién no son discernibles teniendo en cuenta dicha informacién
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disponible. La relacién de no-diferenciaciéon generd de este modo la base
matemdtica para esta teoria o metodologia. La “no-diferenciaciéon” de los
objetos en términos de datos disponibles se origina porque la informacién
acerca de los mismos es imprecisa y evita, en consecuencia, su asignacién
precisa a un conjunto. “Roxgh” podria traducirse por “vago, impreciso”;
de aqui en delante se utiliza el término Rowugh sets. Por tanto, y de manera
intuitiva, un roxgh set esun conjunto de objetos que, en general, no pueden ser
caracterizados de manera precisa en términos de la informacién disponible.
Si esta informacién consiste en un conjunto de objetos descrito por otro
conjunto, en este caso, de atributos, se dice que un rozgh set es un conjunto
de objetos que, en general, no pueden ser caracterizados de manera precisa
en términos de valores de un conjunto de atributos.

La teorfa de Rough sets asume la representacién de los objetos y de sus
atributos en forma de una tabla de informacién, que es un caso especial
de un sistema de informacién. En las filas de la tabla se indican los objetos
(acciones, alternativas, candidatos, empresas, etc.), mientras que las colum-
nas se corresponden con los atributos. Las entradas en la tabla son los
valores del atributo. Es decir, la entrada en columna ¢ y en fila x tiene el
valor f(x, g). Por tanto, para cada par (objeto, atributo) se conoce un valor
denominado descriptor. Cada fila de la tabla contiene descriptores que
representan informacién correspondiente a un objeto del universo.

La teoria de rough sets ofrece, fundamentalmente, cierta ventaja en
comparacién con las redes neuronales, fuzzzy logic y algoritmos genéticos
debido a que no se requiere conocimiento previo o dominio de un experto
para generar las reglas que la rigen, sino que se pueden usar algoritmos
conocidos. Adicionalmente, las reglas que se generan al aplicar esta técnica
se traducen en l6gica proposicional, las cuales pueden ser evaluadas por
un experto.

Otras ventajas que se obtienen con la aplicacién de este método son:
e Utilizacién de informacién original por lo cual no se necesita de infor-
macién externa.

e El conjunto de reglas de decisién derivadas de la aplicacién de este
método, da una idea generalizada del conocimiento contenido en la
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base de dato de la cual se extrae la informacion. Lo anterior elimina la
redundancia tipica de la informacién original.

® Puede analizar informacién cuantitativa y cualitativa.

e Las reglas de decisién se basan en hechos pues estdn soportadas por un
conjunto real de ejemplos y los resultados son mds fdciles de obtener.

Como todas las técnicas de la Inteligencia Artificial tienen sus ventajas
y desventajas para darle mayor granularidad, consistencia y precision, los
investigadores en este campo estdn combinando la técnica de rozgh sets con
las redes neuronales y fuzzy logic.

La teorfa 0 metodologia de rough sets se compara con las técnicas de
Aprendizaje de mdquinade la Inteligencia Artificial (tales como la Mineria
de datos 0 Data Mining y Generacién de conocimiento-KDD) y los andlisis
estadisticos, particularmente los andlisis discriminantes.

Dentro de las aplicaciones en el campo empresarial para esta técnica
se puede mencionar la prediccién en el mercado accionario para el uso
de los inversionistas en sus decisiones de compra y venta, prediccién del
fracaso financiero, database marketing (bisqueda de patrones en el consumo
de los clientes). Estas tres aplicaciones requieren de la prediccién exacta
de futuros estados basados en la identificacién de patrones en el universo
de los datos histdricos. Los datos histéricos se encuentran en un formato
de tabla multi-atributos, por lo cual la técnica de rough sets se adecua para
resolver problemas de clasificacién multi-atributos.

8. CONCLUSIONES

En este articulo se presenta una revisién de las principales técnicas de
la Inteligencia Artificial y sus aplicaciones a la gestién financiera em-
presarial. Estas herramientas tecnoldégicas constituyen un soporte muy
importante para la toma de decisiones eficaces y oportunas en la gestion
empresarial.

De las técnicas de Inteligencia Artificial los sistemas expertos se

constituyen en la técnica o herramienta mds tradicionalmente aplicadaala
gestion financiera empresarial debido a que permite la implementacion de
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sistemas transaccionales, flexibles e innovadores para las empresas. La gran
mayoriade los sistemas expertos estdn basados en reglas de clasificacién que
sonobtenidas partiendo de laexperienciay del conocimiento de especialistas
expertosen lasoluciénde un problema particular. Sinembargo, recientemente
se ha venido desarrollando otras técnicas adscritas a los Sistemas expertos,
tales como: Los Sistemas Basados en Casos (Case Based Reasoning) y las
técnicas automdticas de generacién de conocimiento (Knowledge Descovery
in Database-KDD). Los Sistemas basados en Casos permiten resolver un
problema a través del empleo de otros problemas resueltos en el pasado
mediante la utilizacién de reglas de secuenciacién adecuadas al caso en
estudio. Por otra parte, las técnicas de generacién o descubrimiento de
conocimiento permiten obtener informacién potencialmente ttil a partir
de la extraccién no trivial de los datos almacenados en grandes repositorios
o bases de datos.

En la bisqueda de nuevas técnicas de Inteligencia Artificial se han
implementado estructuras auto-organizativas que simulen o imiten el
funcionamiento de la vida bioldgica, tal es el caso de las redes neuronales
artificiales las cuales intentan representar el conocimiento desde el estrato
mds bdsico de la inteligencia (el estrato fisico) que es el cerebro humano.
Estas estructuras autoorganizativas se constituyen en sistemas robustos
para el tratamiento de la informacién, cuya potencialidad adn es objeto
de investigacién. Las caracteristicas fundamentales de las redes neuronales
artificiales son entre otras: La capacidad de autoaprendizaje a partir del
procesamiento de patrones, flexibilidad ante cambios en nuevos ambientes,
y la tolerancia a fallos.

Por otra parte, las redes neuronales se estin combinando con otras
técnicas de reciente aparicion tales como: La 16gica difusa, los algoritmos
genéticos y la técnica rough sets, las cuales proporcionan en conjunto herra-
mientas potentes para la resolucién de problemas complejos para los cuales
el sistema algoritmico tradicional no es eficiente.

La evolucién y constante desarrollo y aplicacién de estas técnicas de la
Inteligencia Artificial invitan a continuar realizando estudios empiricos
que permitan determinar en qué tipo de problemas y bajo qué condiciones
estas herramientas pueden ser una solucién mds eficiente que los modelos
utilizados habitualmente.
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Los avances tanto en hardware y en software utilizando las distintas
técnicas de la Inteligencia Artificial ya sea individual o en conjunto han
traido oportunidades improcedentes para la investigacién de nuevas
aplicaciones y metodologias en el 4rea de la gestién financiera empresarial.
El uso de estas herramientas facilita la toma de decisiones oportunas en
una economfia altamente competitiva y globalizada cuyos objetivos bésicos
para la supervivencia de las empresas se centran en la sostenibilidad en el
tiempo y creacién de valor.

En conclusion, la aplicacién de las herramientas anteriormente men-
cionadas al campo empresarial permite contar con metodologias que sir-
ven de soporte a los complejos procesos de andlisis. Dichos procesos se
requieren en el descubrimiento de las tendencias del negocio a fin de
tomar decisiones eficientes y oportunas, y poder afrontar los retos que
impone el mundo globalizado, en donde el conocimiento y su correcta
aplicacién aparecen como un factor esencial para el desarrollo de las orga-
nizaciones y de la economia en general.
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