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RESUMEN: En este trabgjo se aborda la medicién de eficiencia a través de |as técnicas
de redes neuronales artificiales (RNA). En la primera parte, se presentan las caracteristicas
més sobresalientes de estos modelos no lineales. A continuacion se revisan sintéticamente las
técnicas habituales empleadas en |a literatura de eficiencia, paramétricas y no paramétricas
(DEA y FDH). Junto a ellas se proponen las RNA para aproximar la frontera, y se discuten
las ventajas e inconvenientes en un andlisis comparativo. Finalmente, se aplican las distintas
metodologias al servicio de recogida de basuras a partir de una muestra de municipios cata-
lanes, cuyos resultados son comparados a través de coeficientes de correlacion (Pearson) y
rangos (Spearman).
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ABSTRACT: In this paper artificial neural networks (ANNs) are employed for efficiency
purposes. First part is dedicated to present the main features of ANNs. Then common tech-
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niques in efficiency literature are shortly reviewed, parametrics and non parametrics (DEA
and FDH). ANNs are proposed for frontier approximation with a brief discussion about
advantages and drawbacks. Finally, al these methodologies are applied to the refuse collec-
tion services with a sample of catalonian municipalities. Results are compared with Pearso-
n's correlation and Spearman ranks correlation coefficients.

Keywords: neural networks, efficiency, frontier, DEA, local public services

1. Introduccién

El andlisis de eficiencia es un campo de creciente relevancia en el dmbito
de la actividad econdmica general y sin duda en el sector pablico en particu-
lar (Fox, 2002; Lovell y Muiiiz, 2003), principalmente en su funcion de pres-
tacion de bienes y servicios publicos. Los argumentos apuntados para justifi-
car € andlisis de eficiencia en el sector publico son diversos. Entre otros, la
magnitud de la actividad publica en el conjunto de la economia, lainfluencia
del gasto publico como € gasto en infraestructuras sobre la eficienciay pro-
ductividad del sector privado, la ausencia de competencia en gran parte de los
servicios publicos prestados, diferentes funciones objetivo que el sector pri-
vado, necesidad de justificar las actuaciones en un contexto presupuestario
cada vez més restrictivo...

En este trabajo se aborda la medicidn de eficiencia técnica incorporando a
los dos grandes bloques de técnicas tradicionales, paramétricas y no paramétri-
cas, unaterceraviaatravés de las redes neuronaes artificiales (RNA), técnicas
que pueden ser consideradas semi no paramétricas. Estas técnicas, muy exten-
didas en otros campos en e dambito econémico (Zhang, Patuwo y Hu, 1998;
Vellido, Lishoay Vaughan, 1999), apenas han sido empleadas en este contexto.

L as técnicas paramétricas, deterministicas 0 estocasti cas, presentan incon-
venientes como la necesidad de especificar una forma funcional concreta,
Cobb-Douglas y translog son las més habituales, decisién casi siempre com-
plicaday no exenta de riesgos asociados a una posible incorrecta especifica-
cion. Sin embargo, se determinan fronteras estocéasticas y es posible llevar a
cabo contrastes de validez de modelo, capacidad explicativa, etc.

Por otra parte, €l andlisis envolvente de datos (DEA), deterministico, care-
ce de la capacidad de contrastar la validez del «modelo». En positivo, estas
técnicas destacan por su flexibilidad a no imponer una cierta relacion a prio-
ri, aungque sera necesario adoptar unos supuestos sobre convexidad y rendi-
mientos a escala.

Las RNA son modelos estocasticos (semi) no paramétricos capaces de
aproximar funciones (Hornik, Stinchcombe y White, 1989) y sus derivadas
(Hornik, Stinchcombe y White, 1990). Seran Utiles en entornos donde € pro-
ceso generador de datos es desconocido y/o se presentan no linealidades,
supuestos muy habituales en las relaciones econémicas. Dadas las limitacio-
nes sefial adas anteriormente de las técnicas mas tradicionales, las RNA se pre-
sentan como una interesante opcién en la aproximacion de funciones de pro-
duccion (y de coste) y por tanto, en las estrategias de medicion de eficiencia

El objetivo de este trabajo es doble. Por un lado, discutir las ventgjas e
inconvenientes de las RNA parala medicion de eficiencia, en un marco com-
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parativo con las técnicas més tradicionales. Ademés de revisar las aproxima-
ciones neuronales, se propone una correccion para la estimacion de la fronte-
ramediante redes para evitar lainfluencia de observaciones extremas. Por otro
lado, pretendemos aportar evidencia empirica a partir de datos reales proce-
dentes del Sector Publico con lafinalidad de analizar |as correlaciones en los
indices y rankings de eficiencia, asi como estudiar si las diferentes técnicas
coinciden al sefidar alas unidades mas y menos eficientes de la muestra.

En términos comparativos respecto alas técnicas paramétricas, éstas impo-
nen estructuray fuertes supuestos, mientras que las RNA son técnicas muy fle-
xibles que no imponen tales restricciones. Esta diferencia es particularmente
util en el contexto del Sector Publico debido a que la tecnol ogia es desconoci-
da, los precios no existen o no son relevantes, existen multiples outputs...

Por otro lado, en DEA las medidas de eficiencia se derivan de una envol-
vente de las observaciones al canzada a través de varios supuestos, entre ellos
la dificil eleccion entre rendimientos constantes o variables, decision que en
caso de ser errénea distorsionara los resultados de eficiencia, con indicadores
superiores s se asumen rendimientos variables aescala. En las RNA las medi-
das estén basadas en regresiones no lineales de caracter no paramétrico, sin
necesidad de asumir forma funcional ni tipo de rendimientos a escala. Asi, es
posible detectar cualquier forma de la funcién de produccién, incluyendo
zonas de congestion, como puede ocurrir en algunos bienes o servicios publi-
cos, por egemplo el transporte pablico. Ademas, en contextos multi-output, las
RNA tratan a cada output de modo independiente en términos de eficiencia,
de forma que es posible concluir que una unidad es eficiente para unos out-
puts pero ineficiente para otros, facilitando la adopcion de medidas de mejo-
ra especificas del output para la situacion de cada empresa.

En sintesis, las RNA aventgjan a las técnicas paramétricas por su mayor
flexibilidad y ausencia de supuestos. Por su parte, las RNA se basan en una
frontera de produccion mediante regresion no lineal, sin necesidad de esta-
blecer supuestos sobre rendimientos a escala como en DEA, técnica con la
gue no se obtiene una auténtica funcion de produccion sino unafrontera basa-
da en aproximaciones lineales de carécter local.

Tras discutir laaplicacion de las RNA en eficiencia, se llevaacabo la apli-
cacion en e ambito de los servicios publicos locales, concretamente el servi-
cio derecogidade basuras. Para €llo se utilizarala base de datos de municipios
catalanes referida a 1998 empleada por Bosch, Pedrgia y Suérez-Pandiello
(2001). Se comparan diversas alternativas para la aproximacion de funciones
frontera. Paramétricas, con lafuncién Cobb-Douglasy translog, como funcion
flexible. No paramétricas, DEA, envolvente convexa, y FDH, que relga €
supuesto de convexidad. Y semi no paramétricas, las RNA.

Uno de los objetivos de la aplicacion con datos reales consiste en deter-
minar la magnitud de las posibles diferencias en las ordenaciones de las uni-
dades con las distintas aproximaciones, asi como los resultados medios, més
alldde las diferencias cuantitativas de los indicadores individuales de eficien-
cia. Paraello se llevara a cabo un andlisis de correlacion, a través del coefi-
ciente de Pearson, y correlacion de rangos, mediante €l coeficiente de Spear-
man. Otro objetivo consiste en detectar si existe concordancia entre las
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distintas técnicas para sefid ar las unidades més eficientes y también las menos
eficientes, de modo que estos resultados sean maés robustos al estar avalados
por diferentes aproximaciones.

El trabajo se organiza de la siguiente manera. En la seccién segunda se
presentan las caracteristicas basicas de las RNA. La seccidn tercera esta dedi-
cada a las digtintas técnicas de medicion de eficiencia, que son revisadas sin-
téticamente, con especia atencidn alas RNA. Ademas, se revisan los estudios
de RNA relacionados con la medicion de la eficiencia. La seccién concluye
con una comparacion de las distintas técnicas segin diferentes criterios. En la
seccidn cuarta se recoge la aplicacion al servicio de recogida de basuras. El
trabajo se cierra con una sintesis de las conclusiones alcanzadas y los resulta
dos detallados por municipios.

2. Redesneuronales artificiales

Las RNA* son modelos no lineales de gran flexibilidad donde las relacio-
nes entre variables se estudian a partir de las observaciones, tratandose de un
aprendizaje orientado por los datos. Las RNA constan habitualmente de tres
capas de unidades elementales o neuronas: capa de entradas, donde se intro-
ducen los inputs, capa intermedia u oculta, y capa de salidas, que proporcio-
na las estimaciones de la red.

La red neuronal més empleada es la red feedforward o perceptrén multi-
capa (MLP, Multi-Layer Perceptron), donde las unidades de cada capa estan
conectadas con las unidades de la capa siguiente (Figura 1).

Ficura 1.—Red neuronal tipica con 1 output

1 Obras de referencia general en RNA son Hertz, Krogh y Palmer (1991), Bishop (1995) y
Ripley (1996). Desde un enfoque estadistico y econométrico, destacan los trabajos de White
(1989), Cheng y Titterington (1994), Kuan y White (1994), Warner y Misra (1996) y Zapranisy
Refenes (1999).
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Siguiendo la notacién de Kuan y White (1994), lared feedforward con una
capa intermedia con r inputs, q nodos ocultos y 1 output puede expresarse
como:

f(x ) =F(B,+Z_, BGRY)) €
donde:

X=(1, Xy X0y X)) =1, ..., 0, recoge la unidad oculta; 8 = (B, B,,..., Bq,
Vyi---» V). Lafuncion de activacion en la capa de salidas sera habitualmente la
funcion lineal o identidad, mientras que lano linealidad, y por tanto la capa-
cidad de aproximacion universal, se introduce en la capa intermedia, a menu-
do con la funcién sigmoidal?:

G:0O- [O, 1] G(a) =]%, alll (2)

También se emplea con frecuencia la funcién tangente hiperbdlica tanh
gue, en ocasiones, presenta mayor rapidez en la convergencia del algoritmo
(Bishop, 1995).

e—e?
G:0- [1,1]|G()= Frreat mN (3
Por tanto, la expresion (1) resultante sera
f(x 6)=B,+ 2., BGKY) @
y €l nimero de pardmetros a estimar (p) en lared:
p=(r+2q+1 ©)

En las RNA surgen dos cuestiones principales. la seleccién de la arqui-
tecturade lared y € entrenamiento o aprendizaje.

La seleccion de la arquitectura de la red, del modelo en términos econo-
métricos, consiste basicamente en determinar los inputs, tratamiento de los
datos, tamarfio de lared y funcién de activacion. En general se llevan a cabo
transformaciones de los datos iniciales, como normalizacion a[-1,1], [0,1] o
en general [a,b] que, si bien no son estrictamente necesarias, provocan que el

2 Los resultados obtenidos respecto a la propiedad de aproximacién universal concluyen que
estas funciones de transferencia deben cumplir unas condiciones muy suaves. funciones acotadas,
diferenciablesy mondtonas crecientes. Asi, tanto en lafuncion logisticacomo latanh, su eleccion
estd justificada, ademas, por la facilidad para obtener las derivadas primeras, claves en el proce-
so de estimacion o aprendizaje.
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aprendizaje sea més rdpido, disminuyala probabilidad de acanzar un minimo
local y se requiera menos unidades ocultas. Ademas, € output debe ser nor-
malizado debido ala funcion de activacion empleada. Las neuronas interme-
dias (q) se determinan habitualmente a través de procesos de «prueba y
error»®, entrenando lared con q = 1, 2, 3, 4..., y siendo necesario acotar la
dimensién del modelo para mantener suficientes grados de libertad.

El entrenamiento de la red o estimacion del modelo consiste en la bis-
gueda de los pardmetros que minimicen alguna funcién de coste, habitual-
mente el error cuadratico. En el ambito de las redes € protagonismo recae en
el agoritmo backpropagation o algoritmo BP (Rumelhart, Hinton y Williams,
1986), o regla delta generalizada, proceso de descenso de gradiente. Siendo k
laiteracion:

0
et = 6+ N = (6)

donde €l coeficiente de aprendizgje h, constante o variable (por g emplo
1/k), previene cambios bruscos en los parametros del proceso. En general
tomavalores entre 0 y 1, y normalmente se toma un valor constante y reduci-
do*. Parainiciar €l proceso, como valoresiniciales de los pardmetros se toman
numeros aleatorios, habitualmente muy bagjos, por g emplo en [-0,1,0,1]. Con
objeto de prevenir la detencion del entrenamiento en minimos locales, es fre-
cuente repetir el aprendizaje con distintos pardmetros iniciales. El error se
propagaasi hacia atrés corrigiendo |os val ores de |0s pesos hasta que se alcan-
ce €l criterio de parada establecido, normalmente basado en un cierto nimero
(elevado) de iteraciones o un error admisible.

El algoritmo BP ha sido muy criticado por su lentitud, el problema de los
minimos locales y su sensibilidad tanto a valoresiniciales del proceso iterati-
vo como a valor del coeficiente de aprendizaje h. Una de las mejoras pro-
puestas consiste en afiadir €l término «momentum»® m, para tratar €l proble-
ma de los minimos locales, incorporando un porcentgje del cambio
experimentado por la ponderacion en laiteracién anterior:

oE
61=6,+N Fr HAG, (7)

3 Es frecuente utilizar medidas de informacién para la seleccion del modelo como SIC —
Schwartz Information Criterion— o AIC —Akaike Information Criterion—. No obstante, existen
en la literatura numerosas propuestas ad hoc para establecer las unidades ocultas; siendo n el
ndmero de observaciones, 2r+1, 2r, r, r/2, r¥2, n/sr.

4 Por gjemplo Cooper (1999) sefiala que e valor estara habitualmente comprendido entre
0,01y 0,5.

5 Este término estard también comprendido entre 0 y 1, y sera constante o decreciente con
las iteraciones del proceso de estimacién. Con frecuencia asume valores entre 0,7 y 0,9 (Cooper,
1999).
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Efectuado € entrenamiento, se somete lared al test con datos no emplea
dos inicialmente para verificar su validez o «capacidad de generalizacion».

La estimacion también puede realizarse a través de técnicas de optimiza-
cion de minimos cuadrados no lineales. El empleo del algoritmo Levenberg-
Marquardt (L-M) en redes neuronales (Hagan y Menhaj, 1994) esta justifica
do, entre otras razones, por su mayor rapidez respecto al BPy su facilidad de
computo.

Por ultimo, consideramos que la disponibilidad de un software apropiado,
esdecir, fiable, facil de usar, de uso generalizado, etc., escrucial paralaexten-
sidn de esta técnica de modelizacion. Sin embargo, en el ambito neuronal, no
existen anuestro juicio programas de referencia general® que implementen las
RNA.

Ficura 1.—Aspectos basicos de las redes neuronales artificiales

Arquitectura (Modelo) Aprendizaje (Estimacion)
3 capas: input — intermedia — output Objetivo: minimizar funcién coste, e.g. suma
Seleccionar: cuadrados errores

* inputs (teoria econdmica) Métodos més empleados:

* backpropagation (BP)

* Levenberg-Marquardt (L-M)
Aprendizaje capaz de generalizar, extrapolar
ante nuevos valores de inputs

* tratamiento datos (e.g. 0,1)
* ndmero unidades intermedias
« funciones activacion (logistica, tanh)

Modelo parsimonioso (criterio informacion, e.g.
SIC)

3. Técnicas parala medicion de la eficiencia técnica
3.1. TECNICAS TRADICIONALES

El andlisis de la eficiencia en produccion (Farrell, 1957) constituye un
&rea de constante interés en Economia, al tratar el uso adecuado de los esca-
S0S recursos con la tecnologia disponible. Por tanto, dada una tecnologia, se
trata de obtener  maximo output dados unos inputs, o emplear |os minimos
inputs para acanzar cierto nivel de output. Frente a este concepto de eficien-
ciatécnica, surge la eficiencia asignativa cuando la tecnologia variay se toma
lamejor combinacién de inputs dados | os precios de |os mismos. Faré, Gross-
kopf y Lovell (1985), Fried, Lovell y Schmidt (1993), Coelli, Prasada Rao y

6 En ftp://ftp.sas.comVpub/neural/FAQ.html se recoge la mayor parte de este software, tanto
gratuito como comercial. Entre ellos podemos citar Neural Connection —mddulo de SPSS—,
NeuroShell, NeuroSolutions, Neuralyst, SNNS —Stuttgart Neural Network Simulator—, etc. Por
otro lado, es bastante habitual trabajar con programacion propia del investigador en programas
estadisticos generalizados, como por giemplo en Matlab, que también dispone de un médulo
especifico de redes neuronales, Neural Network Toolbox, al igual que RATS, Statistica, 0 SAS.

59



F, J, Delgado Rivero

Battese (1998), Kumbhakar y Lovell (2000) y Alvarez (2001) constituyen
interesantes obras de referencia general en el andlisis de eficiencia

En este andlisis resulta crucial la estimacion de la funcién frontera, para
posteriormente comparar las unidades observadas con la frontera estimada y
determinar asi la ineficiencia. Respecto a la estimacion de la frontera, tradi-
cionalmente se harealizado por dos grandes vias, paramétricas —determinis-
ticas y estocasticas— y no paramétricas, cuyos detalles pueden verse en las
obras referenciadas anteriormente. En sintesis, las técnicas paramétricas pre-
sentan algunos inconvenientes, como la necesidad de informacién fiable sobre
la tecnologia para determinar la forma funcional, y su aplicacion es compli-
cada en caso de multiples outputs. Por otro lado, en las técnicas no paramé-
tricas o de programacién matemética no se supone una forma funcional con-
creta, sino que los indices de €eficiencia de las unidades productivas deben ser
estimados en el marco de los supuestos adoptados sobre la tecnologia, habi-
tualmente desconocida, apartir de los datos disponibles. En este contexto des-
taca por su amplia utilizacion € Analisis Envolvente de Datos DEA (Charnes,
Cooper y Rhodes, 1978)". Otra dternativa es la técnica Free Disposal Hull
FDH (Deprins, Simar y Tulkens, 1984). Las técnicas no paramétricas son
defendidas por su flexibilidad, y sus posibilidades en situaciones multi-output,
asi como su adaptacién a contextos en que los precios no son demasiado fia-
bles, como a menudo ocurre en el sector publico. Los detractores de estas téc-
nicas sefialan su carécter deterministico® y su excesiva flexibilidad.

3.2. REDES NEURONALES

Ademas de estas dos aternativas tradicionales, existe una tercera opcion
basada en las redes neuronales, que pueden verse como «semi no parametri-
cas». En latabla 2 se recoge una sintesis de los planteamientos y resultados
alcanzados en los diferentes estudios. Se advierte cierta escasez de modo que
aln es necesaria unaimportante investigacion adicional tanto en las vertientes
tedrica como empirica, con aplicaciones a datos reales y simulaciones para
analizar los posibles efectos de las decisiones atomar en la elaboracion de la
red neuronal.

Las redes neuronales utilizadas en este trabajo son model os de regresién no
lineales. Por tanto, aproximan la funcion promedio a partir de las observacio-
nes disponibles a través del aprendizaje. En este proceso, se persigue minimi-
zar € error o distancia entre la observacién y la red, de modo que habra resi-

7 Charnes, Cooper y Rhodes (1978) propusieron el modelo con rendimientos constantes a
escala, también conocido por CCR. Posteriormente, Banker, Charnes'y Cooper (1984) lo exten-
dieron a rendimientos variables a escala, dando lugar al modelo BCC.

8 Sin embargo, la aplicacion de métodos bootstrap permite llevar a cabo inferencias en con-
textos no paramétricos. Véase por gemplo €l trabajo de L. Simar y PW. Wilson en Alvarez, coord.
(2001, cap. 14) para latécnica DEA. Ademés, se ha desarrollado la técnica DEA estocastica, si
bien no se encuentra muy extendida.
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duos positivos y negativos. Asi, la red neuronal resultante del gjuste inicia de
los datos no congtituira una frontera de produccion, sino una funcion de pro-
duccién no lineal. No obstante, es posible determinar unas medidasinicialesde
«eficiencia» a partir de la funcion estimada, modelo denominado RNA L.

* A partir de lared estimada— RNAL.

En este primer caso las medidas de eficiencia de cada unidad se estable-
cen respecto a comportamiento medio. Por tanto, los indicadores seran supe-
riores a 1 o 100% cuando la unidad evaluada presente un comportamiento
superior a promedio, e inferiores cuando sean «ineficientes». Asi, no es
estrictamente comparable con las medidas de técnicas alternativas. Esta sen-
cillamedida es empleada en Athnassopoulos y Curram (1996) como «eficien-
cia no estandarizada» ENE:

Ere= N ®

Yi

Para alcanzar una verdadera frontera de produccion existen las siguientes
opciones:

» Desplazamiento de la red seglin mayor residuo positivo — RNA2.

Bajo esta propuesta se procede del mismo modo gque en minimos cuadra-
dos ordinarios corregidos (COLS). La correccion por el maximo error positi-
vo del gjuste estara entonces influenciada también por la posible existenciade
outliers, y daralugar aunafronteradeterministica. Ahoralosindicadores esta-
ran comprendidos entre 0y 1, valor maximo asignado a la unidad empleada
en la correccion. Athnassopoulos y Curram (1996) denominan a esta segunda
medida «eficiencia estandarizada» EF:

EiE = % (9)
Y + max; &

Respecto a DEA, la eficiencia no estandarizada (ENF) tiende a sobre-esti-
mar las medidas, y |a eficiencia estandarizada (EF) a sub-estimar los indica-
dores.

Costay Markellos (1997) utilizan una muestra sintética originada inyec-
tando ruido normal ala muestra original para el entrenamiento, y la muestra
observada para la validacion cruzada (cross-validation). Si para la correccién
en COL S «se toma el mayor residuo positivo de la muestra generada, la fron-
tera resultante sera estocéasti ca».

» Desplazamiento de la red segin media mayores residuos positivos —
RNA3.

Paratratar de atenuar €l efecto del mayor residuo positivo sobre las medi-
das de €eficiencia, en este trabajo proponemos la correccion de la red estima-
da seguin el valor medio de los mayores residuos positivos correspondientes a
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un porcentaje de observaciones. En concreto, se tomara el 5%. Asi, las medi-
das de €ficiencia quedaran determinadas por |a expresion:

E _ Yi
= 5 ed G5 (10)
En este caso, habra unas pocas observaciones con indicadores ligeramen-
te superiores a 1 0 100%, que seran corregidas para alcanzar tales valores al
ser consideradas eficientes. Respecto a RNA2, Unicamente se producird un
ligero aumento del indicador, sin apenas efectos sobre la ordenacion de uni-
dades de produccioén.

FIGura 2.—Funcidn de produccion y fronteras con redes neuronales

A

Y

red corregida
frontera RNA2

red corregida
* frontera RNA3

.
media
residuos e

T

red original
* produccién
frontera RNA1

max
. Ld
residuo

v

» Mediante una red «sobreparametrizada» — RNA4.

Con esta propuesta de Costay Markellos (1997), lared es capaz de gjus-
tarse de modo creciente a las observaciones, hasta alcanzar un cierto ratio
sefial/ruido. Si el ajuste es muy severo, €l resultado serd similar a de latécni-
ca envolvente de datos. Posteriormente, la ineficiencia se determina por dis-
tancia de la observacion ala frontera.

* Red que minimiza errores de un solo signo — RNAS.

La propuestade Curram, Athnassopoulos y Shale (1999) consiste en inter-
venir en el proceso de aprendizaje de modo que € gjuste de la red conduzca
directamente a una frontera de produccién. El objetivo por tanto consiste en
adaptar el aprendizaje parareducir € impacto de aquellos errores asociados a
observaciones situadas por debajo de lared gjustada, siendo €l error del out-
put a minimizar:
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(y-y)? siysy
) ) (12)
py-y)? sy>y

dondef es el factor de escaladel error, comprendido entre Oy 1. Los resul-
tados obtenidos dependeran de la eleccion de este nuevo parametro. Si se
toma un valor proximo a 1, €l aprendizaje apenas sera modificado, con lo que
se acanzara la funcion promedio. Cuanto mas proximo esté a 0, mayor sera
latendenciaaelevar lafuncidn estimada por lared hacialafrontera. Esta sen-
sibilidad hacia este nuevo pardmetro complica alln més el proceso de «prueba
y error» empleado en el contexto de las redes neuronales. Dado que se trata
de un novedoso planteamiento y a pesar de su gran atractivo, consideramos
gue aln es pronto para seguir esta alternativa, por lo que no serd empleadaen
la aplicacion de la cuarta seccion.

3.3. COMPARACION DE TECNICAS

En lafigura 3° se representan genéricamente las posibilidades de estima-
cién de la frontera con un input y un output. En ella se trata de recoger €l
carécter lineal de la aproximacién econométrica y la gran flexibilidad de la
RNA, capaz de aproximar cualquier forma funcional, por eemplo detectar
&reas de congestion.

Ficura 3.—Alternativas para estimacion de funciones frontera

A

Y
MOL
DEA rce oLs
DEA rve
red corregida
R frontera RNA3

\ 4

9 Figuras similares se encuentran en Costay Markellos (1997) y Curram, Athnassopoulos y
Shale (1999).
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Unavision comparada de las aternativas se sintetiza en latabla 3. Ningu-
na de las alternativas es globalmente superior a resto, de formaque las carac-
teristicas de cada problema particular determinarén la eleccién.

Entrelas ventgjas de las RNA, podemos destacar su flexiblidad y la ausen-
cia de supuestos sobre la forma funcional, dificil de conocer en la mayoria de
las relaciones econdmicas. Ademas, y respecto a DEA, en estos modelos es
posible recoger una hipotética influencia negativa de un input sobre € outpui,
las posibles mejoras de inputs 0 outputs no tienen por qué presentar cambios
radialesy en RNA se pueden emplear métodos de validacion para contrastar
el model o con unidades no empleadas en € entrenamiento. En contextos mul-
tioutput, las redes neuronales permiten que una unidad pueda ser eficiente
para ciertos inputs/outputs y no para todos, por lo que suministra orientacio-
nes especificas del output para mejorar la eficiencia, de interés para las uni-
dades ineficientes. Asi, es posible realizar una ordenacion para cada output
(Athannassopoulos y Curram, 1996).

Por el contrario, entre las desventajas de las RNA se encuentrala carencia
de suficientes estudios tedricos en este &mbito. Otros inconvenientes se refie-
ren alainterpretacion de losresultadosy el requisito de recursos técnicos para
su estimacion, si bien éste Ultimo puede ser obviado en la actualidad. Las des-
ventajas respecto a DEA consisten en que esta técnica ha sido muy analizada
en la literatura tedrica y empirica, las unidades ineficientes son comparadas
con unidades eficientes proximas y los algoritmos DEA, de estructura lined,
no presentan los problemas de minimos locales de los algoritmos empleados
en RNA.

TaBLA 3.—Comparativa de las alternativas en medicion de eficiencia

Criterio Econométrica DEA RNA
Supuestos: forma funcional, datos... Alto Medio Bajo
Flexibilidad Bajo-Medio Medio Alto
Fundamento tedrico Alto Alto Medio
Aplicaciones en Eficiencia Alto Alto Bajo
Contexto multioutput No Si Si
Significacion estadistica Si No Si
Interpretacion de resultados Medio Bajo Medio
Estimaciones/ proyecciones Alto No Medio
Coste: software, tiempo estimacion... Bajo Bajo Alto

4. Aplicacion al servicio de recogida de basuras

Laeficienciaen el servicio de recogida de basuras ha sido objeto de nume-
rosas investigaciones. Bosch, Pedrgjay Suarez-Pandiello (2001) sintetizan las
principales caracteristicas de 16 trabajos en el marco de este servicio publico
local (como Cubbin, Domberger y Meadowcroft, 1986). Recientemente en
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nuestro pais, en Bosch, Pedrga y Suarez-Pandiello (2001) se emplea un
modelo DEA en 3 etapas, y consideran 2 outputs, la cantidad de basura reco-
giday unindicador relacionado con la calidad, |a frecuencia semanal de reco-
gida. Ademas de la eficiencia técnica, estudian la eficiencia de costes, consi-
derando como input €l coste total del servicio.

4.1. BASE DE DATOS

La base de datos contiene informacion sobre el servicio de recogida de
basuras de 72 municipios catalanes de mas de 5.000 habitantes para € afio
1998 (datos recogidos en la tabla 10 a fina del trabgjo). Concretamente se
dispone del output residuos organicos recogidos (RES), y de los inputs capa-
cidad de los contenedores (CON), capacidad de laflota de vehiculos (VEH) y
nimero de horas trabajadas por los empleados del servicio (TRA).

En latabla 4 se presentan las estadisticas descriptivas de las variables. En
el andlisis de correlaciones, se detecta unarelacion lineal positiva fuerte entre
los inputs contenedores (CON) y flota (VEH), 0,817, cuestion que debera ser
tenida en cuenta en la fase de modelizacion y determinacién de la frontera.
Otro aspecto destacado es la reducida correlacion lineal entre €l output y €l
input 3 (TRA). Larepresentacion gréfica de ambos evidencia que un gjuste no
lineal seria méas apropiado, aspecto destacado para la modelizacién basada en
redes neuronal es.

TaBLA 4.—Estadistica Descriptiva

Output RES Input 1 CON Input 2 VEH Input 3 TRA
Minimo 1.506,20 67,20 4,00 480,00
Méximo 88.309,00 5.279,15 329,00 420480,00
Media 13.321,62 655,47 49,53 24088,50
Desv tipica 18.015,36 970,33 61,82 52709,46
Coef Variacion 1,35 1,48 1,25 2,19
1.* cuartil 3.799,39 181,16 18,88 5515,00
Mediana 7.389,00 360,15 26,50 8845,50
3. cuartil 13.167,70 642,83 50,00 19514,70
Correlacion lineal
Output RES 1,000
Input 1 CON 0,931 1,000
Input 2 VEH 0,929 0,817 1,000
Input 3 TRA 0,487 0,419 0,504 1,000
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4.2. MODELOS ESTIMADOS
A continuacion se describe cadaunade lastécnicas empleadas en lagplicacion.

» Cobb-Douglas.

A partir de las estimaciones paramétricas realizadas, basadas en la tecno-
logia Cobb-Douglas y la forma flexible translog, se han realizado contrastes
de modelos restringidos, en los que no se puede rechazar que latecnologia sea
Caobb-Douglas.

Respecto al tipo de rendimientos a escala, |os contrastes realizados basa
dos en € test de Wald, conducen a rendimientos constantes a escala, tanto en
la especificacion Cobb-Douglas como translog, al igual que lamayoriade los
trabajos realizados para este servicio publico local.

Los resultados de las estimaciones se recogen en la tabla 5 y han sido
obtenidos en LIMDEP 7.0. Tal y como se detecté en el andlisis exploratorio
inicial, la elevada correlacion entre los inputs VEH y CON provoca un resul-
tado inesperado. El coeficiente asociado al input VEH resulta negativo, si bien
es muy reducido y no significativo. No obstante, ninguno de los resultados se
ve afectado eliminando € input VEH, por lo que hemos considerado conve-
niente mantener los 3 inputs para su comparacion con el resto de técnicas. En
cuanto a lafrontera estocéstica, los parametros de varianza no resultan signi-
ficativos, dando lugar a unos resultados de eficiencia muy semejantes a la
opcion deterministica.

TABLA 5.—Resultados estimacion Cobb-Douglas

Cobb-Douglas det. Cobb-Douglas estoc.
Constante 2,2188 (7,17) 2,3240 (3,21)
Ln CON 0,8002 (13,20) 0,8004 (12,77)
LnVEH -0,0483 (-0,67) -0,0494 (-0,73)
Ln TRA 0,2311 (4,58) 0,2321 (3,965)
A =g/, (u semi-normal) 0,5286 (0,17)
o= (?,+ 0% )2 0,2996 (1,26)
R? gjustado 0,9176
Rendimientos escala F=0,1797
Test de Wald p=0673
HO: B, +B,+B,=1

» DEA y FDH.

Los resultados del Andlisis Envolvente de Datos han sido obtenidos con €l
software EM S y han sido estimadas las fronteras considerando rendimientos
constantes (DEA rce) y variables a escala (DEA rve). En cuanto a la técnica
FDH, también se ha empleado el programa EMS.

10 El software EMS, desarrollado por H. Scheel, esgratuito y se puede obtener en: Www.wiso.
uni-dortmund.de/Isfg/or/scheel
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* Redes neuronales.

Hemos considerado |os model os denotados como RNA1, RNA2 y RNAS3,
correspondientes alared estimada, lared corregida por el mayor residuo posi-
tivo y lared corregida por la media de los mayores residuos positivos, res-
pectivamente. También hemos estimado la red sobreparametrizada!!, modelo
RNA4, con unos resultados que apenas difieren de los anteriores (RNA2 y
RNA3J) vy, por tanto, no se incluyen en los resultados.

En concreto, se trata de estimar unared con 3 inputsy 1 output. Respecto
alacapaintermedia, se han estimado redes con un nimero de unidades ocul-
tas entre 2 y 10", La seleccion fina de la red se ha basado en € criterio de
informacion SIC, a partir del cual se han considerado 4 unidades en la capa
intermedia. En cuanto a las funciones de activacion, se ha tomado la funcién
tanh en la capa intermediay lalineal-identidad en la de salida.

Los datos iniciales han sido reescalados a[-1,1]. El aprendizaje se harea-
lizado através del algoritmo Levenberg-Marquardt (L-M). Como criterio de
parada se ha tomado un méaximo de 1000 iteraciones o epochs para evitar €
sobre-entrenamiento (overtraining), siendo detenido anteriormente si se pro-
duce un estancamiento del error de gjuste. El aprendizagje se hareiniciado 20
veces con distintos pesos aleatorios iniciales.

TaBLA 6.—Red neuronal estimada

Concepto Resultado
Transformacion datos iniciales [-1,1]
Arquitectura red 3-4-1
Funcion activacion oculta/ salida tanh / lineal
Algoritmo Levenberg-Marquardt
Epochs (max.) 1000
R? 0,9854

4.3 Andlisis comparativo de los resultados

Al final del trabgjo (tablas 11 y 12) se presentan las estimaciones de efi-
ciencia asi como las ordenaciones seguin las diferentes metodologias utiliza-
das’®.

En primer lugar, consideramos que los resultados obtenidos bajo los dis-
tintos enfoques, sintetizados en las tablas 7 a 9, no deben ser tomados como
alternativos, sino més hien complementarios, al aportar visiones distintas de
un mismo fendmeno observado desde diferentes metodologias y bajo distin-
tos supuestos de trabgjo.

11 Concretamente, lared 3-7-1 permite un gjuste casi total, R? = 0,9930, lo que hace més pro-
bable la modelizacion del ruido de los datos.

12 Segln la expresion (5), € nimero de parametros con 3 inputsy 1 output, seré de 11 con
2 unidades ocultas, 16 con 3... hasta un total de 51 con 10 neuronas intermedias.

13 La columna de datos «medios» para cada municipio se introduce a modo informativo o
descriptivo, sin otro objetivo que facilitar la lectura e interpretacion comparativa de los resulta-
dos. Se trata de medias simples tras reescalar las medidas de RNA1 a un indice méaximo de 1.
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Aunqueresultadificil llevar acabo unacomparativadelos resultados, sehan eva
luado aspectos como la ficiencia media, la variabilidad de los indices, |as ordena
ciones de unidades de mayor amenor eficienciay € nimero de unidades eficientes.

« indices medios de eficiencia.

L a eficiencia media estimada en |os model os neuronales (RNA2 y RNA3)
es similar a la obtenida con la funcion Cobb-Douglas deterministicay DEA
con rendimientos constantes a escala. Por otro lado, la media resulta superior
bajo DEA con rendimientos variables a escalay, especialmente, con FDH, ya
gue en esta técnica son consideradas eficientes un elevado nimero de unida
des, tal y como se detalla més adelante.

* Variabilidad de los indicadores.

En cuanto a la variabilidad de las medidas, |os indicadores de redes neu-
ronalesy DEA con rendimientos variables resultan muy volatiles, tal y como
se desprende de los indicadores de dispersion utilizados, desviacion tipicay
rango. En los modelos neuronales y dada su gran flexibilidad, las unidades
menos eficientes presentan indicadores préximos a 0,2.

TaBLA 7.—Sintesis de resultados

C-D C-D DEA DEA FDH RNA 1 RNA 2 RNA 3
det. estoc. rce rve

Media 0,5227 08946 06049 07268 09145 10118 0,5221 0,5569
Minima  0,2698 08318 0279% 03277 04672 05092 0,1671 0,1903
Méxima  1,0000 09374  1,0000 1,0000 1,0000  1,8640 1,0000 1,0000
Rango 0,7302 0,1056  0,7204 06723 05328  1,3548 0,8329 0,8097
ler cuartil  0,4339 08847 04987 05979 08534 08751 0,3101 0,3383
Mediana  0,5103 08986 05651  0,6957  1,0000  1,0000 0,4944 0,5374
3er cuartil  0,5959 09100 07285 08901  1,0000 11173 0,7004 0,7391
Desv tipica 0,1483 00232 01882 01918 0,1367 0,2698 0,2365 0,2360
Coef variac.0,2837 0,0260 03111 02639 01495  0,2666 0,4530 0,4238
U. eficientes 1 0 7 15 45 35 1 2

 Correlacién de los indices de eficiencia.

L os coeficientes de correlacion de Pearson (tabla 8) revelan un elevado gra
do de concordancia en las medidas de eficiencia entre e modelo de red RNA1
y las técnicas paramétricas (en torno a0,8) y DEA con rendimientos constantes
aescda (0,7). En cuanto alos modelos RNA2 y RNA3 se aprecian correlacio-
nes més altas con las mismas técnicas, s bien sensiblemente inferiores (0,5).
También se presenta una el evada correl acion entre las técnicas no paramétricas.

Uno de los resultados mas destacados es que los model os neuronales pre-
sentan mayor correlacion con DEA rendimientos constantes a escala que con
DEA rendimientos variables. Este resultado, también alcanzado por Athnas-
sopoulos y Curram (1996), parece corroborar los rendimientos a escala con-
cluidos en el andlisis paramétrico.
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TaBLA 8.—Coeficiente de correlacién de Pearson

C-Ddet. C-Dest. DEArce DEArve FDH RNA 1 RNA 2 RNA 3
C-Ddet. 1,0000
C-Dest. 0,9373 1,0000
DEArce  0,7716 0,7617 1,0000
DEArve  0,6413 0,6550  0,7861 1,0000
FDH 0,5099 06025 05871 0,7411 1,0000
RNA 1 0,8221 0,7829 0,7015 0592 05638  1,0000
RNA 2 0,5269 04694 04380 03750 0,2628* 04173 1,0000
RNA 3 0,5478 04917 04576 03764 0,2751*  0,4437 0,9986 1,0000

Todos los coeficientes resultan significativos al 1%, excepto los marcados con * , significa
tivos a 5%

¢ Ordenaciones de unidades.

L os resultados derivados del coeficiente de rangos de Spearman (tabla 9),
significativos en su mayoria a niveles del 1%, revelan un comportamiento
similar a descrito en €l apartado anterior: ranking muy semejante del modelo
RNA1 y las técnicas paramétricas (coeficiente proximo a 0,8), al igual que
entre las no paramétricas (0,76). Por otro lado, |os model os neuronales RNA2
y RNA3 presentan una correlacion moderada, 0,5, con los model os economé-
tricos y DEA con rendimientos constantes a escala.

En cuanto a las primeras posiciones, todas las aternativas coinciden en
sefiadlar como mas eficientes alos municipios de Calella, Sant Adria de Besos
y Viladecans. En €l otro lado de la ordenacidn, no se aprecia esta unanimidad,
si bien algunos municipios son relegados a las Ultimas posiciones en todas las
metodol ogias, como Alcanar, Escala, Roquetes, Deltebre, Navés, o Tiana. No
obstante, las distintas técnicas deparan puestos muy desiguales para algunos
municipios. Por eemplo Sénia, eficiente bajo DEA con rendimientos varia-

TaBLA 9.—Coficiente de correlacion de rangos de Spearman

C-Ddet. C-Dest. DEArce DEArve FDH RNA1 RNA2 RNA3
C-Ddet. 1,0000
C-Dest. 0,9999 1,0000
DEArce  0,8326 0,8343  1,0000
DEArve  0,6368 06385 0,7626  1,0000
FDH 0,5359 05359 06451 0,7964  1,0000
RNA 1 0,7841 0,7846  0,7812 05996 06041  1,0000
RNA 2 0,4694 04689 04877 03076 0,2281** 0,3940 1,0000
RNA 3 0,4909 0,4904 05094 0,3229 0,2485* 0,4208 0,9986 1,0000

Todos | os coeficientes resultan significativos al 1%, excepto los marcados con * , significa-
tivos a 5%
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blesy FDH, la menos eficiente bajo 1os modelos neuronales RNA2 y RNA3,
y en posiciones en torno a 50 en las técnicas economeétricas. Estas discrepan-
cias, habituales en los estudios comparativos, se deben alas diferencias exis-
tentes entre las distintas metodologias.

* Unidades eficientes.

El nimero de municipios declarados eficientes es muy diferente entre las
distintas metodol ogias dadas sus caracteristicas metodoldgicas, si bien pode-
mos sintetizar de nuevo en €l acuerdo sobre las unidades mas eficientes: Sant
Adria de Besos, Calellay Viladecans.

Asi, através de la estimacion econométrica deterministicay el modelo de
red RNA2 tan solo un municipio resulta eficiente. Si bien este municipio no
es e mismo, en e primer caso es Calélla, y en el segundo, Viladecans, ambos
presentan un puesto en el ranking muy parecido, tal y como se describié ante-
riormente. Este municipio eficiente, Viladecans, también es considerado asi
con DEA rendimientos variables y FDH, y ocupa puestos muy altos con €l
resto. Con RNA3, ademas de Viladecans, se sefiala como eficiente el ya men-
cionado Sant Adria de Besos, idéntico resultado que bajo | as especificaciones
DEA, con rendimientos constantes y variables, FDH y RNA L. Bgjo latécnica
FDH, 45 (de 72) observaciones son declaradas eficientes, resultado que evi-
dencia el escaso poder discriminatorio de esta metodologia, mientras que en
RNA1 lo son 35 municipios, Si bien es necesario recordar que bajo esta apro-
Ximacion ser eficiente consiste en presentar un comportamiento superior al
promedio. Finalmente, el andlisis DEA contempla 7 y 15 unidades €ficientes
con rendimientos constantes y variables respectivamente. Este resultado pue-
de ser considerado como una desventaja frente alos model os neuronales, que
permiten una ordenacion completa de |os municipios analizados.

5. Conclusiones

Las redes neuronaes constituyen un instrumento para la estimacion de
funciones de produccién y funciones frontera para la medicién de eficiencia,
dada su propiedad de aproximador universal de funcionesy sus derivadas. En
este contexto, debe ser considerada como una técnica complementaria de las
habitualmente empleadas, paramétricas y no paramétricas, cuyos resultados
conjuntos orientaran las medidas a adoptar por la empresa o el sector publico
en aras de incrementar su eficiencia técnica

En un andlisis comparativo de las diferentes metodol ogias para la medi-
cion de eficiencia, hemos concluido que las RNA aventgjan a las técnicas
parameétricas por su mayor flexibilidad y ausencia de supuestos. Ademas, en
el dmbito del Sector Publico, los problemas de las técnicas paramétricas se
agudizan dadas las peculiaridades de este sector, por ejemplo, €l desconoci-
miento de la forma de la funcién de produccion. Por su parte, las RNA se
basan en una frontera de produccion mediante regresién no lineal, sin necesi-
dad de establecer supuestos sobre rendimientos a escala como en DEA, técni-
cacon lague no se obtiene una auténtica funcion de produccion sino unafron-
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tera basada en aproximaciones lineales de caracter local, de modo que laelec-
cion entre rendimientos constantes o variables no tiene siempre una justifica-
cién adecuada.

En este trabajo se han considerado tres aternativas basadas en redes neu-
ronales. la funcion de produccion estimada, y las fronteras determinadas
corrigiendo la estimacién por el mayor residuo positivo o una media de los
mayores residuos positivos, asociados a 5% de observaciones, para evitar un
efecto demasiado elevado por parte de observaciones extremas.

Laaplicacion al servicio de recogida de basuras, con una muestra de muni-
cipios catalanes, pone de manifiesto la heterogeneidad de resultados alcanza-
dos con las distintas metodologias: deterministica, estocastica, DEA, FDH y
redes neuronales. No obstante, se detecta cierta similitud en la ordenacién por
eficiencia, destacando que tres municipios son sefialados como eficientes por
lagran mayoria de aternativas (Sant Adria de Besos, Caldlay Viladecans), asi
como €l grupo de municipios menos eficientes. De este modo, estos resultados
son mas robustos a la especificacion de la medida de la eficiencia.

Una ventaja de los modelos neuronales (RNA2 y RNA3) respecto a DEA
es que los primeros permiten una ordenacion completa de las unidades o
municipios, mientras que las especificaciones DEA sefialan como eficientes
un grupo bastante amplio de unidades, 15 de 72 en el caso de rendimientos
variables a escala.

Los indicadores de eficiencia presentan mayor variabilidad en los mode-
los neuronalesy DEA con rendimientos variables a escala. Ademas, los mode-
los de redes presentan mayor correlacion con DEA rendimientos constantes
gue con DEA rendimientos variables a escala, en consonancia con los rendi-
mientos detectados en la aproximacién econométrica.

Finalmente, seria positivo disponer de un mayor niimero de trabajos tanto
a nivel tedrico, mediante simulaciones, como aplicado a diferentes bases de
datos reales, para comprobar s finalmente es «eficiente» € uso de estas com-
plicadas técnicas al campo de la eficiencia. Otros temas pendientes en €
ambito de la medicién de la €eficiencia con redes neuronales se refieren por
ejemplo a tratamiento de outliers, laintroduccion de inputs no controlablesy
las potencialidades descritas en los escenarios multioutput, al poder conside-
rar la eficiencia en alguno de los miltiples outputs de una unidad de toma de
decisiones.
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F, J, Delgado Rivero
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Medicion de eficiencia con redes neuronales artificiales. Una aplicacion...
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