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RESUMEN

Hoy en dia es de conocimiento cudn importante es el querer adquirir un bien o servicio que
nos mejore la calidad de vida pero sin tener en cuenta que aquel bien y servicio se puede escapar
de nuestro presupuesto sin ningin problema (Armstrong&Kotler, 2008). Para aquello lo que se
busca es una forma de financiamiento y lo mds comun es un préstamo, este préstamo puede
ser de tipo: Crédito para una hipotecario, automévil, emprendimiento, estudiantil, etc. Para ese
crédito se necesita calificar para obtenerlo cumpliendo los requisitos que solicita la entidad
financiera a la cual se vaya a dirigir, por lo general los requisitos son garantias de pago en las
que se toman en cuenta el historial de gastos, cuentas bancarias, historial laboral, garantes, etc.
El problema es que no todos los que aplican califican para el crédito quedando fuera del
préstamo deseado por la falta de requisitos por ejemplo: una persona de 20 afios de edad que
recién empieza su vida laboral no posee historial laboral necesario para la aplicacion y es por
eso que se lo descalifica. Los problemas ya mencionados crean una barrera que al ciudadano
que quiere aplicar a crédito lo desestimule causando que la necesidad ya no sea prioritaria y
pase a segundo plano dejando de ser un posible inversionista activo y por ende hasta causando
la pérdida de la empatia hacia la institucidn financiera. Pero, ;Es posible que esa misma persona
fuera capaz de realizar los pagos necesarios sin poseer todos los requisitos de garantias? Pues
eso se podria lograr investigando el comportamiento de esa persona para con sus finanzas,
comportamiento en sus gastos, comportamiento en sus ahorros, comportamiento en sus
inversiones y sacar de ese comportamiento las garantias necesarias para realizar el crédito
deseado. Lo anterior se podria transformar a variables categéricas para crear un modelo que
permita el andlisis de esas variables, que permita encontrar ese patron que se repite con una
frecuencia estandar o variable, esa repeticion de patrones es una red neuronal que permitird
predecir si esa persona es merecedora del crédito a obtener. Este tipo de modelo investigativo
no asegura que todo aquel que se someta a su anélisis vaya a salir calificado pero si disminuye
el margen de error de la calificacion el cual persiste en modelos estiticos. Con esto se podria
ser testigos futuros de encontrar ciudadanos de edades entre 20 a 25 afios empezando una vida
laboral en que sean participes de un crédito hipotecario, automotriz, estudiantil o cualquiera

que sea su fin. El problema estd identificado y es por esto que es importante que se realice esta
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propuesta de investigacion para demostrar con evidencia irrefutable cuan esttico estd el sistema

financiero ecuatoriano y la cantidad de confianza hacia el cliente que se pierde.

Palabras claves: Modelo, neuronal, crédito, variables.



ABSTRACT

Today we know how important it is to want to purchase a good or service that we improve the
quality of life but regardless of that good or service that can escape our budget without any
problem (Armstrong & Kotler, 2008). For that what is sought is a form of financing and the
most common is a credit, this credit can be of type: Mortgage Lending, Car credit, enterprise
credit, student loans, etc. For that credit is needed to qualify to get it meets the requirements
requesting the financial institution to which he will direct, usually the requirements are payment
guarantees in the history of expenses, bank accounts, employment history are taken into account
, guarantors, etc. The problem is that not all who apply qualify for the credit was being desired
by the lack of such loan requirements: a 20-year-old who has just started his working life has
no work history required for the application and is that disqualifies it. The aforementioned
problems create a barrier that the citizen who wants to apply for credit it discourages causing
the need is no longer a priority and pass background ceasing to be an active investor and may
thus causing loss to empathy for the institution financial. But if that same person was able to
make the necessary payments without having all collateral requirements?. Well, that could be
done to investigate the behavior of that person with their finances, their spending behavior, and
behavior in their savings, investment behavior and that behavior out of the necessary guarantees
for the desired credit. This could transform categorical variables to create a model that allows
the analysis of these variables, allowing find this pattern repeated with a standard or variable
frequency, the repetition of patterns is a neural network that will predict if that person is credit
worthy to obtain. This type of investigative model does not ensure that anyone who is subjected
to analysis go out qualified but if the margin of error decreases qualification which persists in
static models. With this could be future witnesses to find citizens aged 20 to 25 years starting a
working life in which they are participants in a mortgage, auto, student or whatever end. The
problem is identified and is why it is important that the proposed research is conducted with
irrefutable evidence to demonstrate how static our financial system is and the amount of

confidence to the client is lost.

Keywords: Model, neuronal, credit variables.
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CAPITULO 1

1.1  RESENA HISTORICA DE LOS MODELOS DE REDES NEURONALES.

La historia de las redes neuronales se remonta a la labor de tratar de modelar la
neurona. El primer modelo (Armstrong&Kotler, 2008)de una neurona fue realizado por los
fisi6logos, McCulloch y Pitts (1943). El modelo que crearon tenia dos entradas y una sola
salida. McCulloch y Pitts observaron que una neurona no se activaria si s6lo una de las entradas
era activa. Los pesos (conectores de informacion, operadores 16gicos) para cada entrada eran
iguales, y la salida era binario (decision de si 0 no). La neurona de McCulloch y Pitts se ha dado

a conocer hoy como un circuito 16gico (Mack&Lackes, 1998).

El perceptron se desarrollé como el proximo modelo de la neurona por Rosenblatt
(1958) como se ve en la figura 1.1. Rosenblatt, que era un fisiélogo, interconecté al azar los
perceptrones para cambiar aleatoriamente los pesos a fin de lograr el "aprendizaje"

(Macké&lLackes, 1998) .

El proceso electroquimico de una neurona funciona como una frecuencia de voltaje
(Anderson y Rosenfeld, 1987). Las entradas a la neurona causa un reaccidén quimica tal que,
cuando las sustancias quimicas se acumulan a un cierto umbral, la neurona procesa la
informacion. Como entradas superiores entran en la neurona, esta dispara a una frecuencia mas
alta, pero la magnitud de la salida de la neurona es lo mismo. La figura 1.2 es un modelo de una
neurona. Una comparacién visual de las figuras 1.1 y 1.2 se muestra los origenes de la idea del
perceptron se remonta a la neurona. Externamente, un perceptron parece asemejarse a la
neurona con multiples entradas y una sola salida. Sin embargo, esta similitud no hace realmente
comenzar a modelar los complejos procesos electroquimicos que en realidad van en dentro de
una neurona. El perceptrén es una representaciéon matemdtica muy simple de la neurona

(Macké&lLackes, 1998).



Figura 1.1.- El perceptron.

Fuente: (Armstrong&Kotler, 2008).

Selfridge (1958) trajo la idea del espacio de peso al perceptron. Rosenblatt ajusté los
pesos en un método de ensayo y error. Selfridge ajust6 los pesos para elegir al azar un vector
de direccion. Si el rendimiento no lo hizo mejorar, los pesos fueron devueltos a sus valores

anteriores, y un nuevo vector de direccion aleatorio fue elegido (Mack&Lackes, 1998).
Figura 1.2.- La neurona

axon
(cable equation) S axon hillock

=)

cell membrane

Fuente: (Armstrong&Kotler, 2008).



Widrow y Hoff (1960) desarrollaron un método matematico para la adaptacion de los pesos.
Suponiendo que existia una respuesta deseada, un método de buisqueda de gradiente se puso en
préctica, que se basa en minimizar el error al cuadrado. Este algoritmo maés tarde se conoceria
como LMS, o media de minimos cuadrados. LMS, y sus variaciones, se ha utilizado
ampliamente en un sin nimero de aplicaciones, especialmente en los dltimos afios. Este método
de buisqueda de gradiente proporcioné un método matemdtico para encontrar una respuesta que
minimiza el error. El proceso de aprendizaje no es un proceso de ensayo y error. Aunque la era
computacional disminuyé con el trabajo de Selfridge, el método LMS disminuyé la cantidad
del tiempo de computo aun mds, lo que hizo uso de perceptrones factibles (Mack&Lackes,
1998).A la altura de la red neuronal perceptron o de investigacion en la década de 1960, los
periddicos estaban llenos de articulos que prometen los robots que podrian pensar. Parecié que
perceptrones podrian solucionar cualquier problema. Un libro, Perceptrons (Minsky y Papert,
1969), trajo la investigacion a un abrupto fin. El libro sehala que perceptrones sélo podian
resolver problemas linealmente separables. A es un perceptron de un solo nodo. Perceptrons
muestra que con el fin de resolver un problema n separable, se necesitan n-1 nodos. Un
perceptrén podria entonces sélo resolver un problema n-2 separables, o un problema

linealmente separable (Mack&Lackes, 1998).

Después Perceptrons se publicd, la investigacion de redes neuronales se fue sin fondos,
y permaneceria asi, hasta que se desarrollé6 un método para resolver n separable problemas.
Werbos (1974) fue el primero en desarrollar el algoritmo de propagacion inversa.Entonces fue
redescubierto independientemente por Parker (1985) y por Rumelhart y McClelland (1986), de
forma simultdnea. Propagacidn inversa es una generalizacion del algoritmo LMS de Widrow-
Hoff y permiti6 a los perceptrones ser entrenados en una configuracion de multicapa, asi una
red neural nodo n-1 podria construirse y entrenarse. Los pesos se ajustaron y se basaron en el
error entre la salida y algunos de salida deseada (respuesta esperada). Como su nombre indica,
los pesos se ajustan hacia atrds a través de la red neuronal, comenzando con la capa de salida y
trabajando a través de cada capa oculta hasta que se alcanza la capa de entrada. La parte de atrés
algoritmo de propagacion cambia el esquema del perceptron mediante el uso de una funcién
sigmoidal como la funcién de aplastamiento. Las versiones anteriores del perceptrén era

utilizando una funcién signo. La ventaja de la funcién sigmoidal sobre el funcién signo es que
3



la funcién sigmoidal es diferenciable. Esto permite que el algoritmo de propagacién inversa
sirva para transferir la informacion a través del gradiente no lineal o funcién de aplastamiento,
permitiendo que la red neural pueda converger a una respuesta ldgica. Neurocomputing:
Fundamentos de Investigacion (Anderson y Rosenfeld, 1987) es una excelente fuente de la obra
que se hizo antes de 1986. Se trata de una colecciéon de documentos y ofrece una vision general
interesante de los acontecimientos en el dmbito de las redes neuronales antes de 1986

(Macké&lLackes, 1998).

Aunque la edad de oro de la investigacion de redes neuronales terminé hace 25 afos,
el descubrimiento de propagacion inversa ha revitalizado la investigacion que se realiza en esta
area. La red neuronal de alimentacion directa es la interconexion de perceptrones y es utilizado

por la gran mayoria de los documentos revisados (Mack&Lackes, 1998).

La red neural de alimentacion directa es una red de perceptrones con una funcién da
aplastamiento diferenciable, por lo general es la funcién sigmiodal. La parte del algoritmo de
propagacion inversa ajusta los pesos basados en la idea de minimizar el error cuadrético.La
funcidén de aplastamiento diferenciable permite que el algoritmo de propagacion inversa pueda

ajustar los pesos a través de multiples capas ocultas (Torra&Monte, 2013).

Al tener multiples nodos en cada capa, los problemas de n-separables se pueden
resolver, como el exclusivo-O, o el problema XOR, que no pudo ser resuelto s6lo con el
perceptrén. La figura 1.3 muestra una red neuronal totalmente conectada por alimentacion
directa; de entrada a salida, cada nodo estd conectado a cada nodo de las capas adyacentes

(Torra&Monte, 2013).

Figura 1.3.- Alimentacion directa de una red neuronal, totalmente conectada.

Fuente: (Torra&Monte, 2013), alimentacion directa de una red neuronal.



En la figura 1.4, los nodos individuales o perceptrones, son representativos de la
neurona. La entrada para el nodo es la entrada a la red neural o, si el nodo es en una capa oculta
o la capa de salida, la salida de una capa anterior. El nodo es la clave para el entrenamiento de
la red neuronal. La propagacion del nuevo algoritmo manda los cambios a los pesos a través de

la red neuronal (cambiando los pesos de un nodo individual en un tiempo determinado).

Con cada iteracion, se da la diferencia entre la salida de la red neural y la respuesta
deseada es calculada. En el caso de una unica salida, la salida de toda la red neural es la salida
de un nodo individual cuyas entradas son las salidas de los nodos en la capa anterior. El
algoritmo de propagacion inversa es un LMS-como algoritmo para la actualizacién de las

ponderaciones.

A continuacién se muestra la derivacion del algoritmo de propagacion inversa, que

trata de minimizar el error cuadratico (Rumelhart y McClelland, 1986) (Torra&Monte, 2013).
Las variables para la derivacion de propagacion inversa se definen como sigue:

X es el vector de entrada del nodo;

W es el vector de pesos del nodo;

y es la salida del nodo;

d es la respuesta deseada del nodo;

e es la diferencia entre la salida del nodo y la respuesta deseada.

Figura 1.4.- Representacion de un nodo de conexion.

Fuente: (Torra&Monte, 2013), nodo de conexion.



En las aplicaciones de control es solo un 4rea en la que se han aplicado las redes
neuronales, pero controles tiene su propio conjunto de problemas a resolver en la aplicacion de
cualquier metodologia. El principio principal detrds de los controles es cambiar el rendimiento

de un sistema para ajustarse a un conjunto de especificaciones (Torra&Monte, 2013).

Este objetivo puede ser complicado por incertidumbres en el sistema, incluidas las no
linealidades. La teoria de control tiene estado tratando de desarrollar metodologias para manejar

cantidades cada vez mayores de incertidumbres.

Las redes neuronales se pueden aplicar cuando ninglin conocimiento a priori existe en
el sistema. Desafortunadamente, rara vez hay un modelo completo del sistema, pero a menudo,

hay un modelo parcial del sistema disponibles (Torra&Monte, 2013).

Narendra y Parthasarathy (1990) iniciaron la actividad en el desarrollo adaptativo
esquemas de control para plantas no lineales. Muchos de los papeles de Narendra se han
ocupado con el control y la identificacion de un sistema utilizando redes neuronales. Nguyen y
Widrow (1990) trabaj6 en los sistemas de control de autoaprendizaje. Los papeles de Widrow
tienen una larga historia de problemas de control e identificacion que utilizan las redes

neuronales (Torra&Monte, 2013).

Sus supuestos no han incluido un conocimiento y control de lazo abierto priori
solamente. El trabajo de Widrow nunca ha incluido la retroalimentacion de circuito cerrado,
con el excepcidn de su sugerencia para estabilizar un sistema inestable con retroalimentacion,
y a continuacion, utilizar una red neuronal para alcanzar el rendimiento especificado. Narendra
y Widrow haber hecho mucho trabajo de campo en el campo de la red neuronal basada control;
la mayor parte de los documentos revisados en las siguientes secciones hacen referencia a la
trabajo realizado por ellos. Las siguientes secciones revisan en detalle en los documentos

especificos temas en el drea de redes neuronales en aplicaciones de control (Torra&Monte,

2013).

Solo una cantidad limitada de informacién de cualquier sistema va a ser conocido. Por
lo tanto, no es una buena metodologia de disefio el escoger cualquier sistema al azar. La

Integracion de informacion de un sistema al control de una red neural debe de ser estudiada
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antes de realizarse ya que el uso de una informaciéon no estructurada para este tipo de
metodologia podria causar error en el modelo a aplicar, este tipo de advertencia ha sido sugerida
en varios lugares por Selinsky y Guez (1989) y Linguini y Sakai (1989) entrenadores de la red
neuronal fuera de linea con la dindmica de sistema conocidos antes de aplicar el controlador de

red neural para el sistema final.

Por otra parte Joerding y Meador (1991) constrefiidos por los pesos de la primera red
neural fuera de linea, utilizdé conocimiento de bases de datos a través de la modificacion del
algoritmo de entrenamiento para estabilizar esta metodologia. A su vez Nordgren y Meckl
(1993) incorporaron un conocimiento similar al de Joerding y Meador (1991) a través de una

ruta de control paralelo a la red neural.

Selinsky y Guez (1989) y liguni y Sakai (1989) utilizaron el conocimiento de bases de
datos de un sistema particular para entrenar la red neuronal fuera de linea, una practica muy
comun en el control de la red. Los papeles de Selinsky y de liguni son ejemplos tipicos de uso
de un conocimiento de datos historicos. La idea basica es crear un modelo del sistema con tan
tanto detalle como dispone y utilizar ese conocimiento de datos para entrenar la red neuronal,

como se ve en la figura 1.5.

El problema con este método es que, si el modelo no es precisamente correcto, las no
linealidades de la de redes neuronales (entrenamiento y prueba de la red neuronal),
interactuando con las no linealidades del sistema real (prediccion), no podrd funcionar como

se espera (Torra&Monte, 2013).

Figura 1.5.- Entrenamiento en linea.
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Fuente: (Torra&Monte, 2013), entrenamiento en linea de un conjunto de datos.



Una idea similar es utilizada por muchos otros investigadores, como Narendra y
Parthasarathy (1990). Asumieron el acceso al sistema actual y crean un modelo de red neural
del sistema. El modelo de red neuronal se utiliza para entrenar el controlador de red neural. Este
método funciona casi tan bien como el uso del actual sistema de formacion (Torra&Monte,

2013).

El primer problema es crear un buen modelo del sistema usando una red neural. Este
método se basa en la red neural encontrar sus propias correlaciones entre las entradas y las
salidas. El segundo problema es crear un controlador de red neural para controlar el modelo,
que también se basa en la red neural para encontrar su correlacion. Ninguno de los dos anteriores
Joerding y Meador (1991) constrefiidos los pesos de la red neuronal usando un conocimiento a

priori en un algoritmo de entrenamiento modificado (Torra&Monte, 2013).

Ellos se dirigieron al problema de la incorporacion de un conocimiento a priori acerca
de una funcién de salida 6ptima en limitaciones especificas. Los dos enfoques generales son
una Arquitectura Método de restriccion y un método Peso restriccion. Ambos asumen el
conocimiento de la forma de la funcién de salida 6ptima, tales como monotdnica y concavidad.
Una funcién mondétona es uno cuya pendiente no cambia sefial, y una funcién céncava
(convexa) tiene una pendiente que disminuye (aumenta) como el argumentos de la funcién
aumentan. La salida deseada de la red neuronal es limitada a estos tipos de funcidon

(Torra&Monte, 2013).

Los dos métodos se utilizan para explotar la naturaleza matemética de la red neuronal
de alimentacion hacia adelante con una hiperbdlica tangente funcion de aplastamiento. La
tangente hiperbodlica es mondtona y concava; el signo de la tangente hiperbdlica es el mismo
que el signo de su argumento. El algoritmo de entrenamiento modificado consiste en el término
de propagacion hacia atrds, mas la derivada de la funcién 6ptima. Es una idea interesante para
codificar el a priori la informacién en la red neural. Estos métodos funcionan bien para el
modelado del sistema. Sin embargo, no pueden usarse directamente en una aplicaciéon de

controlador (Torra&Monte, 2013).



1.2.PROBLEMAS Y OPORTUNIDADES DEL MODELO DE REDES NEURONALES.

Actualmente se sabe cudn importante es el querer adquirir un bien o servicio que nos
mejore la calidad de vida pero sin tener en cuenta que aquel bien y servicio se puede escapar de
nuestro presupuesto sin ningtin problema (Armstrong&Kotler, 2008).

Para aquello lo que se busca es una forma de financiamiento y lo mds comtin es un
crédito, este crédito puede ser de tipo: Crédito hipotecario, crédito para automévil, crédito para
emprendimiento, crédito estudiantil, etc. Para ese crédito se necesita calificar para obtenerlo
cumpliendo los requisitos que solicita la entidad financiera a la cual se vaya a dirigir, por lo
general los requisitos son garantias de pago en las que se toman en cuenta el historial de gastos,
cuentas bancarias, historial laboral, garantes, etc. El problema es que no todos los que aplican
califican para el crédito quedando fuera del préstamo deseado por la falta de requisitos por
ejemplo: una persona de 20 afios de edad que recién empieza su vida laboral no posee historial

laboral necesario para la aplicacion y es por eso que se lo descalifica.

Los problemas ya mencionados crean una barrera que al ciudadano que quiere aplicar
a crédito lo desestimule causando que la necesidad ya no sea prioritaria y pase a segundo plano
dejando de ser un posible inversionista activo y por ende hasta causando la pérdida de la empatia
hacia la institucién financiera. Pero si esa misma persona fuera capaz de realizar los pagos
necesarios sin poseer todos los requisitos de garantias? Pues eso se puede lograr investigando
el comportamiento de esa persona para con sus finanzas, comportamiento en sus gastos,
comportamiento en sus ahorros, comportamiento en sus inversiones y sacar de ese

comportamiento las garantias necesarias para realizar el crédito deseado.

Lo anterior se podria transformar a variables categdricas para crear un modelo que
permita el andlisis de esas variables, que permita encontrar ese patron que se repite con una
frecuencia estdndar o variable, esa repeticion de patrones es una red neuronal que permitird
predecir si esa persona es merecedora del crédito a obtener. Este tipo de modelo investigativo

no asegura que todo aquel que se someta a su anélisis vaya a salir calificado pero si disminuye
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el margen de error de la calificacion el cual persiste en modelos estaticos (Palisade, NeuralTools

Testing version, 2013).

Con esto se podria ser testigos futuros de encontrar ciudadanos de edades entre 20 a
25 anos empezando una vida laboral en que sean participes de un crédito hipotecario,
automotriz, estudiantil o cualquiera que sea su fin. El problema estd identificado y es por esto
que es importante que se realice esta propuesta de investigacion para demostrar con evidencia
irrefutable cuan estdticos estd nuestro sistema financiero y la cantidad de confianza hacia el
cliente que se pierde. El modelo econométrico redes neuronales artificiales tiene muchas
ventajas de oportunidad de espacio en el mercado financiero debido a que estdn basadas en la
estructura del comportamiento del consumidor y por esa caracteristica se distingue las

siguientes ventajas a analizar.

1.  Aprendizaje: El modelo econométrico redes neuronales artificiales
tiene la destreza de aprender mediante una fase que se llama fase de aprendizaje. Esta
consiste en proporcionar al modelo econométrico redes neuronales artificiales datos
como entrada y a su vez se le indica cudl es el dato para la salida (respuesta) esperada.

2. Auto organizacion: El modelo econométrico redes neuronales
artificiales crea su propia representacion de la informacién en su interior, alivianando
al investigador la programacion del algoritmo ya que estd en constante aprendizaje.

3.  Tolerancia a fallos: Debido que el modelo econométrico redes
neuronales artificiales almacena la informacion de forma redundante, ésta puede seguir
procesando y respondiendo de manera aceptable aun si se afectara parcialmente.

4.  Flexibilidad: el modelo econométrico redes neuronales artificiales
puede manejar cambios no significativos en los datos de entrada, como el borrar un dato
de una variable.

5.  Tiempo real: La estructura del modelo econométrico redes neuronales
artificiales es paralela, por lo cual si esto es efectuado con computadoras o en

mecanismos electronicos especiales, se pueden obtener respuestas en tiempo real.
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Hay muchas buenas razones para el uso de este modelo econométrico redes neuronales
artificiales, los avances en este ambiente aumentaran su notoriedad. Son excelentes como
clasificadores/reconocedores de patrones — y pueden ser usadas donde las técnicas tradicionales
no funcionan. Las redes neuronales pueden manejar excepciones y entradas de datos anormales,
muy importante para sistemas que manejan un amplio rango de datos (Palisade, NeuralTools

Webcasts, 2014).

1.3.JUSTIFICACION DEL ESTUDIO.

El tema escogido es modelo econométrico de redes neuronales aplicado a
investigacion de crédito, este tema fue seleccionado por la naturaleza de beneficios que
creard ante una sociedad que puede que carezca de requisitos tradicionales para la
evaluacion de créditos y prestaciones mediante un calificativo de aprobacién y no

aprobacion.

Se deja en claro que para aplicar la teoria de redes neuronales, se debe tener
un conocimiento de rango medio ha avanzado ya que lo que se quiere es que en la
simulacion se reduzca lo mdximo que se pueda el margen de error y obtener la respuesta
deseada ya que sino sirve el modelo predictivo se estaria dando paso a que los modelos
estaticos sigan obteniendo su lugar en nuestro ambiente financiero haciendo de este un

mercado limitado y limitante a su vez.

Este modelo lo que hard es que mediante la informacién histérica suministrada
pueda aprender de aquellos datos e identificar el patrén de comportamiento entre las
variables que permitan pronosticar con bajo margen de error y con unriesgo considerable,

la calificacion del cliente que aplica al crédito.

El tema es muy interesante ya que las redes neuronales trata de simular el
comportamiento del cerebro humano, es decir conocer si el cliente al que se estd evaluando
serd un cliente que beneficiard al negocio o simplemente un cliente que pueda presentar una

amenaza para la institucién financiera.

La tecnologia estd en constante cambio y este tipo de modelos poco a poco esta

dejando notar su presencia a lo largo del mundo laborar (financiero, médico, administrativo,
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etc.), por eso es tema de investigacion que puede aportar al conocimiento y desarrollo en el

campo Ecuatoriano.

1.4.CARACTERISTICAS DEL MODELO A APLICAR.

Existen cuatro aspectos que caracterizan este modelo econométrico de red neuronal:
surazonamiento, el componente de aprendizaje, tipo de agrupacion realizada entre la

informacion de entrada y salida, y la forma de representacion de estas investigaciones.

1.  Redes Monocapa: Se constituyen uniones laterales, cruzadas o autorrecurrentes
entre las neuronas que corresponden a la Unica capa que establece la red. Se utilizan en tareas
relacionadas con lo que se conoce como autoasociacion; por ejemplo, para crear informaciones

de entrada que se muestran a la red incompleta o deformada.

2. Redes Multicapa: Son aquellas que colocan grupos de neuronas concatenadas
en varios pisos o capas. Una manera de diferenciar la capa a la que pertenece la neurona,
consiste en observar en el origen de las sefales que recepta a la entrada y el destino de la sefial
de salida. Segun la clase de conexidn, como se mostré con anticipacion, se diferencian las redes

feedforward, y las redes feedforward/feedback (Palisade, NeuralTools Webcasts, 2014).

3. Razonamiento de las Redes Neuronales. La estructura de las redes neuronales
consta en laorganizaciony disposicion de las neuronas creando capas  alejadas
considerablemente de la entrada y salida de la red. En esta forma, los puntos esenciales de la
red son: el nimero de pisos, nimero de neuronas por pisos, el impacto de conectividades y el

tipo de conexiones de neurona a neurona (Palisade, NeuralTools Webcasts, 2014).

4.  Mecanismo de Aprendizaje. El aprendizaje es el paso por el cual la red neuronal
cambia sus parametros en exclamacion a una informacién de entrada. Las modificaciones que
resultan durante el proceso de aprendizaje se minimizan a la desintegracion, transformacién y
generacion de conexiones entre las neuronas, la generacion de una reciente conexion quiere
decir que el peso de informacién de la misma neurona pasa a tener un valor diferente de cero,

una conexion se desintegra en el momento que su peso se vuelve cero.

Hay evidencia para afirmar que el proceso de aprendizaje ha concluido (la red ha

aprendido) cuando los valores de los pesos se mantienen estabilizados (dwij / dt = 0) (Palisade,
12
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NeuralTools Webcasts, 2014). Un criterio para distinguir las normas de aprendizaje se resuelve
en observar si la red puede aprender durante su actividad habitual, o si el aprendizaje presume

la desconexion de la red.

Otro criterio suele razonar dos tipos de normas de aprendizaje: las de aprendizaje
supervisado y las correspondientes a un aprendizaje no supervisado, estas normas dan pie a una
de las simbolizaciones que se ejecutan de las RNA: Redes neuronales con aprendizaje
supervisado y redes neuronales con aprendizaje no supervisado. La diferencia fundamental
entre ambos tipos consiste en la coexistencia o no de un agente externo (supervisor) que

inspeccione el aprendizaje de la red.

Redes con Aprendizaje Supervisado. El proceso de aprendizaje se efectia mediante
un entrenamiento vigilado por un agente externo (supervisor, experto) que establece la réplica

que corresponderia forjar la red a partir de una entrada concluyente.

El supervisor demuestra la salida de la red y en el caso de que ésta no concuerde con
la esperada, se derivard a cambiar los pesos de las conexiones, con la finalidad de obtener que

la salida se avecine a la ambicionada (Palisade, NeuralTools Webcasts, 2014).
Se suponen tres maneras de ejecutar este tipo de aprendizaje:

1. Aprendizaje por correccion de error: Comprende en reformar los pesos en
relacion de la diferenciacion entre los valores esperados y los resultantes en la salida de la red;

esto quiero decir, en funcion del error esperado.

2. Aprendizaje por refuerzo: Se compone del razonamiento de no dar indicacién
alguna durante el ejercicio exactamente la salida que se espera que suministre la red ante una
concluyente entrada. El trabajo del supervisor se minimiza a indicar por medio de una sefial de
complemento o refuerzo si la salida resultante en la red se ajusta a la esperada (éxito =+ 1; o
fracaso = -1), y en funcién de ello se ajustan los pesos fundamentdndose en un mecanismo de

probabilidades.

3. Aprendizaje estocdstico: Esta manera de aprendizaje estd direccionado

basicamente en hacer en los valores de los pesos de las conexiones de la red cambios aleatorios
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y evaluar su efecto a partir del objetivo esperado y de las distribuciones de probabilidad

(Palisade, NeuralTools Webcasts, 2014).

Redes con Aprendizaje No Supervisado. Estas redes no requieren influencia externa
para ajustar los pesos de las conectividades entre las neuronas. La red no recepta informacién
alguna por medio del entorno que le direccione si la salida creada es o no la indicada, por ello

se encuentran muchas posibilidades en cuanto a la interpretacion de la salida de estas redes.

En casos ya evidenciados, la salida muestra el grado de semejanza, similitud o
familiaridad entre la informacién que se le estd mostrando en la entrada y las informaciones
que se le han presentado en el pasado. En otro caso se puede realizar una codificacién de la
informacion de entrada, creando a la salida una imagen codificada de la entrada, con bits
aminorados, pero manteniendo la informacion principal de los datos, o algunas redes con
aprendizaje no supervisado lo que ejecutan es un mapeo de cualidades, generdndose en las
neuronas de salida una préctica geométrica que constituye un ,apa topografico de las
particularidades de los datos de entrada, de tal forma que si se muestran a la red informaciones
semejantes, siempre serdn afectadas neuronas de salidas cercanas entre si, en la misma zona del

mapa (Palisade, NeuralTools Webcasts, 2014).
En lo habitual en este tipo de aprendizaje se suelen suponer dos tipos:

1. Aprendizaje Hebbiano: Consiste fundamentalmente en el ajuste de los pesos de
las conexiones de acuerdo con la correlacion, esto quiere decir si las dos unidades son activas
(positivas), se provoca un reforzamiento de la conexion. Por el contrario cuando una es activa
y la otra pasiva (negativa), se causa en la conexion un debilitamiento.

2. Aprendizaje competitivo y cooperativo: Las neuronas rivalizan (y se ayudan)
unas con otras con el fin de llevar a cabo una labor dada. Con esta pauta de aprendizaje se
procura que cuando se muestre a la red ciertos datos de entrada, solo una de las neuronas de
salida se active, por lo tanto las neuronas rivalizan por activarse, permaneciendo finalmente

una, o una por grupo, como neurona triunfadora (Palisade, NeuralTools Webcasts, 2014)

Estos dos mecanismos de asociacién dan lugar a dos tipos de redes neuronales: las

redes heteroasosciativas y las autoasociativas. Una red heteroasociativa podria considerarse
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aquella que computa cierta funcién, que en la mayoria de los casos no podrd expresarse
analiticamente, entre un conjunto de entradas y un conjunto de salidas, correspondiendo a cada

posible entrada una determinada salida.

Existen redess heteroasociativas con conexiones feedforward, feedforward/feedback y
redes con conexiones laterales. También existen redes heteroasociativas multidimensionales y

su aprendizaje puede ser supervisado o no supervisado (Palisade, NeuralTools Webcasts, 2014).

Por otra parte, una red autoasociativa es una red cuya principal misién es reconstruir
una determinada informacién de entrada que se presenta incompleta o distorsionada (le asocia
el dato almacenado mdés parecido). Pueden implementarse con una sola capa, existen
conexiones laterales o también autorrecurrentes, habitualmente son de aprendizaje no

supervisado (Palisade, NeuralTools Webcasts, 2014).

Tipo de Asociacién entre las Informaciones de Entrada y Salida. Las RNA son
sistemas que almacenan cierta informacion aprendida; estd informacion se registra de forma

distribuida en los pesos asociados a las conexiones entre neuronas de entrada y salida.

Existen dos formas primarias de realizar esa asociacion de entrada/salida. Una primera
seria la denominada heteroasociacion, que se refiere al caso en el que la red aprende parejas de
datos [(A1, B1), (A2, B2)... (An, Bn)], de tal forma que cuando se presente cierta informacién

de entrada Ai, deberd responder generdndola correspondiente salida Bi.

La segunda se conoce como autoasociacion, donde la red aprende ciertas
informaciones A1, A2...An, de tal forma que cuando se le presenta una informacion de entrada
realizard una autocorrelacion, respondiendo con uno de los datos almacenados, el mas parecido

al de la entrada (Palisade, NeuralTools Webcasts, 2014).

Representacion de la Informacién de Entrada y Salida. Las redes neuronales pueden
también clasificarse en funcion de la forma en que se representan las informaciones de entrada
y las respuestas o datos de salida. Asi un un gran nimero de redes, tanto los datos de entrada
como de salida son de naturaleza analdgica, cuando esto ocurre, las funciones de activacion de

las neuronas serdn también continuas, del tipo lineal o sigmoidal.
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Otras redes sélo admiten valores discretos o binarios a su entrada, generando
también unas respuestas en la salida de tipo binario. En este caso, las funciones de activacion
de las neuronas son de tipo escal6n. Existe también un tipo de redes hibridas en las que las
informaciones de entrada pueden ser valores continuos, aunque las salidas de la red son

discretas (Palisade, NeuralTools Webcasts, 2014).

1.5.METODOLOGIA

Una aplicacién de redes neuronales artificiales, comprende varias fases o etapas, para

el desarrollo y validacion de la estructura se tienen las siguientes fases:

Definicion de la red neuronal.- Se determina el nimero de neuronas de las capas de
entrada, oculta y salida, asi como también las diferentes funciones de activacidon que se
utilizardn en las neuronas de la capa oculta y salida (Palisade, NeuralTools Academic

Newsletters, 2015).

Esta fase comprende la eleccion del modelo de red, y obtencion del conjunto de
variables significativas para la resolucién del problema. La definicion de la red neuronal,
también es entendida como una seleccion del paradigma neuronal, en la cual se debe tener en

consideracion los siguientes aspectos:

1.  Tamaio de la red. Seleccion del tamafio de la red.

2.  Tipo de problema a resolver. La salida de la red puede ser interpretada
de diversas formas: optimizacion o clasificacion.

3. Tipo de asociacion. Esta dividida en dos tipos: la memoria auto-
asociativa (aprendizaje no supervisado) y la memoria hetero-asociativa (aprendizaje

supervisado) (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).

Entrenamiento de la red neuronal.- En esta etapa se define el tipo de entrenamiento
que se realizard, si es aprendizaje supervisado o no supervisado, también se determinan

los algoritmos de entrenamiento.

La fase de entrenamiento comprende inicialmente, la definicién de uno de los tipos

conocidos como métodos de entrenamiento, este proceso se efectia mediante un algoritmo de
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aprendizaje (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013) . El aprendizaje es un proceso de ajuste de
los pesos entre las conexiones de las capas. La red posee la propiedad de modificarse en funcién
de la necesidad de aprender la informacion que se le present6 en la definicién de la red neuronal

(Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).

Utilizacion de la red neuronal.- La fase de utilizacion es propiamente la ejecucion de
la estructura de la red, se inicia cuando se presenta una entrada a la red y termina generando
una salida en funcién a las entradas proporcionadas (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013). La
principal diferencia entre la utilizacion y el aprendizaje es que la utilizacion no realiza el ajuste
de los pesos y de la misma forma, no hay un célculo para la cantidad de errores ocurridos, estos
procedimientos se realizan solamente durante el aprendizaje (Palisade, NeuralTools Manuals,

2013).

Mantenimiento de la red neuronal.- La mayoria de las redes se entrenan para
solucionar problemas dindmicos, por lo tanto es necesaria e indispensable una validacién
continua para garantizar una buena utilizacion. A medida que transcurra el tiempo podran surgir
nuevos conjuntos de datos reales atn desconocidos por la red, y de esta forma, serd necesario
un nuevo aprendizaje o, dependiendo del caso realizar una nueva definicién (Palisade,

NeuralTools Manuals, 2013).

Entendiendo estos pardmetros la metodologia a seguir es usar la base de datos
suministrada de una entidad bancaria en la que serd filtrada entre los postulantes que fueron
aprobados para cierto crédito y los que no aprobaron el crédito, se toma el grupo que no

aprobaron el crédito porque esa es la poblacion a investigar.

En esta investigacion se usard el software de herramientas neuronales de Palisade
(Palisade, NeuralTools Webcasts, 2014) en la que se tomard es base de datos filtrada y
analizamos el tamafio que la red va a tener, es decir cuanta carga de datos va a soportar para
que después definir el problema a resolver, en este caso es la de optimizar los criterios de

aprobacioén de los créditos.
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Luego de esto identificamos las entradas y salidas de programacién del modelo de
scoring para posteriormente pasar a entrenar a la red neuronal, este entrenamiento serd

supervisado ya que el algoritmo a usar requiere de manipulacién de las variables a adjuntar.

Después de eso se entra al proceso de utilizacion de la red neuronal que a diferencia
del entrenamiento, este ya ejecutard el reporte final en el que se encontrard la optimizacioén de

los datos suministrados y el poder tomar la decisién correcta.

Se exige como parte final de la metodologia es que a este modelo se le debe dar el
mantenimiento adecuado ya que puede haber solicitudes de nuevas variables o algin enfoque

semejante (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).
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1.6.OBJETIVOS.

Objetivo general.

Crear y ejecutar un modelo de scoring mediante la técnica de redes neuronales para

conocer el comportamiento financiero de un cliente y mejorar la prediccion de la condicion de

buen o mal pagador.
Objetivo especificos.
- Identificar la poblacion objetivo que se sometera a la prueba.

- Identificar el tipo de crédito mds negado.

- Determinar las posibles causas que causan la negacion del crédito.

- Identificar el patrén neuronal repetitivo.

- Ejecutar y analizar el reporte del modelo econométrico.
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CAPITULO 2

2.1.PLATAFORMA A USAR.

NeuralTools ofrece a Microsoft Excel —el programa de modelacién y andlisis de datos
estdndar de la industria - un nuevo y eficaz grupo de herramientas de modelacién. NeuralTools
es un programa auxiliar de redes neuronales para Microsoft Excel que permite analizar datos

en las hojas de célculo de Excel y trabajar en el entorno familiar de Microsoft Office.

Combinando un eficaz administrador de datos y la administracién de un buen
algoritmo de redes neuronales, NeuralTools permite la facilidad de uso y los informes de

Microsoft Office, y las predicciones sélidas y precisas de las redes neuronales.

Si sabe como usar Excel, sabra usar NeuralTools. NeuralTools funciona como lo hace
Excel, con barras de herramientas, menus y funciones personalizadas de hojas de trabajo, y todo

ello dentro de Excel.

A diferencia de los programas de redes neuronales de funcionamiento independiente,
con NeuralTools no hay una pronunciada curva de aprendizaje ni costos iniciales de formacion,

porque se trabaja como usted trabaja en Excel.

Los datos y variables estdn en hojas de cédlculo de Excel. Puede usar férmulas estandar

de Excel para hacer cdlculos asi como tablas de pivote y ordenacién de Excel.

Los informes y gréficas de los andlisis se ofrecen en el formato estandar de Excel y

pueden utilizar todas las funciones de formato incorporadas de Excel.
Las redes neuronales son capaces de aprender complejas relaciones de datos.

Al imitar las funciones de un cerebro, pueden diferenciar patrones de datos y luego
extrapolar predicciones cuando se introducen nuevos datos. Los problemas en los que se usan

redes neuronales se pueden dividir en dos grupos generales:
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1. Problemas de clasificacion: Problemas en los que se trata de determinar el tipo de
categoria al que pertenece un elemento desconocido. Como ejemplo estdn los

diagnésticos médicos o las predicciones de capacidad de pago de un crédito.

2. Problemas numéricos: Situaciones en las que debe predecir un resultado numérico
especifico. Como ejemplo estdn la prevision del precio de acciones o la prediccion del

nivel de ventas durante un periodo de tiempo futuro.

Las redes neuronales se usan en una amplia variedad de aplicaciones, que incluyen:
predicciones en el mercado de valores, asignacion de riesgo en créditos y préstamos, deteccion
de fraude crediticio, previsiones de ventas, previsiones comerciales en general, riesgo en

inversiones, diagndsticos médicos, investigacion cientifica y sistemas de control.

NeuralTools incorpora los mds modernos algoritmos de redes neuronales para hacer
las mejores predicciones tanto en problemas de clasificacion (denominados prediccion de

categoria en NeuralTools) como en problemas numéricos (Palisade, NeuralTools Manuals,

2013)

2.2. IDENTIFICACION DEL TIPO DE MODELO A USAR.

El tipo de modelo a usar es un modelo basado en la regresion lineal del tipo
multivariado, tomando como poblacion objetivo una poblacion homogénea, generalmente de
10 a 20 variables y con observaciones de clientes que varian y otros que no. Este tipo de modelo
neuronal basado en la regresion lineal multivariada calcula la probabilidad por defecto que no

es mas que lo que hace un modelo de regresion logistica y también calcula la pérdida esperada.

Los datos en NeuralTools se estructuran en casos y variables. Se trabaja con un
conjunto de datos, o un conjunto de variables estadisticas, que se encuentran en columnas
contiguas con los nombres de las variables en la primera fila del conjunto de datos (Palisade,
NeuralTools Manuals, 2013).
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Cada fila del conjunto de datos es un caso. Cada caso tiene un conjunto de valores de
variable independiente y un valor conocido o que falta para la variable de salida dependiente.
El trabajo de NeuralTools consiste en predecir los valores de variable de salida de los casos en
los que no son conocidas mediante el algoritmo establecido (Palisade, NeuralTools Manuals,

2013).

El Administrador de conjunto de datos de NeuralTools permite definir los conjuntos
de datos y las variables. Luego podrd usar estas variables predefinidas para entrenar y probar
redes neuronales, sin tener que seleccionar una y otra vez los datos que desea analizar.Puede
colocar todos los casos histéricos conocidos en un conjunto de datos y los casos para los que
desea predecir los resultados en otro conjunto de datos diferente. También puede combinar
todos los datos —los datos historicos conocidos y los datos que desea predecir— en un solo

conjunto de datos (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).

2.3.VARIABLES.

Las variables a usar estan divididas en 3 clasificaciones:

Variable numérica independiente: Es la variable que presenta separaciones o
interrupciones en la escala de valores que puede tomar. Estas separaciones o interrupciones
indican la ausencia de valores entre los distintos valores especificos que la variable pueda

asumir independientemente (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).

Variable categorica independiente: Es la variable que puede tomar distintos valores
ordenados siguiendo una escala establecida e independiente, aunque no es necesario que el

intervalo entre mediciones sea uniforme (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).

Variable categorica dependiente: Es la tdltima y tnica variable dependiente en el
experimento, es la variable que puede tomar distintos valores ordenados siguiendo una escala

establecida pero con caracteristica de dependencia (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).
Las variables a usar son:

Cliente: Nimero de cliente evaluado por orden de solicitud receptada.
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Edad: Edad en anos del cliente.
Ingreso: Recopilacion mensual de sueldos y salarios del cliente.

Egresos: Gastos mensuales del cliente.

Antigiiedad: Nimero de afios de trabajo del cliente en un puesto fijo.

Deuda: Monto en deuda por préstamos anteriores a la evaluacién actual.

Garante: Activos fijos o representante de liquidez como seguro para la evaluacion del crédito.

Tasa: Tasa efectiva y/o nominal que da la institucion para el préstamo.

Meses de préstamo: Tiempo por el cual debe ser cancelado el préstamo a solicitar.

Préstamo: Monto en efectivo solicitado

Calificacion: Aprobacion o no aprobacion del crédito solicitado.

Figura 2.1.- Variables a evaluar.

@l o s Modelo econometrico - Excel
HOME  INSERT  PAGELAYOUT  FORMULAS DATA  REVEW  VIEW  POWERPVOT  NeuralTools

= ;a) Al :_J A Utilidades ~
- e © Ayuda -
Administrador de  Entrenar Probar Predecir
conjuntos de datos
Datos Redes neuronales Ayuda
A8 > I Probar
A B C D E F G H | J K
3 |predecir 1 19{ $ 1,100.00 | $  400.00 2ino no 10.5 36{ $15,000.00
4 |Predecir 2 19{ $ 1,300.00 | $ 500.00 1jno no 10.5 30 $25,000.00
5 |Predecir 3 20; $ 2,000.00 i S 800.00 2{no no 10.5 24} $34,000.00
6 |Probar 4 38{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 14isi si 10.5 12{ $25,000.00 si
7 |Probar 5 39{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 16isi si 10.5 30{ $30,000.00 si
8 |Probar 6 40{ $ 5,000.00 { $ 3,000.00 15isi si 10.5 18{ $12,000.00 |si
9 |Probar 7 36; $ 5,000.00 | $ 3,000.00 13{no si 10.5 36{ $30,000.00 |si
10 |Probar 8 37{ $ 5,000.00 | S 3,000.00 18{no si 10.5 60} $45,000.00 isi
11 |Probar 9 38{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 19isi si 10.5 48} $47,000.00 |si
12 |Probar 10; 39 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 20isi si 10.5 36} $32,000.00 si
13 |Probar 11 40 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 21isi si 10.5 30{ $27,000.00 {si
14 |Probar 12 41{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 15isi si 10.5 24} $25,000.00 isi
15 |Probar 13 42{ $ 5,000.00 { $ 3,000.00 17ino si 10.5 12{ $30,000.00 |si
16 |Probar 14 43{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 19{no si 10.5 30} $12,000.00 isi
17 |Probar 15 44! $ 5,000.00 | $ 3,000.00 17isi 10.5 18! $30,000.00 |si
18 |Probar 16 45{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 20isi si 10.5 36{ $45,000.00 {si
19 |Probar 17: 38{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 17ino si 10.5 60} $47,000.00 isi
20 |Probar 18 39! $ 5,000.00 | S 3,000.00 17isi si 10.5 48] $32,000.00 {si
21 |Probar 19 40{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 12isi 105 12{ $27,000.00 |si
22 lpenhar n 21 ¢ snonnoie 200000 14ici <i 105! ani 425 000 0 ici
Sheet1 heets ) :

23



2.4.0PERACIONALIZACION DE VARIABLES.
Se sugiere los siguientes pasos:

1.- Definicién del estimador que se desea predecir (BAHAMON, 2013).

2.- Seleccidn de las variables para realizar el andlisis de su comportamiento a través
del tiempo lo cual permitiria predecir resultados futuros del estimador seleccionado. Es esta
actividad se debe contemplar la definicion de la informacién base para el anélisis. Es necesario
definir una base de datos con las variables mds significativas que permitan realizar en forma
efectiva el andlisis. Variables seleccionadas para los créditos desembolsados y cancelados: tipo
de la tarjeta o BIN, fecha de corte (mes y afio), valor mora, pago minimo, dias en mora, c6digo
mora, ciudad, cupo tarjeta, rango SMLV (rango en que se encuentra el cupo segin el nimero
de salarios minimos legales vigentes. Rango 1=si el cupo es menor a 10 SMLV, Rango 2=si el
cupo esta entre 10 y 20 SMLV, Rango 3=si el cupo esta entre 20 y 50 SMLV, y, Rango 4= si
el cupo es mayor a 50 SMLV) (BAHAMON, 2013).

3.- Buscar y recolectar la informacion determinando el tamafio de la muestra (cantidad
de datos minimos y suficientes para realizar el anélisis). Realizar una normalizacion de los datos

(BAHAMON, 2013).

4.- Cargar los datos como si fuera una matriz. Para nuestro ejercicio, y al igual que
para el caso de evaluacion y clasificacion, se utiliza MATLAB [20] para cargar la informacién

mediante la funcién de importacién (BAHAMON, 2013).

5.- Creacion y definicion de cada una de las variables: definicion de vectores que
contienen los valores de las variables, cada una de las columnas representa una variable (i.e., el

tiempo es una variable continua) (BAHAMON, 2013).

6.- Determinar la funcién que se debe aprender. En linea con el numeral 2.- es preciso
definir la variable a estimar y con respecto a qué variables se va a realizar dicha estimacién
(i.e., con respeto al tiempo determinando si es una variable ciclica y continua) (BAHAMON,

2013).
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7.- Normalizacion de las variables: se debe revisar como es el comportamiento de las
variables mediante el andlisis del histograma que generan sus valores y se grafica (BAR) para
revisar como es la distribuciéon de la funcién (i.e., comportamiento Gaussiano). Si la
distribucién de una variable no es normal se puede utilizar herramientas estadisticas para la
normalizacién de la misma. No obstante, también se puede usar métodos de normalizacién no
estadistica como el siguiente ejemplo: Variable_normalizada = ((valor_variable -
min(valor_variable)) /(max(valor_variable)-min(valor_variable)). La funcién HISTFIT
permite ver el comportamiento de una variable a través del tiempo. Esta funcién muestra la
grafica normal con diferentes distribuciones de probabilidad. Usar una normalizacion
Gaussiana: Variable_normalizada = ((valor_variable-mean(valor_variable))
/std(valor_variable). El procedimiento de normalizacidén debe seguirse para todas las variables.
La normalizacién se puede hacer desde el momento en que son seleccionadas las variables y

puede usarse Excel o Matlab indistintamente (BAHAMON, 2013).
8.- En resumen los pasos para la construccion de esta solucién en MATLAB son:
* Cargue de los datos como si fuera una matriz

* Crear y definir las variables usando vectores (cada una de las columnas representa una

variable)
* Determinar la funcién objetivo o funcién de aprendizaje

* Normalizar las variables: se revisa como es el comportamiento de las variables mediante el

andlisis de sus valores y distribucidn en el tiempo (i.e., a través de un histograma)

* Seleccionar el tipo de RNA a utilizar. Se usan los vectores transpuestos para convertir las
columnas en filas y poder utilizar la RNA. Cuando se utiliza la funcién “newff” para la creacién

de la red neuronal se tiene por defecto “tansig” para las capas ocultas y salida lineal por defecto

* Definir el vector de salida o Target, que corresponde a la variable que se quiere predecir y/o

estimar
* Realizar los diferentes ajustes para entrenar la RNA

* Realizar el proceso de aprendizaje
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* Ejecutar este proceso hasta que los resultados sean similares a la funcién de entrada.

NOTA: existen otras herramientas como SPSS o MODELER que también pueden ser
usadas para el desarrollo e implementacién de este tipo de modelos (BAHAMON, 2013).

Es preciso tener en consideracién variables cuantitativas y cualitativas,
correspondientes a cada una de las modalidades de cartera (i.e., comercial, consumo,
hipotecaria, tarjeta de crédito, microcrédito, etc.) y a cada problema que se estd analizando y
solucionando (i.e., clasificacién o prediccidn). Si existe una situacion en la que se presenta una
fuerte correlacion entre las variables explicativas del modelo, significa que es posible tener
problemas de multicolinealidad por lo que se sugiere analizar y evaluar dicho nivel de
correlacion que existe entre las variables. Para evitar estos problemas se realiza un andlisis de
componentes principales (ver seccidon 5.2.) que permite pasar de un espacio linealmente
dependiente (LD) a un espacio linealmente independiente (LI), permitiendo estimar el modelo
de redes neuronales. Es importante revisar la relacién que existe entre la varianza de la variable
observada con respecto a la varianza de las demads variables. Es este punto se establece cudles

son las variables cuyo comportamiento afecta el de la variable observada (BAHAMON, 2013).

2.5.ALGORITMO A USAR.

El proceso de aprendizaje de los mapas auto-organizados (SOFM) consiste
inicialmente en una ordenacion global y luego un ajuste fino o especializacion de las neuronas.

Este es un ejemplo de un algoritmo auto-organizado:
1.- Inicializacion de los pesos sindpticos Wi (BAHAMON, 2013).

2-. Para cada iteracion presenta el patron x(t) con base en la funcién de distribucién

p(x) del espacio sensorial (capa de entrada) (BAHAMON, 2013).

3.- Calcular similitud, utilizando la distancia euclidea, para cada neurona i = (i, j) entre

su vector de pesos sindpticos W;; y el actual vector de entradas x (BAHAMON, 2013).
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n
dZ(WU' X) = 2 (Wijk - Xk)z
k=1

4.- Determinar la neurona ganadora g = (gl, g2) cuya distancia sea la menor

(BAHAMON, 2013).

5.- Actualizar los pesos sinapticos de la neurona ganadora g = (g1, g2) y de las vecinas

(BAHAMON, 2013)
Wiji(t + 1) = Wy (t) + at)h(li-g],t)( Xi(t) - Wi (t))
Siendo a(t) el ritmo de aprendizaje, h(.) la funcion de vecindad (BAHAMON, 2013).
6.- Volver a 2 hasta el nimero maximo de iteraciones (BAHAMON, 2013).

Las simulaciones de un mapa auto-organizado (SOFM) usualmente son mds rapidas
que las de BP ya que su algoritmo requiere de menos recursos computacionales (BAHAMON,

2013).

Existe un caso de estudio reconocido a nivel mundial, basado en la técnica de mapas
de rasgos auto-organizados que es el “Analisis de la corrupcion en los paises” en el cual se
revisa la posible relaciéon que existe entre la corrupciéon de un gobierno y el terrorismo

(BAHAMON, 2013).

Su acercamiento se hace desde el punto de vista de mineria de datos lo cual lo hace
mads llamativo relacionando variables macroeconémicas con la percepcion de la corrupcion en

los paises en desarrollo (BAHAMON, 2013).

LVQ — Learning Vector Quantization es un modelo supervisado compuesto por una
capa simple de neuronas sin relaciones de vecindad, que estd orientado a clasificacién de
patrones en donde se premia a aquellas neuronas que clasifican correctamente un determinado

patron actualizando sus pesos y castigando a las que clasifican errbneamente. Se sugiere la
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utilizacién del modelo de mapas auto-organizados (SOFM) para la visualizacién de datos y no

emplearse en clasificacion (BAHAMON, 2013).
Redes No Supervisadas Realimentadas - Modelo Hopfield.

A los modelos neuronales se les puede incluir un esquema de realimentacién lo cual
complica el andlisis de su operacion debido a que la informacién viaja hacia delante y hacia
atrds convirtiéndose en un sistema dindmico. El funcionamiento de una red unidireccional es
estable en fase de ejecucion o recuerdo y arroja resultados inmediatos. En cambio, en las redes
realimentadas el problema es la estabilidad de la respuesta cuya demostracion usa el método de
Lyapunov para el cual un sistema dindmico de variables de entrada (ecuaciones diferenciales)

se encuentra en reposo solo en el origen (BAHAMON, 2013).

dy
xX; = T F(t,x1,%2, - Xp)

La funcién de Lyapunov se denomina también funcion de energia de Lyapunov ya que

es la generalizaci6n del concepto fisico de energia (BAHAMON, 2013).

n
=3 <oy
= — < 0,Vx;
i Ox; '
i=1
El modelo de Hopfield fue el punto de partida para que las RNA “renacieran” con
fuerza. Este modelo estd basado en la definicién de una funcién de energia de la red y utiliza
modelos de la fisica estadistica. Su arquitectura consiste de una sola capa donde las neuronas
(similares a las del perceptron) estdn conectadas entre si, un elemento de umbral con entradas

x; (t) y salidas y; (t) (binarias) (BAHAMON, 2013).

Los pesos son continuos (reales). La suma de las entradas ponderada con los pesos

sindpticos menos el umbral, corresponde al potencial postsindptico calculado por la neurona

(BAHAMON, 2013).

B® = ) wiy (0 - 6
J
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Para obtener la salida digital de la neurona se aplica al potencial local una funcién de

tipo escaldn f(t) por lo que la siguiente regla rige la dindmica (deterministica) de la red:

yi(®) = f(h (D) = flzwij xi(6) — 0; [ = x(t+1)
Jj

Los esquemas de actualizacion o dindmicas pueden ser asincronos o modo serie (en un instante
t solo una neurona actualiza su estado) y sincronos o modo paralelo (en un instante t varias neuronas
actualizan su estado). La red de Hopfield opera como una memoria auto-asociativa por lo que puede
eliminar o filtrar el ruido en patrones. El estado estable de la red puede ser un minimo local de la funcién
de energia. La red almacena o memoriza estos resultados (minimos locales) y en esto consiste su
esquema de aprendizaje. La regla de aprendizaje deberd encontrar el conjunto de pesos sindpticos W y
que la funcién de energia tenga esos patrones como minimos locales (estados estables) (BAHAMON,

2013).
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CAPITULO 3

3.1.PREPARACION DE LOS DATOS.

Como se menciond es importante proveer de técnicas a los analistas para que conozcan
y comprendan el conjunto de reglas que las redes neuronales artificiales utilizan para resolver
los problemas de evaluacién del riesgo de crédito y la prediccion de la morosidad en la cartera

(BAHAMON, 2013).

Existen tres técnicas de extraccion de reglas: Neurorule, Trepan y Nefclass. Las dos
primeras producen una buena precision de clasificacion y son capaces de extraer los conjuntos

de reglas y los 4rboles de decisién para todos los conjuntos de datos (BAHAMON, 2013).

Las tablas de decision pueden ser usadas para representar estas reglas a través de un
formato gréfico intuitivo de facil interpretacion y verificacion por parte de los analistas y/o
evaluadores. Estas técnicas ayudan a validar que la red neuronal estd funcionando bien y sus
resultados son buenos. Entender y comprender cudles son las reglas con las que opera

internamente la red neuronal permite comprobar lo buena que es la RNA (BAHAMON, 2013).

La normalizacién de los datos es clave, permite establecer por experiencia y a priori
un primer acercamiento a la relacién que tienen los datos entre si. Por ejemplo, si se tiene un
conjunto continuo de datos en el tiempo es posible aplicar una normalizacion gaussiana de

forma tal que permita entender y manejar los datos de una forma adecuada (BAHAMON, 2013).

Los andlisis temporales (en el tiempo) son bastante ttiles sobre todo si se trata de
investigaciones o estudios que como en nuestro caso requieren de proyecciones y/o
predicciones del comportamiento futuro de las variables. Existen formas sencillas de normalizar
la informacién utilizando una simple codificacion de los datos, por ejemplo, en el caso del BIN
o identificador de las tarjetas de crédito se puede asignar un nimero de 1 a N que correspondan

a cada BIN (BAHAMON, 2013).

Es importante entender los datos y como se relacionan entre si. Para realizar una

simulacidn rapida, sencilla y eficaz, se decidi6 solo tomar las tarjetas de crédito empresariales.

30



Al aplicar un Mapa Autoorganizado — SOM a los datos de entrada, la red neuronal agrupa y
clasifica la informacién segtin sus caracteristicas y empieza a encontrar cuales son los grupos

que guardan similitud y cudles no (BAHAMON, 2013).

Es preciso reconocer e identificar cudles son las variables representativas que causan,
con mayor fuerza, que unos registros estén mas cerca que otros. Para esto, fueron realizadas
varias simulaciones con diferentes dimensiones para las matrices (ver Anexo 1.-). Para una de
las simulaciones, la red neuronal se escogié de dimensiones 4X4, lo que implica tener una red
de 16 neuronas. Es posible realizar simulaciones con més dimensiones pero, dado el nimero
total de registros a analizar (874), este dimensionamiento de 4X4 se considera adecuado

(BAHAMON, 2013).

De igual forma, se puede ensayar varias topologias y diferentes conjuntos de datos
con miras a entender los grupos que pueden ser de alto riesgo. Se observa coémo las simulaciones
con los mapas autoorganizados — SOM hacen que el agrupamiento y distribucién de los datos
se realice en forma natural a través del andlisis de componentes. Ademds, esta técnica permite

reducir las dimensionalidades.

Los planos de pesos de las variables de entrada del modelo auto-organizado muestran
la relacion que existe entre los pesos de las variables de entrada de una neurona con sus vecinas.
Estos planos de pesos también son conocidos como los planos de componente. Los colores mds
claros representan los pesos mds grandes y los colores mds oscuros representan los pesos mas

pequefios (BAHAMON, 2013).

Las neuronas rojas representan conexiones positivas y fuertes y las negras significa
que no existe conexion o relacion alguna. Si el patron de conexiones de dos entradas es similar,

se puede asumir que las entradas estdn “altamente” correlacionadas (BAHAMON, 2013).

El objetivo de este modelo es que se tiene una base de datos que nos provee
informacion de solicitudes de créditos de clientes que desean acceder a un tipo de
préstamo como se presenta en el grafico 3.1. Se observa que los 3 primeros clientes son
los que el modelo va a evaluar si se les aprueba el crédito o no mediante la prediccién

neuronal.
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3.2.ADMINISTRACION DEL CONJUNTO DE DATOS.

Los datos en NeuralTools se estructuran en casos y variables. Se trabaja con un

conjunto de datos, o un conjunto de variables estadisticas, que se encuentran en columnas

contiguas con los nombres de las variables en la primera fila del conjunto de datos. Cada fila

del conjunto de datos es un caso (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).

Cada caso tiene un conjunto de valores de variable independiente y un valor conocido

o que falta para la variable de salida dependiente. El trabajo de NeuralTools consiste en predecir

los valores de variable de salida de los casos en los que no son conocidas (Palisade, NeuralTools

Manuals, 2013).

Figura 3.1 de administracion de conjunto de datos

Modelo econometrico - Excel

HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS DATA REVIEW VIEW POWERPIVOT NeuralTools
‘ 3:» \_/2 F J o Utilidades ~

P . © Ayuda -
Administrador de | Entrenar Probar Predecir
conjuntos de datos

Datos Re Ayuda
A8 s Probar

A B C D E F G H J K
3 |Predecir 1i 19{ $ 1,100.00 ;| $  400.00 2ino no 10.5] 36 $15,000.00
4 |Predecir 2 19{ $ 1,300.00 | $ 500.00 1ino no 10.5 30; $25,000.00
5 |Predecir 3 20{ $ 2,000.00 i S 800.00 2{no no 10.5 24} $34,000.00
6 |Probar 4 38{ $ 5,000.00 ;| S 3,000.00 14isi si 10.5 12} $25,000.00 isi
7 |Probar 5; 39 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 16isi Si 10.5 30{ $30,000.00 |si
8 |Probar 6. 40;{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 15isi si 10.5 18} $12,000.00 isi
9 |Probar 7; 36{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 13{no si 10.5 36{ $30,000.00 si
10 |Probar 8 37{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 18{no si 10.5 60; $45,000.00 si
11 |Probar 9 38{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 19isi si 10.5 48} $47,000.00 isi
12 |Probar 10; 39 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 20;si si 10.5 36; $32,000.00 isi
13 |Probar 11; 40i $ 5,000.00 | $ 3,000.00 21isi si 10.5 30{ $27,000.00 isi
14 |Probar 12; 41; $ 5,000.00 { $ 3,000.00 15isi si 10.5 24} $25,000.00 isi
15 |Probar 13; 42{ $ 5,000.00 | S 3,000.00 17ino si 10.5 12! $30,000.00 isi
16 |Probar 14, 43{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 19{no si 10.5 30} $12,000.00 isi
7 |Probar 15 44{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 17isi 10.5 18} $30,000.00 si
18 |Probar 16! 45{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 20isi si 10.5 36 $45,000.00 isi
19 |Probar 17: 38{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 17ino si 10.5 60} $47,000.00 {si
20 |Probar 18; 39! $ 5,000.00 | $ 3,000.00 17isi si 10.5 48} $32,000.00 |si
21 |Probar 19; 40i $ 5,000.00 | $ 3,000.00 12isi 10.5 12} $27,000.00 isi
22 IDenhar n 2RI € snonnn i S 200000 1Aici 10 s ani €25 000 0N ici

Sheet1 heets D

Fuente: Elaborado por el autor.

El Administrador de conjunto de datos de NeuralTools permite definir los conjuntos

de datos y las variables. Luego podrd usar estas variables predefinidas para entrenar y probar

redes neuronales, sin tener que seleccionar una y otra vez los datos que desea analizar (Palisade,

NeuralTools Manuals, 2013).
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Puede colocar todos los casos histéricos conocidos en un conjunto de datos y los casos

para los que desea predecir los resultados en otro conjunto de datos diferente. También puede

combinar todos los datos, los datos histéricos conocidos y los datos que desea predecir— en un

solo conjunto de datos (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).

El primer paso es seleccionar el boton administrador de conjunto de datos y se obtiene

la siguiente ventana:

Figura 3.2 seleccion de conjunto de datos

WY
HOME ~ INSERT ~ PAGELAYOUT ~ FORMULAS

e Egb ;f:r! > {‘urmdaaesv

; @ Ayuda~
Administrador de  Entrenar Probar Predecir
conjuntos de datos

Datos Redes neuranales Ayuda
A2 M £ || Etiqueta

A B v D E
2
3 [predecir 1 13) $ 1,0000 | §  400.00
4 |predecir 2 19)'$ 1,30000 | § 50000
5 [predecir 3 20{'$ 2,00000 | $  800.00
& [Probar 4 38 5 5,000.00 | § 3,000.00
7 [probar 5 39/ $ 5,000.00 | § 3,000.00
8 [probar 6 40/ $ 5000.00 | $ 3,000.00
9 [probar 7 36) $ 5,000.00 | § 3,000.00
10 [Probar 8 37)'$ 5,000.00 | $ 3,000.00
11 [Probar 9 38 5 5,000.00 | § 3,000.00
12 [Probar 10 33/ 5 5,000.00 | § 3,000.00
13 [Probar 11 40/ $ 5000.00 | $ 3,000.00
14 [Probar 12] 41]$ 5,000.00 | $ 3,000.00
15 [Probar 13 42/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
16 [probar 14] 43/ 5,000.00 | $ 3,000.00
17 [Probar 15 44}$ 5,000.00 | § 3,000.00
18 [Probar 16] 45} $ 5,000.00 | § 3,000.00
19 [Probar 17 38/ $ 5,000.00 | § 3,000.00
20 |Probar 18] 39 $ 5,000.00 | § 3,000.00
21 |Probar 13 40/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
22 |Probar 20 36) $ 5,000.00 | § 3,000.00
23 |Probar 21 37/ 5 5,000.00 | § 3,000.00
Sheetl | Sheets [©]

DATA

REVIEW VIEW POWERPIVOT NeuralTools

~If NeuralTools - Administrador de conjuntos de datos [Modelo econome...“

Nuevo —
[

Nombre [

RangodeExcel | =]
r

[Rango de datos de Excel Nombre de variable Tipo de varizble

Aceptar Cancelar

<

Fuente: Elaborado por el autor.

Una vez ya abierta la ventana de seleccion de conjunto de datos, se presiona el botén

nuevo para que se pueda habilitar el conjunto de datos. Luego de eso se selecciona el botén de

seleccion de rango de Excel el cual se seleccionard todo el conjunto de datos.
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Figura 3.3 seleccion del rango del conjunto de datos.

SR
HOME  INSERT ~ PAGELAVOUT ~ FORMULAS ~ DATA  REVEW  VIEW  POWERPNOT  NeuralTools
D?) & > " Utilidades ~ Administrador de conjuntos de datos  ?
B ®inzd :
Administradorde | Entrenar Probar Predecir | T Selectionar el rango del conjunto de datas.
conjuntos de datos =SAS2:5L5605]
Datos Redes neuronales Ayuda
e
A2 = £ | Probar
A B C D E F G H | J K L

e Sttt ot b b e S L bR b ot
3 JPredecir 1 19; $ 1,100.00 | $  400.00 2ino no 10.5] 36{ $15,000.00
4 |Predecir 2] 19 $ 1,300.00{ $§ 500.00 lino no 10.5] 30} $25,000.00
5 jPredecir 3 20i $ 2,000.00{$ 800.00 2ino no 10.5 241 $34,000.00
6 |Probar a 38/ $ 5,000.00 { 5 3,000.00 14isi si 10.5 12{ $25,000.00 |si
7 |Probar 5 39) $ 5,000.00 | $ 3,000.00 16isi si 10.5 30} $30,000.00 |si
8 |Probar 6 40{ $ 5,000.00 i § 3,000.00 15isi si 10.5 18} $12,000.00 {si
9 |Probar 7 36/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 13{no si 10.5 36{ $30,000.00 {si
10 |Probar 8 37/ $ 5,000.00 { $ 3,000.00 18ino si 10.5 60} $45,000.00 {si
11 |Probar 9 38/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 19isi si 10.5 48} $47,000.00 isi
12 |Probar 10 39 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 20isi si 10.5 36} $32,000.00 {si
13 |Probar 11 40! $ 5,000.00 | § 3,000.00 21isi si 10.5] 30{ $27,000.00 'si
14 |probar 12 41} $ 5,000.00 } § 3,000.00 15isi si 10.5 24} $25,000.00 {si
15 |Probar 13 420 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 17ino si 10.5] 12{ $30,000.00 isi
16 |Probar 14 43| $ 5,000.00 } § 3,000.00 19ino si 10.5 30} $12,000.00 |si
17 |Probar 15 44{ $ 5,000.00 { § 3,000.00 17isi 10.5 18§ $30,000.00 |si
18 |Probar 16 45{ $ 5,000.00 } § 3,000.00 20isi si 10.5 36{ $45,000.00 isi
19 |Probar 17 38/ $ 5,000.00 { § 3,000.00 17ino si 10.5 60} $47,000.00 {si
20 |Probar 18 39/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 17isi si 10.5 48} $32,000.00 isi
21 |probar 19 40{ $ 5,000.00 | § 3,000.00 12si 10.5 12{ $27,000.00 {si
22 |probar 20 36/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 14isi si 10.5 30} $25,000.00 isi
23 |probar 21 37/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 16isi si 10.5 18} $30,000.00 {si

Sheetl | Sheets £l

Fuente: Elaborado por el autor.

Cada variable del conjunto de datos tiene asociado un nombre y un rango de celdas de
Excel. Cada columna del rango contiene datos de una variable diferente. Un conjunto de datos
puede incluir multiples bloques de celdas, lo cual permite poner los datos en diferentes hojas

de un mismo libro de trabajo.

Cuando se definen conjuntos de datos, NeuralTools trata de identificar las variables en
el bloque de celdas que rodean a la seleccion actual de Excel. Esto facilita la configuracion del
conjunto de datos con nombres de variable en la fila superior y las variables distribuidas en

columnas (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).
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Figura 3.4 seleccion validacion del rango del conjunto de datos.

A i
HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS DATA REVIEW VIEW POWERPIWVOT NeuralTools
Eg» :T:: :J 4 Utiidades - 4 NeuralTools - Administrador de conjuntos de datos [Modelo econame...u
i @ Ayuda~ = 4 |
Administrador de  Entrenar Probar Predecir onjunto de datos nimero 1
conjuntos de datos =
Datos Redes neuronales Ayuda Eliminar
A2 - Fe Probar Conjunto de datos
Mombre ‘Cun]unb: de datos numero 1
2 T g : Rango deExcel  [AZL605 B matple...
3 |Predecir 1 19/$ 1,100.00 | $  400.00 [ Apiscor foxrmat de cokits
4 |Predecir 2 19 $ 1,300.00 | $  500.00
5 [Predecir 3 20{ $ 2,000.00 | $ 800,00 ||| [ Variables
6 |Probar a 38l § 5,000.00 | § 3,000.00 ||| |[Rango de datos de Excel Nombre de variable Tipo de varizble ~
AZiABDS Etiqueta Etiqueta hd
7 |Probar b 39} $ 5,000.00 | $ 3,000.00 B3:B605 Cliente Numérica independiente
8 |Probar 5 400§ 5,000.00 | $ 3,000.00 - ||c.cens Edad Numérica independiente
¢ |Probar 7| 36} $ 5,000.00 | $ 3,000.00 D3:D&05 Ingreso Numérica independiente
10 |Probar 8| 371 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 E3:E605 Egresos Numérica independiente
11 |probar 9 38f § 5,000.00 | $ 3,000.00 || || [F3:FE0S Antigiedad Numérica independiente
12 |Probar 10 39} § 5,000.00 | § 3,000.00 G3:G605 Deuda Categoria independients
; B - 208 SFDDDIDD ] 3’000'00 H3:HE05 Garante Categoria independients
TObAK: RN SRR 13:1605 Tasa Numérica independiente
4 |Probar 12 41} $ 5,000.00 | $ 3,000.00 13:1605 Meses de Prestamo Mumérica independiente v
S i 42} $ 500000 | $ 3,000.00 || 1 iobiec, 603 Cekdas de datos por variable Importar...
16 |Probar 14 43{ $ 5,000.00 | 5 3,000.00
17 |Probar 15 44i $ 5,000.00 | $ 3,000.00 ||| & — e
18 |Probar 16 45{ $ 5,000.00 | 5 3,000.00 - .
19 |Probar 17, 38{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 ITEHD isi 10.5§ SDE $47,000.00 %Si
20 |Probar 18 39{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 ITESi isi 10.5§ ZI,Bi $32,000.00
21 |Probar 19 40{ $ 5,000.00 | 5 3,000.00 llisi ' 10.5§ 125 $27,000.00
27 |Probar 20, 36{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 14§Si isi 10.5§ 305 $25,000.00
23 |Probar 21 37{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 lﬁisi isi 10.5§ 185 $30,000.00
24 |Probar 22 38 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 15§h0 Esi 10.5§ 365 $12,DDD.DD}
Sheetl | Sheets ® ]

Fuente: Elaborado por el autor.

Una vez seleccionado el rango del conjunto de datos observamos como carga todas las
variables que se ha definido. Posteriormente damos en aceptar y finalizamos la administracion

del conjunto de datos del modelo.

3.3.ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL.

Después de definir el conjunto de datos que contiene los casos con valores histdricos

conocidos, puede entrenar una red neuronal usando esos datos.

Hay diferentes opciones que determinan el tipo de red que generard NeuralTools.
Dependiendo de la naturaleza de los datos, las diferentes opciones de red pueden generar redes
entrenadas de mejor funcionamiento (es decir, redes que predicen respuestas mejor) (Palisade,

NeuralTools Manuals, 2013).

El proceso de prueba —que se realiza después del entrenamiento— ofrece una medida
precisa del funcionamiento de la red entrenada a la hora de predecir valores de salida (Palisade,

NeuralTools Manuals, 2013).
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Figura 3.5 seleccion de entrenamiento del conjunto de datos

Modelo econometrico - Excel

PAGE LAYOUT FORMULAS DATA REVIEW VIEW POWERPIVOT NeuralTools
o+ Utilidades ~
@ Ayuda ~
Administrador §e Entrenar Pyobar Predecir
conjuntos de dats
Datos # neuronates Ayuda
A8 v £ Probar
L& | 8 C D E F G H ! J K
3 |Predecir 1 19{ $ 1,100.00 | $  400.00 2ino no 10.5] 36{ $15,000.00
4 |Predecir 2 19 $ 1,300.00 | $ 500.00 1jno no 105 30{ $25,000.00
5 |predecir 3 20{ $ 2,000.00 | $ 800.00 2ino no 10.5 24} $34,000.00
6 |Probar a 38{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 14jsi si 10.5 12{ $25,000.00 {si
7 |probar s 39 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 16isi si 10.5 30{ $30,000.00 |si
8 |Probar 6 40{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 1sisi si 10.5 18{ $12,000.00 isi
9 [Probar 7: 36/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 13jno si 105 36{ $30,000.00 |si
10 |Probar 8 37/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 18ino si 10.5 60} $45,000.00 isi
11 |Probar 9 38{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 19jsi si 10.5 48} $47,000.00 |si
12 |Probar 10 39 $ 5,000.00 ;| S 3,000.00 20isi si 10.5 36{ $32,000.00 |si
13 |Probar 1 40; $ 5,000.00 | $ 3,000.00 21isi si 10.5] 30} $27,000.00 |si
14 |Probar 12 41} $ 5,000.00 | $ 3,000.00 15sisi si 105 24} $25,000.00 jsi
15 |Probar 13 42{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 17i{no si 10.5 12} $30,000.00 isi
16 [Probar 14 43} $ 5,000.00 ;| $ 3,000.00 19{no si 10.5 30{ $12,000.00 |si
17 |Probar 15 44} $ 5,000.00 | $ 3,000.00 17}si 10.5 18} $30,000.00 isi
18 [Probar 16 45{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 20isi si 105 36{ $45,000.00 |si
19 |Probar 17 38/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 17jno si 105 60} $47,000.00 jsi
20 |Probar 18 39 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 17]si si 10.5 48{ $32,000.00 |si
21 [Probar 19 40{ $ 5,000.00 ;| $ 3,000.00 12jsi 105 12{ $27,000.00 isi
22 lorahar 0! 26 S snonnn i S 200000 14ici i 10 5! ani €25 000 00 ici
Sheetl heets & al

Fuente: Elaborado por el autor.

Al seleccionar el boton de entrenamiento se nos abre una ventana que nos permitird

escoger las diferentes opciones de como queremos que sea el entrenamiento del conjunto de

datos seleccionado.

Figura 3.6 seleccion de las opciones de entrenamiento del conjunto de datos — Pestaria

entrenar.

H % &--
HOME  INSERT  PAGELAYOUT  FORMULAS

DATA REVIEW VIEW POWERPIVOT MeuralTools

: S Utilidades ~ =
% % ate ;g "_" i NeuralTools - Entrenamiento “
@ Ayuda-

Administrador de  Entrenar Probar Predecir Entrenar Igunﬁgurauén de red |1—|Empu de ejecudion |
onjuntos de datos

Tt Redes neliinles Ayuds Conjunto de datos | Conjunto de datos numero 1
A2 - 13 Etiqueta Guardar red como I "Red entrenada en Conjunto d...” (A: Libro de trabajoz ~ Buscar...

~ Cuando & entrenaniento se complete L
2] ™ Probar sutomateamente cuands Varisbi de soquets - probar'; waon]
3 |Predecir 1 19{ $ 1,100.00 | $  400.
4 |Predecir 2 19{ $ 1,300.00 | § 500 Gl
5 |Predecir 3 20i 5 2,000.00 { S 300. !
6 |Probar 4; 38{ § 5000.00 | S 3,000.
7 |Probar 5 39! $ 5,000.00 | S 3,000. [¥ Prededr autométicaments cuando Variable de etiqueta = “predecir”
s probar S %S 500000 S 30000 | pi pedacinerne
19 |Probar 7 36i $ 5,000.00 | S 3,000. ol e i : o
G to to:

Al 4 270's 500000 $ 3,000 olocar valores de prediccién en el conjunto de datos
1|probar 9 38} 5 5,000.00 | $ 3,000, ™ Calcular impactos de variable
2 [Probar 10, 39{ § 5,000.00 { S 3,000.
3 |Probar 11, 40{ $ 5,000.00 | S 3,000.
4|Probar 12 a1l's 500000 | 3 30000 @[ CrED

Fuente: Elaborado por el autor.
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En la pestafia entrenar encontramos el nombre del conjunto de datos a entrenar, quedé
definido como conjunto de datos nimero 1 en la administracién del conjunto de datos. La red

sera guardada como “red entrada en el conjunto de datos seleccionados”.

Siguiendo dando lectura a la pestaia de entrenamiento encontramos la opcién de:
cuando el entrenamiento se complete, esta es una opciéon automatizada en que permite realizar
las pruebas y las predicciones del modelo de forma directa pero por motivos de investigacion

se realizara el procedimiento paso a paso.

Si se fija bien en la parta de probar autométicamente cuando variable de etiqueta =
13 99 14 /. . . , . .
probar” hay unos numeros, esos nimeros nos indica qué porcentaje del conjunto de datos

queremos usar para las pruebas.

Por lo general se usan entre el 20% y el 30% del conjunto de datos para pruebas, como
la base que se estd usando s6lo posee un poco més de 600 datos es recomendable solo mandar
a un 20% para pruebas ya que se necesita la mayor cantidad de datos para que la red neuronal

entrene y aprenda.

En la siguiente pestafia llamada configuracion de red NeuralTools facilita la seleccion
de una configuracion de red al ofrecer una busqueda de mejor red (Palisade, NeuralTools

Manuals, 2013).

Cuando se selecciona, NeuralTools entrena y prueba una serie de configuraciones de
red neuronal para generar la que realiza mejores predicciones de los datos (Palisade,

NeuralTools Manuals, 2013).

La mejor configuracion se determina basandose en los datos de prueba, por lo tanto
debe seleccionarse la opcion “Probar automaticamente” en la pestafia Entrenamiento de la

bisqueda de Mejor red (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).
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Figura 3.7 seleccion de las opciones de entrenamiento del conjunto de datos — Pestaiia

configuracion de red.

WY

HOME  INSERT ~ PAGELAYOUT ~ FORMULAS ~ DATA  REVIEW  VIEW  POWERPNVOT  NeuralTools
I_J %g) fT\I‘ ?J g}:“s::%&v NeuralTools - Entrenamiento “

Administrador de  Entrenar Probar Predecir & Entrensr  Confouraciade red | pempo de ejecucn |

conjuntos de datos

Datos Redes neuronales Ayuda Tipg de red | Blsqueda de mejor red ;l
Bisqueda de meior red
- fe || Etiqueta PRcoues Red PHjGRN
Tl | RedmiF
A B C D E

: Configuraciones de red a incli en a bisqueda

3 |predecir 1 19} $ 1,100.00 | $  400. FF' Reden/eN

4 |predecir 3| 19! $ 1,30000 | $ 500 [V Red miF

5 |Predecir 3 20{ $ 2,000.00 | $ 800. Cuenta minima de nodo Automético Al

6 |Prabar 4 38} $ 5,000.00 | $ 3,000 Cuenta méxima de nodo [Cautométco <]

7 |Probar 5 39} § 5,000.00 | $ 3,000.

LA e 4 5 BEEnEd S Dt I™ Almacenar todas as redes de prucba en un libro de trabaio nueve

9 |probar 7 36} $ 5,000.00 | $ 3,000.

10 |Probar 8 37/ $ 5,000.00 | § 3,000. Desaripdén: - -

17 | 4 0% semem |6 oo & redes se entrenardn y probarén para identificar la mejor.

12 |Prabar 10 39§ 5,000.00 | $ 3,000.

13 [probar 11 40 $ 5,000.00 | $ 3,000.

14 |Probar 1 a1ls 500000 § 30000 @)% Cancelar
15 | Probar 13 42| $ 5,000.00 | $ 3,000. Lrnu st 0.5 1Z] 3 3U,000.00 |51
16 [Probar 14 43{'$ 5,000.00 | $ 3,000.00 19ino si 10.5 30! $12,000.00 isi
17 |Probar 15| 44{ $ 5,000.00 | § 3,000.00 17si 10.5 18/ $20,000.00 isi

Fuente: Elaborado por el autor.

La siguiente pestaiia es tiempo de ejecucion

en el cudl se definird el tiempo del

entrenamiento de la red neuronal, el nimero de simulaciones de aprendizaje y el porcentaje de

cambio de error.

Figura 3.8 seleccion de las opciones de entrenamiento del conjunto de datos — Pestaiia

Tiempo de ejecucion.

X= 5

DATA REVIEW VIEW POWERPIVOT NeuralToals

NeuralTools - Entrenamiento

Entrenar | Configuracion dered  Tiempo de ejecucidn |

Tiempo de sjecucidn de e

[¥ Tiempo 1 Horas

]

(Tiempo total para la bisqueda de mejor red: 6 horas para & redes

[ Prucbag 1000

% camblo en error

Minutos

L

FILE HOME  INSERT ~ PAGELAYOUT  FORMULAS
PNy —3 A Utilidades ~

= bozas

o7 . @ Ayuda~
Administrador de  Entrenar Probar Predecir
onjuntos de datos

Datos Redes neuronales Ayuda

- b Etigueta
A B G D E

2
3 |Predecir 1 19{ $ 1,100.00 | $  400.
4 |Predecir 2 19{ $ 1,300.00 { $  500.
5 |Predecir 3 20/ $ 2,000.00$ 80O
6 |Probar 4 38/ $ 5,000.00 | $ 3,000.
7 |Probar 5 39 $ 5,000.00 | $ 3,000.
8 |Probar 6 40 $ 5,000.00 | $ 3,000.
9 |Probar 7 36/ $ 5,000.00 | $ 3,000.
0 |Probar 8 37| $ 5,000.00 | $ 3,000.
1 |Probar 9 38{ $ 5,000.00 | $ 3,000.
2 |Probar 10 39 $ 5,000.00 | $ 3,000.
3 |Probar 1 40! $ 5,000.00 | § 3,000.
4 |Probar 12 41} $ 5,000.00 | $ 3,000.
5 |Probar 13 42} $ 5,000.00 | $ 3,000.00

7o ST T 10,37 1

Fuente: Elaborado por el autor.
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Una vez seleccionadas las opciones de entrenamiento y configuracién de red,
NeuralTools previsualiza lo que hara durante el entrenamiento de la red. Como el entrenamiento
es el proceso que requiere mas tiempo en la modelacién de redes neuronales, conviene revisar
la configuracion de entrenamiento antes de proceder. NeuralTools tratard de identificar
cualquier problema que encuentre en los datos para que pueda corregirlo antes de que se realice

el entrenamiento (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).

Figura 3.9 seleccion de las opciones de entrenamiento del conjunto de datos.

T
FILE HOME  INSERT  PAGELAYOUT  FORMULAS  DATA  REVIEW  VIEW  POWERPIVOT  NeuralTools
== g,g) ()TE = " Utilidades - NeuralTools - Previsualizacion de Entrenamiento | < |
| - 3 4
@ Ayuda -
Administrodor de | Entrenar Probar Predecs Y% Configuraciones de entrenamiento Informacién de conjunto de datos
<cenjuntos de datos Localizacion de red: Libro de trabajo activa Nombre: Conjunto de datos nimero
Datos Redes neuronales Ayuda Probar automaticamente: NO. Etiquetas manuales de caso: SL
Prededr automaticamente: SI Namero de filas: 603
3 Activar prediccién en vivo: St Nimeros de casos validos
b b Etiqueta Colocar prediccones en el conjunto de datos: NO Entrenando: 500
Informes: Resumen - Si, Detallados - ST Prediccidn: 3
A B c D E Config. de red: PNN
Max. Tiempe de Entrenamiento: 1horas
2 B
3 Predecir il 19 $ 1,100.00 { S  400.00, T
4 |predecir 2 19} $ 1,300.00 | $  500.00 ETIOUETA: Etgueta <] [ variable de etiqueta de casa.
5 |Predecir el 20{ $ 2,000.00 | $  800.00| o Dcf“d;(“' si)
: Clier
6 |Probar a 38/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00| NUM: Edad
7 |probar 5 39; $ 5,000.00 | $ 3,000.00 NUM: Ingreso
NUM: Egreses [=]
8 |Probar 6 40; $ 5,000.00 | $ 3,000.00|
9 |probar & 36/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 Errores y advertencias
10 |Probar 8 37, § 5,000.00 | S 3,000.00
11 |Probar El 38, $ 5,000.00 | 3 3,000.00
12 |Probar 10| 39| $ 5,000.00 | $ 3,000.00
13 |Probar 11 40; $ 5,000.00 | $ 3,000.00|
14 |Probar G b J 41} $ 5,000.00 | $ 3,000.00|
15 |Probar 13 42{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00|
16 |Probar 14 43; § 5,000.00 | $ 3,000.00|
17 |Probar 15, 44 ¢ 5,000.00 | $ 3,000.00/ @ Entrenar << Atrds Cancelar
18 |Probar 16| 45! $ 5,000.00 | $ 3,000.00% : ; . . :
4 = ] i [ 1 i B 1z

Fuente: Elaborado por el autor.

Se manda a entrenar a la red neuronal mediante la ejecucion de los pardmetros seleccionados y

se muestra el aprendizaje de la red.

Figura 3.10 aprendizaje de la red neuronal - Etapa entrenamiento.

B H - =
FILE HOME  INSERT  PAGELAYOUT  FORMULAS ~ DATA  REVIEW  VIEW  POWERPWOT  NeuralTools
E nE= o Utilidades - =
; Eg) =T 3% ey NeuralTools - Entrenamiento en proceso = 1
@ Ayuda -

Administrader de  Entrenar Probar Predecir Progreso del entrenamiento (Prediccén de categoria PNN)
conjuntos de datos

Datos Redes neuronales Ayuda e 00:00:08

- % Namero de prusbas 24
= Error en el conjunto de prueba 0.4515174
A 8 € D £ .
Error durante los ditimos 5 minutos Error durants e periodo de entrenamiento (en horas)
2 ams ass
3 [Predecir | 1 19{ $ 1,100.00 { $  400.00 | e e
il i i i i s [

G e 2 19{ $ 1,300.00 | §  500.00 | {}| 55] NeuralTools Versién de Curso *=7 NeuraiTools versién de Curso
5 |predecir | 34 20! $ 2,000.00 { $ 800.00 |
6 [probar | aj 38| $ 5,000.00 | $ 3,000.00
7 |probar si 39| $ 5,000.00 | $ 3,000.00
s |probar 6i 40{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
5 |probar 7 36! $ 5,000.00 | $ 3,000.00
10 |Probar ai 37} § 5,000.00 | $ 3,000.00
11 |probar El 38| $ 5,000.00 | $ 3,000.00
12 |probar 10 39{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 |
13 |Probar 11 40} $ 5,000.00 | $ 3,000.00 | 21isi si 10.5 30{ $27,000.00 |si

Fuente: Elaborado por el autor.

39



Cuando NeuralTools procede con el entrenamiento de la red neuronal con los datos,
informa de funcionamiento del proceso. Normalmente, la red mejora cada vez mds segin
evoluciona el entrenamiento, ya que NeuralTools genera redes que hacen mejores predicciones

de los datos con menos errores (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).

Los graficos se actualizan para mostrar el progreso de NeuralTools durante el
entrenamiento. El entrenamiento se detiene cuando se alcanza cualquiera de las condiciones de
parada establecidas, como puede ser el tiempo mdéximo de entrenamiento (Palisade,
NeuralTools Manuals, 2013). Si ha seleccionado probar automdticamente la red o predecir los
valores de salida que faltan en el conjunto de datos, esta operacion se realizard después del
entrenamiento (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013). Al finalizar este proceso damos por

terminada la parte del entrenamiento.

3.4.PRUEBA DE LA RED NEURONAL

Una vez entrenada la red neuronal pasamos a la etapa de pruebas que no es mas que
tomar el aprendizaje del entrenamiento para probarlo en tantas simulaciones sea posibles para

luego predecir los datos seleccionados.

Figura 3.11 seleccion de prueba de la red neuronal.

g H S : Modelo econometrico - Excel
HOME  INSERT  PAGELAYOUT  FORMULAS  DATA  REVIEW  VIEW  POWERPIVOT  NeuralTools
ge - o Utilidades ~
| I ALy
Administrador de  Entre Phedecir
conjuntos de datos
Dato: Ayuda
A8 - f« | Probar
A 8 D E F G H J K L
3 |Predecir 1 19{ $ 1,100.00 | $ 400.00 2ino no 10.5! 36! $15,000.00
4 |Predecir 2 19; $ 1,300.00 | $ 500.00 1ino no 10.5! 30} $25,000.00
5 |Predecir 3 20i $ 2,000.00 i $ 800.00 2ino no 10.5; 24} $34,000.00
6 |Probar 4 38{ $ 5,000.00 ;| $ 3,000.00 14isi si 10.5! 12} $25,000.00 isi
7 |Probar 5; 39; S 5,000.00 ;| S 3,000.00 16isi si 10.5! 30; $30,000.00 isi
8 |Probar 6; 40; $ 5,000.00 | $ 3,000.00 15isi si 10.5! 18} $12,000.00 si
9 |Probar 7; 36; $ 5,000.00 i $ 3,000.00 13{no si 10.5! 36! $30,000.00 |si
10 |Probar 8, 37{ $ 5,000.00 | S 3,000.00 18{no si 10.5! 60} $45,000.00 isi
11 |Probar 9; 38{ $ 5,000.00 ; $ 3,000.00 19isi si 10.5! 48} $47,000.00 isi
12 |Probar 10 39; $ 5,000.00 ;| $ 3,000.00 20;si si 10.5! 36; $32,000.00 isi
13 |Probar 1 40; $ 5,000.00 | $ 3,000.00 21isi si 10.5! 30{ $27,000.00 isi
14 |Probar 12 41{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 15isi si 10.5 24} $25,000.00 |si
15 |Probar 13 42{ $ 5,000.00 | S 3,000.00 17ino si 10.5! 12} $30,000.00 si
16 |Probar 14 43{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 19{no si 10.5! 30{ $12,000.00 isi
17 |Probar 15 44; S 5,000.00 | S 3,000.00 17isi 10.5! 18{ $30,000.00 isi
18 |Probar 16 45{ $ 5,000.00 ;| $ 3,000.00 20isi si 10.5! 36{ $45,000.00 si
19 |Probar 17; 38{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 17ino si 10.5! 60} $47,000.00 si
20 |Probar 18 39! $ 5,000.00 | S 3,000.00 17isi si 10.5! 48! $32,000.00 {si
21 |Probar 19 40 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 12isi 10.5! 12{ $27,000.00 |si
22 lornhar n 261 € sSnonnn i S 200000 14 10 s 2ani €25 000 N0
Sheet1 heets o

Fuente: Elaborado por el autor.
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Durante la prueba se comprueba la red neuronal entrenada para ver cémo realiza la
prediccion de los valores de salida conocidos. Los datos de prueba son normalmente un
subconjunto de los datos histéricos con valores de salida conocidos. Este subconjunto no se
utiliza para el entrenamiento de la red. Cuando los datos de prueba estdn en un conjunto de
datos separado, NeuralTools empareja las variables del conjunto de datos de prueba con los
datos de entrenamiento. Como sucede con el entrenamiento, NeuralTools previsualiza la
configuracién de la prueba antes de realizarla (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013). Al
presionar el botén de probar se nos abre una pequeiia ventana donde nos muestra el nombre del
conjunto de datos que va a probar, la red neuronal ya entrenada y la asignacion de variables de

forma automatica.

Figura 3.12 seleccion de prueba de la red neuronal - opciones.

H 5 =
HOME  INSERT ~ PAGELAYOUT ~ FORMULAS ~ DATA  REVEW  VIEW  POWERPIVOT | NeuralTools
Esl, A J o Utiidades~ NeuralTools - Prueba
J o =fe 3 (@ Ayuda~
Administrador de  Entrenar Probar Predecir
conjuntas de datos Caonjunto de datos ‘ Conjunto de datos nimero 1
Datos Redes neuronales Ayuda Red a usar ‘ "Red entrenada en Conjunto d...” (En: Libro de BUSCA....
. fe Asignacién de varisbles | Automético Editr...
& — f C - D : — ﬂﬂ Cancelar T
o [tiqueta Cliente Fdad _ Ingreso Egresos _ Ant 2 = _ o | i
3 [Predecir 1 19; $ 1,100.00§$  400.00 Zino no 10.5 36§ $15,000.00
4 |Predecir 2 1905 1,30000 | § 50000 1o no 105 30} $25,000.00
5 |Predecir 3 2005 2,00000% 800.00 2ino no 105 24} $34,000.00
& |Probar 4 38! $ 5,000.00 | § 3,000.00 14isi si 105 12} $25,000.00 {si
7 |probar 5 39! $ 5,000.00 | § 3,000.00 16(si si 105 30/ $30,000.00 {si
§ [Probar 6 401 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 15isi si 10.5 1s§ $12,000.00 {si
3 |Probar 7 360 5 5,000.00 | $ 3,000.00 13ino si 105 36/ $30,000.00 si
10 [Probar H 37, % 5,000.00 | § 3,000.00 18ino si 105 60} $45,000.00 si
11 [Probar ] 38! $ 5,000.00 | § 3,000.00 19isi si 105 48} $47,000.00 {si
12 [Probar 10; 39) $ 5,000.00 | $ 3,000.00 20isi si 10.5 3ﬁ§ $32,000.00 isi
112 |Prabar 1 40i $ 5,000.00 1 $ 3,000.00 2isi si 105 30| $27,000.00 isi

Fuente: Elaborado por el autor.

Se presiona siguiente y se observa como el conjunto de datos acepta la red neuronal

de entrenamiento.
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Figura 3.13 seleccion de prueba de la red neuronal — Carga de datos de prueba.

d ©- B

2
3

4

5 |predecir
& |probar
7 |probar
& |probar
9 |probar
10 [Probar
11 [probar
12 [Probar
13 [Probar
14 [probar
15 [Probar
16 [Probar
17 [probar
18 [Probar
19 [Probar
20 [probar
21 [probar

conjuntos de datos
Datos

HOME  INSERT  PAGELAYOUT  FORMULAS
@gl; L :;I o Utilidades *
=Te T | @ ayuaa-

Administrador de  Entrenar Probar Predecir

Redes neuronales Ayuda
- 5
B C D E

1 19{ $ 1,100.00 { $  400.00
2 19} $ 1,300.00 | $  500.00
3 20/ $ 2,000.00 | $ 800.00
4 38{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
5 39! $ 5,000.00 | $ 3,000.00
6! 40} $ 5,000.00 | $ 3,000.00
7 36{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
8 37/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
k] 38! $ 5,000.00 | $ 3,000.00
10 39{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
11] 40! $ 5,000.00 | $ 3,000.00
13] 41/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
13 42 $ 5,000.00 | $ 3,000.00
14 43/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
15 44/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
16 45/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
17, 38! $ 5,000.00 | $ 3,000.00
18] 39/ $ 5,000.00 | $ 32,000.00
19 40} $ 5,000.00 | $ 3,000.00

DATA  REVIEW  VIEW  POWERPIVOT | NeuralTools
F G H | J K L
2ino no 10.5
1ino no 105
2ino no 10.5
14 ; 10
164, NeuralTools
15is|
13ir] | Comprobando configuraciones y datos de prusba.
18in
19is|
0
21isi si 105 30{ $27,000.00 isi
15isi si 105 24} $25,000.00 {si
17/no si 10.5 12} $30,000.00 si
19ino si 105 30{ $12,000.00 isi
17isi 105 18 $30,000.00 {si
20si si 10.5 36} $45,000.00 si
17ino si 105 60 $47,000.00 isi
17isi si 105 48] $32,000.00 si
12jsi 10.5 12} $27,000.00 si

Fuente: Elaborado por el autor.

El modelo al aceptar el entrenamiento de la red neuronal nos muestra una ventana que

se llama pre-visualizacién de prueba en las que nos muestra la red neuronal y sus

configuraciones y la informacién del conjunto de datos a probar.

Figura 3.14 pre-visualizacion de prueba de la red neuronal.

H ©- s
ILE HOME  INSERT ~ PAGELAYOUT  FORMULAS
%gl; 7 = o Utilidades ~
E ata 3 :
@ Ayuda~
Administrador de  Entrenar Probar Predecir
conjuntos de datos
Datos Redes neuronales Ayuda
= E
A B c D E

 [nueta, Cleme_ied e fger.
3 |predecir 1 19{ $ 1,100.00 { $  400.00
4 |predecir 2 19 $ 1,300.00 | $ 500.00
5 |Predecir 3 200 $ 2,000.00 | $  800.00
& |Probar a 38/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
7 |Probar 5 39/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
8 |Probar 6 40! $ 5,000.00 | $ 3,000.00
9 |Probar 7 36{ § 5,000.00 | $ 3,000.00
10 |Probar 8! 37{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
11 |Probar 9 28/ S 5,000.00 | $ 3,000.00
12 |Probar 10 290§ 5,000.00 | $ 3,000.00
13 |Probar 11 40{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
14 |Probar 12, 41} $ 5,000.00 | $ 3,000.00
15 |Probar 13 42! $ 5,000.00 | $ 3,000.00
16 |Probar 14 43! $ 5,000.00 | $ 3,000.00
17 |Probar 15 44{ $ 5,000.00 | $ 2,000.00
18 |Probar 16 45{ $ 5,000.00 | $ 2,000.00
19 |Probar 17 38 S 5,000.00 | $ 3,000.00

DATA REVIEW VIEW

POWERPIVOT

NeuralTools

NeuralTools - Previsualizacion de prueba

Red y configuraciones

Informacién de conjunto de datos

Localizacién de red: Libro de trabajo activo

Tipo: Prediccién de categoria MLFN

Informes: Resumen - Sf, Detallados - 51

MNombre: Red entrenada en Conjunto de datos nimero 1 (2)

Variables de Categoria Independiente: 1 (Deuda)
Variables Numéricas Indep.: 5 (Clente, Edad, Antigiedad, Mesi | Var. Cat. Indep.: 1 (Deuda)

Mombre: Conjunto de datos nimero 1
Etiquetas manuales de caso: Si
Nimero de filas: 603

Nim. Casos de Prueba Validos: 100

Var. Num. Indep.: 8 (Client, Edad, Ir
Var. Dep.: Calificacion

Asignacidn de Variable Independiente
’15 asignacién de variables es automatica.

— Errores y

<< Alrds Cancelar

Probar I

30§ 5 L2,000.00 |
18| $30,000.00
36| $45,000.00
60} $47,000.00

Fuente: Elaborado por el autor.
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La prueba (asi como las predicciones) se ejecutan mucho mds rdpido que el
entrenamiento. NeuralTools informa del funcionamiento de la prediccién de las respuestas
conocidas de los datos de prueba. Esto ayuda a ver si la red tendrd un buen funcionamiento
haciendo predicciones cuando se aplique a casos con valores de salida desconocidos (Palisade,

NeuralTools Manuals, 2013). Con esto termina la etapa de pruebas.

3.5.PREDICCION DE LA RED NEURONAL.

La utilidad final de una red neuronal es la prediccién. La red entrenada se aplica a los
nuevos casos de los que no se conocen los valores de salida, pero se quieren predecir.

NeuralTools ofrece dos métodos de prediccion:

1.  Un método por comando para la prediccion de valores de los casos de un

conjunto de datos (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).

2. Prediccion en vivo, en el que los valores de las variables independientes
de un caso de la hoja de célculo se pueden entrenar y NeuralTools calcula
autométicamente el valor de salida de la prediccion (Palisade, NeuralTools Manuals,

2013).

Cuando se predicen valores para un grupo de casos de un conjunto de datos, el cuadro
de didlogo Prediccion sirve para configurar el proceso de prediccion. Puede hacer la prediccion
sOlo para los casos a los que le faltan valores de salida y activar la prediccion en vivo para hacer
modificaciones en los datos para ver como afectan a las predicciones. Se pueden usar diferentes
redes entrenadas para ver la diferencia entre los valores de la prediccion. Como sucede con el
entrenamiento y la prueba, NeuralTools primero previsualiza los datos y la configuracién que
se usardn en la prediccion. Luego, las predicciones se envian a la hoja de cdlculo de Excel

(Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).
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Figura 3.15 seleccion de prediccion de la red neuronal.

@ H S - Modelo econometrico - Excel
HOME  INSERT  PAGELAYOUT  FORMULAS  DATA  REVEEW  VIEW  POWERPIVOT  NeuralTools
;‘, ”~, o Utilidades -

iEE| o” =T © Ayuda~
Administrador de  Entrenar Proba
conjuntos de datos

Datos Redes neuronal®s Ayuda
A8 v £ || Probar

A 8 (= D E F G H [ J K L
3 |predecir 1 19/ $ 1,100.00 | $  400.00 2jno no 105 36{ $15,000.00
4 |predecir 2 19 $ 1,300.00 | $ 500.00 1ino no 10.5] 30 $25,000.00
5 |Predecir 3 20 $ 2,000.00 | $ 800.00 2ino no 10.5) 24{ $34,000.00
6 |Probar a 38} $ 5,000.00 | $ 3,000.00 1aisi si 10.5 12§ $25,000.00 |si
7 |Probar 5 39{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 16isi si 105 30} $30,000.00 isi
8 |Probar 6 40} $ 5,000.00 | $ 3,000.00 15isi si 10.5] 18} $12,000.00 |si
9 [Probar 7 36{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 13jno si 10.5] 36{ $30,000.00 isi
10 [Probar 8| 37/ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 18{no si 10.5 60{ $45,000.00 isi
11 |Probar 9; 38{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 19isi si 10.5 48} $47,000.00 |si
12 [Probar 10 39} $ 5,000.00 | $ 3,000.00 20isi si 105 36; $32,000.00 isi
13 |Probar 11 40{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 21isi si 105 30{ $27,000.00 |si
14 |Probar 12 41{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 15isi si 105 24{ $25,000.00 isi
15 |Probar 13 42{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 17{no si 10.5] 12} $30,000.00 isi
16 [Probar 14; 43 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 19i{no si 10.5 30} $12,000.00 {si
17 |Probar 15 44{ S 5,000.00 | $ 3,000.00 17isi 105 18} $30,000.00 isi
18 |Probar 16 45{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 20isi si 10.5) 36{ $45,000.00 |si
19 |Probar 17 38 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 17{no si 10.5] 60] $47,000.00 |si
20 |Probar 18 39 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 17isi si 10.5; 48; $32,000.00 |si
21 [Probar 19 40{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 12si 10.5] 12 $27,000.00 isi
22 lorahar 0 2RI S Ssnonnn S 200000 1Aici i 10 5! 2ani €25 000 0N ici

Sheet! | Sheets @ 1

Fuente: Elaborado por el autor.

Al seleccionar la opcién predecir se nos abre una pequefia ventana donde nos muestra

el nombre del conjunto de datos que va a probar, la red neuronal ya entrenada y probada, y la

asignacion de variables de forma automadtica. Nos indica que va a predecir solo las etiquetas

que programamos para este fin, separando el conjunto de datos de entrenamiento y de pruebas.

Figura 3.16 seleccion de prediccion de la red neuronal — carga de datos.

Bd < <

HOME

Administrador de
conjuntos de datos

Datos

INSERT PAGE LAYOUT

+~ Utilidades -
@ Ayuda~

Entrenar Probar Predecir

Redes neuronales

FORMULAS

Ayuda

DATA REVIEW

WIEW POWERPIVOT

MNeuralTools

NeuralTools - Prediccion

1

2

3 |Predecir
4 |Predecir
5 |Predecir
6 |Probar

7 |Probar

& |Probar

S |Probar
10 |Probar
11 |Probar
12 |Probar
13 |Probar
14 |Probar
15 |Probar
16 |Probar
17 |Probar
18 |Probar

1 19! $
i 19] $
3 20! $
a 38| $
5 39| $
6 40! $
7 36! $
k3 370 8
9 38! §
10 39 $
11 40 $
12 a1 s
13 421 8
14 43! §
15 44! 3
16 45! $

1,100.00
1,300.00
2,000.00
5,000.00
5,000.00
5,000.00
5,000.00
5,000.00
5,000.00
5,000.00
5,000.00
5,000.00
5,000.00
5,000.00
5,000.00
5,000.00

VOB BOBOONDOnOnnnnn

Conjunto de datos
Red & usar

Asignacion de variables

Conjunto de dates ndmero 1

| Automatco

"Red entrenada en Conjunto d...” (En: Libre de trat ! Buscar... ;I
Editar ... I

[~ Predecr para

L&l

% Casos con etiqueta “predecir™

— Opdones

¥ Actiyar prediccién en vivo

[ Colocar valores de predictidn en el conjunta de datos

¥ Excluir prediccién en vivo para casos con valores que faltan o no validos

@] %

Siguiente >> I Cancelar

21isi

17ino
19ino
17isi
20isi

si
si
si
si

si

10.5
10.5
10.5
10.5
10.5
10.5

30
24
12
30
18
36

$27,000.00
$25,000.00
$30,000.00
$12,000.00
$30,000.00
$45,000.00

B s e

)

Fuente: Elaborado por el autor.
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Se cargan los datos a predecir y las pruebas ya ejecutadas para realizar la simulacién

correspondiente y se ordena a ejecutar la pronosticacion.

Figura 3.17 pre-visualizacion dela prediccion de la red neuronal

(= E
HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS DATA REVIEW VIEW POWERPIVOT NeuralTools

B - o 5
§-°‘» IT‘J e A Utilidades ~ NeuralTools - Previsualizacién de prediecion
= d *, (@ Ayuds -

Administrador de  Entrenar Probar Predecir Red y configuraciones Informacién de conjunto de datos
canjuntos de datos Localizacién de red: Libro de trabajo activo Nombre: Conjunto de datos nimero 1
Datos Redes neuronales Ayuda Nombre: Red entrenada en Conjunto de datos nimero 1 {2) Etiquetas manuales de caso: ST

Tipo: Prediccién de categoria MLFN Nimero de flas: 603
Variables de Categoria Independiente: 1 (Deuda) Nim. Casos de Prediccién Vaiidos: 3
= £ Variables Numéricas Indep. 5 (Cliente, Edad, Antiguedad, Mes: | Var. Cat. Indep.: 1 (Deuda)
Predecir: cuando la etiqueta es “prededr” Var. Num. Indep.: 8 (Cliente, Edad, Ir
7S B c D E Informes: Resumen - NO, Detallados - 51

Colocar valores de prediccién en el conjunto de datos: NG
Activar predicdén en vive: ST .
Excluir casos con variables indep. que faltan: Si

o]

[ER et et 5 B e B L0
190 5 1,100.00 | §  400.C [ Asignacisn de Variable Independiente

2
3 [Predecir 1
4 |predecir 2 19} § 1,300.00 { § 500.C | Laasignadn de variables es automatica
5 |Predecir 3 20{ $ 2,000.00 { $ 800.C
5 N 28§ 500000 | & 3,000.0 Errores y advertencias
5. [Probar Gt S0 ADVERTENCIA: Elinforme detallado existente sera sustivido,
7 |Probar 5 39 $ 5,000.00 | $ 3,000.C
& |Probar 6 40} $ 5,000.00 | $ 3,000.C
o |Probar 7 36{ $ 5,000.00 | $ 3,000.C
o & informe detallado denominado Informe de prusba: Red entrenada en Conjunta de datos nimero 1
0 |Probar 8 37{'S 5000.00 | $ 3,000.C | | (3)"sers eiminado, a menos que la opadn de colocacién del informe cetaliado se cambie en las
11 |prabar 3 38/’ S 5,000.00 | § 3,000. | | Cenfiguraciones de Apicacion. Columnas a eliminar: N:P.
12 |Prabar 10 39} § 5,000.00 | § 3,000.C
13 |Prabar 1 40} $ 500000 { $ 3,000.0 g ——— e —
14 |Probar 12 41} $ 5,000.00 | $ 3,000.C
15 |Probar 13 42i $ 5,000.00 | $ 3,Dou.nnj 17{no isi | 10.5} 12 $30,000.00 |si
16 |Probar 14; 43{ $ 5,000.00 | $ 3,DDD.DD§ 19ino isi i 105 30} $12,000.
17

Probar 15 24} $ 5,000.00 | § 3,000.00 | 17is1 | 105 18{ $30,000.00 {si
- : [ | | | ! |

Fuente: Elaborado por el autor.

Arroja el resultado del prondstico dando como evidencia de que si se les aprueba el
crédito a los 3 clientes que habian sido negados mediante la evaluacion con un modelo estatico.
Los valores de salida de la prediccién se muestran junto a los casos para los que se realiza la
prediccion. En esta pantalla, los valores de la prediccién estdn en color morado. Cuando se
activa la prediccién en vivo, NeuralTools afiade automdticamente una férmula de Excel a la
celda en la que se muestra el valor de la prediccién. Esta féormula genera el valor de prediccion;
por lo tanto, si cambia los valores de la variable independiente de un caso, el valor de la
prediccion se recalcula automaticamente (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013). Usando la
prediccion en vivo puede simplemente escribir los datos de los nuevos casos directamente en
Excel y generar automdticamente una nueva prediccidn, sin tener que pasar por el cuadro de

didlogo de Prediccion (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).
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Figura 3.18 resultado de la prediccion del modelo econométrico.

T H - B
HOME  INSERT ~ PAGELAYOUT  FORMULAS ~ DATA  REVIEW  VIEW  POWERPVOT  MeuralTools
% Cut Calibri S o-lA A E=2 8- BwepTe General - E—l D Q = TEx
Past B Copy - o 00 Condit IFpt Cell \EEIrtIEE\‘etF it
“ Sromatpaime B L U7 N ElMergeeCenter - § - % 0 S 38 Fu”’:‘a'ﬁ':q";_ ?(’;L‘IEE_“‘ w‘iv neert Dete Forma
Clipboard [ Font w Alignment [ Number [ Styles Cells
08 - Fe
A ] C D E F K L M N
1
2 [gueta Cliente_Edag _Ingreso __Egresos __Anuigieded Deude _Garante Tesa __Mesesde frestamo Préstamo__Celiicecion|
3 |Predecir 19; 5 X 400.00 2ino no 10.5! 36! $15,000.00 predecir
4 |Predecir 2 19! § 500.00 1ino no 10.5] 30{ $25,000.00 predecir
5 |Predecir 3 20i 5 800.00 2ino no 10.5 24} $34,000.00 predecir
& |Probar 4i 38 s 3,000.00 14isi si 10.5! 12{ $25,000.00 {si
7 |probar 5 29 $ 3,000.00 16{si si 10.5] 30{ $30,000.00 {si
2 |Probar 5! a0} $ 3,000.00 15isi si 10.5] 18} $12,000.00 {si
9 |Probar 7 36! $ 3,000.00 13ino si 10.5 36{ $30,000.00 |si
10 |Probar Bi 37 5 3,000.00 18ino si 10.5! 60] $45,000.00 {si
11 |Probar E} 38§ 3,000.00 19isi si 10.5 48] $47,000.00 |si
12 |Probar 10; 39§ 3,000.00 20isi si 10.5/ 36! $32,000.00 {si
13 |Probar 11! a0l $ 3,000.00 21jsi si 10.5] 30{ $27,000.00 {si
14 |Probar 12; a1} s 3,000.00 15{si si 10.5] 24} $25,000.00 {si
15 |Probar 13 a2} $ 3,000.00 17ino si 10.5; 12{ $30,000.00 {si
16 [Probar 14; 43} 3 3,000.00 18{no si 10.5] 30! $12,000.00 {si
17 |Probar 15} aai s 3,000.00 17isi 10.5; 18] $30,000.00 {si
18 |probar 16; asi s 3,000.00 20{si si 10.5] 36{ $45,000.00 {si
19 |Probar 17} 38 § 3,000.00 17{no si 10.5] 60} $47,000.00 {si
20 |Probar 18! 39! § 3,000.00 17isi si 10.5 48] $32,000.00 |si
21 |Probar 19] a0} $ 3,000.00 12isi 10.5/ 12} $27,000.00 {si
22 |Probar 201 36! $ 3,000.00 14isi si 10.5 30{ $25,000.00 |si
23 |Probar 21 37, 8 3,000.00 16!si si 10.5/ 18! $30,000.00 {si
Sheet1 Sheets Ll

Informe de predi

e

i

> AutoSum ~ A,
[ Fin- v

Sort &
& Clear~ Filter =
Editing
[e]

"Red entrenal

Etigueta usada Prediccion

si

Fuente: Elaborado por el autor.
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CAPITULO 4

4.1.IDENTIFICACION DEL REPORTE.

El modelo crea informes de resumen y detallados del entrenamiento, la prueba y la
prediccion. Los informes de resumen se muestran en sus propias hojas de cdlculo y contienen
informacion general sobre la prueba o el entrenamiento. El informe detallado ofrece
informacién caso por caso y se muestra junto a los datos para los que se genera el informe.
Ademads, la mayoria de la informacién del informe de resumen se puede encontrar en el Informe
detallado como un comentario afiadido a la celda de titulo; esa version del informe de resumen

se conoce como resumen rapido (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).

Una vez ejecutado el entrenamiento de la red neuronal se visualiza a lado del conjunto
de datos los resultados del entrenamiento de la red neuronal y a su vez se crea un reporte del

entrenamiento de la red neuronal.

Figura 4.1 reporte del entrenamiento de la red neuronal.

W T =% ETURT = EXCET

HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS DATA REVIEW VIEW POWERPIVOT MeuralTools

L9 - 2

E C D E F G H | J

1 NeuralTools: Entrenamiento y Auto-Prediccion de red neuronal

2 Ejecutado por: Felix Carrera Buri

5 Fecha: Friday, August 28, 2015 8:17:27 AM

4  Conjunto de datos: Conjunto de datos nimero 1

5  Red: Red entrenada en Conj: de datos nimero 1 (5)

& |Resumen Matriz de clasificacion

7 [mformaciin de red [para casos de entrenamiento)

5 | mMombre Red entrenada en Conjunto de dates nimero 1 (5} o < Incorrecto (5]

g | configuracién Prediccién de catageris PNN no ABES 126 56.5022%

10| Locatizacién Este libro de trabajo si s 232 16.2455%

1| varisble de categoriaindependiente 1 (Deuda)
Variables numéricas independientes 8 [Cliente, Edad, Ingresa, Egresos, Antigiedad, Tasa, Histograma de probabilidad de categorias incorrectas

12 Meses de Prestamo, Préstamo) . (Entrenando)

13 | variable dependiente Var. de categoria (Calificacion)

14 |Entrenande 140

15 | Mimerode casos s00

15 | Tiempe deEntrenamiento 0:00:10 20

17| Mimero de prusbas 130

18 | Razoéndelaparada Auto-Parada 100

19| 5 deprediccionesincorrectas 34.2000% % o

20 | Probabiligad incorrecta media 2229755 5

21 | Desviscién esténdar de probabilidad incorrecta [11.7700% Y e

22 | Prediccion

23 | mumerode cases E] 0

24 | Prediccién en Vivo activada si

25 | conjunto de datos =

25 | Mombre Cenjunto de dates nimers 1 o | : : : ‘ : |
27 | momera de fitss 603 2 S 2 2 2 3 2 2 3
25 | Etiquetss manuales de caso El ° < “ ° ° ° ° ° °

Fuente: Elaborado por el autor.
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Una vez ejecutado la prueba de la red neuronal se visualiza a lado del conjunto de
datos los resultados de la prueba de la red neuronal y a su vez se crea un reporte de las pruebas

de la red neuronal.

Figura 4.2 reporte de las pruebas de la red neuronal.

FILE HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS DATA REWVIEW VIEW POWERPIVOT NeuralTools

116 - b =

C D E F G H
NeuralTools: Resumen de prueba
Ejecutado por: Felix Carrera Buri
Fecha: Friday, August 28, 2015 8:18:27 AM
Conj de datos: Conj de datos nu 1
Red: Red entrenada en Conje de datos nimero 1 (2)

Matriz de

[para casos de prueba)

Incorrecto (36|
0.0000%|

no

0m N D RWN

s s
o of3 4

24 16.0000%|

.0

Variables n as independientes

2
Variable dependiente Var. de categoria [Calificacion)
Probando
Nimero de casos 100
56 de predicciones incorrectas 16.0000% [

de datos

Conjunto de datos nimero 1
503
si

RN TN

Automatico

‘Variables de Categoria Independiente utilizadas |Nombres para entrenzmien

M

Variables Numéricas Independientes utilizadas | Nombres para entrens

w

‘Variable dependiente ar. de categeriz [Calificac

Y

MO N R

u

Fuente: Elaborado por el autor.

Los informes detallados generados en NeuralTools estdn disponibles inmediatamente
para su analisis en StatTools; de hecho, aparecen automéaticamente en la lista de conjuntos de
datos del Administrador de conjunto de datos de StatTools. Esto facilita el uso de StatTools
para obtener resultados estadisticos adicionales a los que contienen los informes de resumen de
NeuralTools (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013). Por ejemplo, un informe de resumen de
una prueba incluye un histograma de residuales (definido como las diferencias entre los valores
reales y los de prediccion).Basandose en el histograma, los residuales pueden aparecer como
aproximadamente distribuidos normalmente. Para probar la hipdtesis de una distribucién
normal, se puede aplicar una de las pruebas de normalidad de StatTools a la variable Residuales
del Informe detallado. La funcion de prediccion en vivo de NeuralTools facilita la visualizacion
del efecto de los cambios de los valores independientes sobre la prediccion. Con la prediccion
en vivo, se pueden usar otras funciones disponibles en Excel para explorar la relacion entre las

variables independientes y la dependiente (Palisade, NeuralTools Manuals, 2013).
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4.2.ANALISIS DEL REPORTE.

Tabla 4.2. — Reporte de NeuralTools al ejecutar al modelo

NeuralTools: Entrenamiento, Auto-Prueba y Auto-Prediccion de red neuronal

Ejecutado por: Felix Carrera Buri

Fecha: Friday, August 28, 2015 9:32:27 AM

Conjunto de datos: Conjunto de datos nimero 1

Resumen
Informacion de red

Nombre

Configuraciones incluidas en la busqueda

Mejor configuracion
Localizacion
Variable de categoria independiente

Variables numéricas independientes

Variable dependiente
Entrenando

Numero de casos

Tiempo de Entrenamiento

Numero de pruebas

Razon de la parada

% de predicciones incorrectas

Probabilidad incorrecta media

Desviacion estandar de probabilidad incorrecta

Probando
Numero de casos
% de predicciones incorrectas

Probabilidad incorrecta media

Desviacion estandar de probabilidad incorrecta

Prediccion

Numero de casos

Red entrenada en Conjunto de datos nimero 1 (5)
PNN, MLFN 2 nodos

Prediccién de categoria PNN

Este libro de trabajo

1 (Deuda)

8 (Cliente, Edad, Ingreso, Egresos, Antigliedad, Tasa, Meses de
Prestamo, Préstamo)

Var. de categoria (Calificacion)

500

0:00:06

130
Auto-Parada
34.2000%
44.2975%

11.7700%

100
29.0000%
44.3014%

9.8643%



Prediccién en Vivo activada Si

Conjunto de datos

Nombre Conjunto de datos nimero 1
Numero de filas 603
Etiquetas manuales de caso Si

Al ejecutar el reporte general del modelo se encuentra la siguiente lectura:
Informacion de red.

Se encuentra el nombre dado por defecto, en este casored de entrada de conjunto
de datos nimero 1, en las configuraciones incluidas en la bisqueda se encontraron que las
mejores redes halladas son las redes de tipo PNN y MLFNen 2 a 6 nodos lo cual significa
que entre el segundo piso o capa de lared neuronal hasta el sexto nodo se encontré el
patron de comportamiento que definidé al modelo para ejecutar su decision pero que en la

mejor predicciéon se lalleva la red de categoria PNN.

El reporte también da la ubicacion de los datos, en este reporte por obvias razones
da la ubicacién del mismo libro pero si se usa fuentes externas o base de datos de

servidores dard la ubicacién exacta del origen de extraccién de los datos.

En la lectura del reporte se revela las variables usadas en el modelo divididas
por el tipo de variables y discretizadas a su vez por las categorias implicadas en la
ejecucion del modelo, se observa la variable de categorias independientes “deuda” la cual
es el historial crediticio de los clientes en la base suministrada, las variables nimericas
independientes y al final la variable dependiente la cual rige al modelo que es la

calificacion de aprobacién o no aprobacién del crédito.
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Tabla 4.2. — Reporte de NeuralTools , busqueda de mejor red.

Busqueda de mejor red

Tiempo de
% incorrecto  Entrenamiento Razdn de parada de entrenamiento
PNN 29.00% 0:00:06 Auto-Parada
MLFN 2 nodos 73.00% 0:04:13 Parado por el usuario

Enla tabla2 se observa que la mejor red seleccionada para este tipo de modelo
es la red de tipo PNN con un porcentaje de 29% de probabilidad incorrecta de prediccion
versus a una red MLFN que posee un porcentaje de 73% de probabilidad incorrecta de

prediccion.
Seccion de entrenamiento.

Dota al informe del nimero de casos usados para el entrenamiento el cual fueron
500 casos de los 600, es decir el 83.40% del total de observaciones de la base de datos,
con un tiempo de entrenamiento de seis segundos en aprendizaje y 130 pruebas en que
las que se encontrd el patrén de repeticion o de comportamiento no variable o con menos
variabilidad. La razén de la parada se debe a que se limita a un tiempo establecido al
entrenamiento de la red neuronal, dentro del entrenamiento se hace una pequefia prueba
de predicciones pero solo muestra el porcentaje de las incorrectas la cual revela un resultado
de 34,20% dando una probabilidad incorrecta media de 44.30%, esto indica que el
entrenamiento va a acomodar el modelo para que tenga una mejor distribucién de
probabilidades para conseguir una desviacion estdndar de probabilidad incorrecta con un

11.77%.
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Tabla 4.3. — Reporte de NeuralTools , matriz de clasificacion para los casos de

entrenamiento.
Matriz de clasificacion
(para casos de entrenamiento)
no si Incorrecto (%)
no 97 126 56.5022%
si 45 232 16.2455%

En el entrenamiento se observa que de los 500 casos para entrenar se subdividieron
entre los que se les otorgd el crédito mediante un modelo estitico y a quienes no
distribuidos de la siguiente forma: de los 223 casos que no se los otorgé el crédito, el modelo
de entrenamiento predijo que a 126 casos si se les podia hacer el préstamo segun el patron de
comportamiento y que de los 277 que se les otorgo el crédito, 45 no se debia otorgar ya que
segin el historial crediticio tienen la capacidad de pago pero poseen morosidad en la

cancelacion de sus cuotas.
Seccién probando.

Dota al informe del nimero de casos usados para las pruebas las cuales fueron
100 casos delos 600, es decir el 16.60% del total de observaciones de la base de datos,
en la prediccion del modelo arroja un 29.00% de predicciones incorrectas con una
probabilidad incorrecta media de 44.30%, esto indica que las pruebas va a acomodar el
modelo para que tenga una mejor distribucion de probabilidades para conseguir una

desviacion estandar de probabilidad incorrecta con un 9.86%.
Tabla 4.4. — Reporte de NeuralTools , matriz de clasificacion para los casos de prueba.

Matriz de clasificacion Red

(para casos de prueba, modelo estatico)

no si Incorrecto (%)
no 0 0 0.0000%
si 29 71 29.0000%
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El modelo ya corregido por el entrenamiento lanza las pruebas para la prediccion y
revela que no existen clientes evaluados con categorias de préstamos no otorgados pero que a
los que les otorgaron el crédito hay 29 casos de las 100 de pruebas que no se debia otorgar por

el tema de historial crediticio.

4.1 Histogramas de probabilidad de categorias incorrectas tanto en entrenamientos como en

pruebas.
Histograma de probabilidad de Histograma de probabilidad de

160 -categorias incorrectas (Entrenando) categorias incorrectas

140 2 (Probando

120 20
.gOO

< 15

2 80

@
L 60

Frecuencia

10
40

20

0.00
0.10
0.20
0.30
0.40
0.50
0.60
0.70
0.80
0.20
0.25
0.30
0.35
0.40
0.45
0.50
0.55
0.60
0.65
0.70
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4.3.RESULTADO DEL REPORTE

Tabla 4.5. — Reporte de NeuralTools , Informe de Entrenamiento-Prueba-Prediccion de "Red

entrenada en Conjunto de datos numero 1”.

Etiqueta Correcto
usada Prediccion  Predicciéon%  Incorrecto%  /Incorrecto
15,000.00 predecir isi 74.19%;
19 30i$ 25,000.00 predecir s 93.70%
20 24!S 34,000.00 predecir s 98.85%
38 12{$ 25,000.00 Si Probar Si 68.93% 31.07%iCorrecto
39 30i!$ 30,000.00 isi Probar Si 58.18% 41.82%iCorrecto
40; 18{S 12,000.00 si Probar Si 76.04% 23.96%(Correcto
36 36/$S 30,000.00 Si Probar Si 59.18% 40.82%iCorrecto
37 60i$S 45,000.00 Si Probar Si 50.80% 49.20%iCorrecto
38 48!S 47,000.00 isi Probar no 51.03% 51.03%iIncorrecto
39 36i$ 32,000.00 isi Probar Si 52.03% 47.97%iCorrecto
40 30i$ 27,000.00 Si Probar Si 57.27% 42.73%iCorrecto
41 24i$ 25,000.00 Si Probar Si 70.94% 29.06%iCorrecto
42 12{$ 30,000.00 si Probar si 55.95% 44.05%|Correcto
43 30i$ 12,000.00 isi Probar Si 57.23% 42.77%Correcto
44 18{$ 30,000.00 Si Probar no 53.10% 53.10%iIncorrecto
45 36/$S 45,000.00 Si Probar Si 53.25% 46.75%iCorrecto
38 60i$S 47,000.00 isi Probar Si 57.78% 42.22%iCorrecto
39 48'S 32,000.00 isi Probar no 51.78% 51.78%iIncorrecto
40 12i{$ 27,000.00 Si Probar Si 76.37% 23.63%(Correcto
36 30i$ 25,000.00 Si Probar Si 68.29% 31.71%iCorrecto
37 18{$ 30,000.00 si Probar Si 55.64% 44.36%|Correcto
38 36i$ 12,000.00 isi Probar Si 68.55% 31.45%iCorrecto
39 60i$S 30,000.00 Si Probar no 60.23% 60.23%iIncorrecto
40 48!S 45,000.00 Si Probar no 51.26% 51.26%iIncorrecto
41 36i$S 47,000.00 isi Probar Si 55.33% 44.67%Correcto
37 30i$ 32,000.00 isi Probar Si 50.75% 49.25%iCorrecto
38 24i$ 27,000.00 isi Probar Si 53.44% 46.56%|Correcto




39} 12{$ 25,000.00 Isi Probar  si 51.18% 48.82%Correcto

40 36/$ 30,000.00 Isi Probar  isi i 66.97% 33.03%Correcto

En esta seccion final se muestra que de los 3 casos a predecir, los 3 se les puede
otorgar el crédito segin las probabilidades de éxito expuestas en la tabla 4. Este modelo
econométrico abre oportunidades a personas sin historial creditico para la obtencion de
préstamos para inversiones de activos. No hay la necesidad de garantes cuando la institucion
financiera se hace cargo del activo como garantia. Se da como nuevo mercado objetivo a
clientes jovenes que empiezan su vida laboral. Se abre un nuevo portafolio de posibles
clientes con fidelidad a las instituciones financieras que evalien mediante esta metodologia.
El margen de error del modelo neuronal es minimo frente al margen de error de los modelos
estaticos, el modelo econométrico neuronal se basa en un algoritmo de razonamiento l6gico.
La negacion de crédito mds negado ha sido por la incapacidad de pagos puntuales, el patron

neuronal repetitivo estd basado en el algoritmo de la red neuronal en este caso es la red PNN.
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CONCLUSIONES

Este tipo de modelo investigativo no asegura que todo aquel que se someta a su andlisis vaya a
salir calificado pero si disminuye el margen de error de la calificacion el cual persiste en

modelos estaticos.

Con este tipo de metodologia se podra ser testigos futuros de encontrar ciudadanos de edades
entre 19 a 24 anos empezando una vida laboral en que quieran ser participes de un crédito

hipotecario, automotriz, estudiantil o cualquiera que sea su fin.

El modelo econométrico redes neuronales artificiales tiene muchas ventajas de oportunidad de
espacio en el mercado financiero debido a que estin basadas en la estructura del

comportamiento del consumidor.

Posee una la naturaleza de beneficios que creard ante una sociedad que puede que carezca
de requisitos tradicionales para la evaluacién de créditos y prestaciones mediante un

calificativo de aprobacion y no aprobacion.

El modelo econométrico redes neuronales artificiales expande su mercado objetivo logrando

una diversificacion de nuevos productos para la comunidad.

La comunidad experimentard la sensibilidad de las aprobaciones de créditos y microcréditos

aprobados segin su capacidad de pago.

La metodologia neuronal no es muy efectiva con pequefias instituciones financieras como son

las cooperativas de ahorro y crédito por las pocas variables que se manejan.

La metodologia neuronal es costosa para ciertas instituciones que no poseen bases de datos

robustas.

Con la metodologia neuronal podrd dejar de lado los modelos estiticos de calificacion
crediticia y pasar a modelos dindmicos que permitan una optimizacién en las inversiones de

las instituciones financieras.
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Se debe dar un mantenimiento semestral al modelo econométrico de redes neuronales ya
que las bases de datos usadas se van actualizando mediante sus variables a través del tiempo

cambiando parametros de consideracion para la evaluacion crediticia.

RECOMENDACIONES

La recomendacion que se puede en este tipo de investigacion es la de demostrar la necesidad
de un cambio en la matriz de investigacion crediticia a nivel financiero para que haya mads
oportunidades en la poblacion, para que asi, se logre las prestaciones de microcréditos a

mayor escala y abrir un nuevo mercado de clientes.

No se recomienda este tipo de modelos a aquellas instituciones financieras que posean un
bajo numero de clientes como por ejemplo las cooperativas de crédito y ahorro por el
costo que implica estos modelos, si se desea buscar un nicho de mercado para este tipo
de metodologias, se puede aplicar para instituciones financieras de tipo Bancos grandes y

medianos.

En el caso de las aseguradoras, este tipo de metodologia es muy recomendable ya que
les puede dar una mejor percepcion del cobro del servicio de seguro y un célculo 6ptimo

de las primas de seguro.

Para los corredores de bolsa de valores este tipo de metodologia es muy recomendable
ya que les permite tomar decisiones mds acertadas en cuestiones de comportamiento de

las inversién o ventas de acciones y asi disminuir el riesgo.

Se recomienda que el agente a ocupar la administraciéon del modelo econométrico neuronal
deba ser una persona con amplio conocimiento estadistico y financiero que le permita
decidir los resultados del modelo ya que a final de cuentas todo cae en el rango del

investigador.
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ANEXOS

FORMA AUTOMATICA PARA LA EJECUCION DEL MODELO.

1. Seleccionar y cargar el conjunto de datos a usar.

Anexo 1 - Seleccién de datos.

B H S & g - Modelo econometrico - Excel
I:l HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS DATA REVIEW VIEW POWERPIVOT NeuralTools

|A2 '| : | P || Etiqueta

Seleccionar el rango del conjunto de datos.

| =sas2sLse0g

sheets | @

Fuente: Elaborado por el autor



Anexo 2 — Carga del conjunto de datos

5 =
HOME  INSERT  PAGELAYOUT  FORMULAS  DATA REVIEW ~ VIEW  POWERPIVOT  NeuralTools
= = Etiqueta
A & fe =] E F G H | J K L M
2
3 &l S S
4 2 S S
5 |predecir 3 S S
6 |Probar 4 S S K ]
7 |probar 5! 39! $ 5,000.00 | $
Eliminar
8 |Probar 6! 40! $ 5,000.00 | $
g |Probar 7! 36! $ 5,000.00 | $ Conjuntn de datos
10 [Prabar 3 37/(335.000100 [i5 Nembre [Conjunto de datos nimero 1
11 |Probar 9! 38/ $ 5,000.00 | $
12 |probar 10 35! § 5,000.00 | 3 Rango de Excel  [A2:L605 EE|  mttiple...
13 [Probar 11 40! 3 5,000.00 | S I+ Apiicar formato de celda
14 |Probar 12| 41} $ 5,000.00 | §
15 |Probar 13 43{ § 5,000.00 | § K
16 |Probar 14 43l s 5,000.00 | 3 Rango de datos de Excel [Nombre de variable [Tipo de variable
A3:8605 Etiqueta Etiqueta
17 |Probar = 44} $ 5,000.00 | 3 B3:8605 Cliente Numérica independiente
18 |Probar 15 45{ $ 5,000.00 | $ ic3:c605 Edad Numérica independiente
19 |probar 17 38| $ 5,000.00 | $ D3:D605 Ingreso MNumérica independiente
20 |Probar 18] 29| $ 5,000.00 | $ E3:E605 Egresos Numérica independiente
21 |probar 19 a0} § 5,000.00 | § F3:F605 Antiguedad Mumérica independients
22 |probar 20! 36| $ 5,000.00 | $ G3:G605 Deuda Categoria independiente e
b = 5 H3:HE05 Garante Sin usar
23 [Probar 2L 37| S 5,000.00 | $ 13:1605 Tasa Numérica independiente
24 [Probar 22 28/ $ 5,000.00 | 13:3605 Meses de Prestamo Numerica independiente =l
25 [Probar 23 390 S 5,000.00 | S 12 variables, 603 Celdas de datos por variable tmportar...
26 |Probar 24 40{ $ 5,000.00 | §
27 |probar 25 41 $ 5,000.00 | § fere | Cancelar |
23 |Probar 26 37{ $ 500000 |
29 lprabar 27! EAY s i 10.51 I
| Sheet1 | sheets <

Fuente: Elaborado por el autor.

Seleccionar el entrenamiento del conjunto de datos y activar la opcidon “probar

automaticamente cuando este la variable de etiqueta = Probar”. .

Anexo 3 — Configuracion automatica de parametros de entrenamiento

HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS. DATA REVIEW VIEW POWERPIVOT MNeuralTools

A2 = p=3 Etiqueta

> [Fiausts_CliemteEded _inerese __Freses _ AnipUsded Deuda  Gerants Tess _ Mssesds Prestame. Présiame._ Celificacion
3 |Predecir 1 19; $ 1,100.00 | $ 200.00 E & 5 ; e L :
4 |Bresierar 2! 19 $ 1,300.00 | § 350.00 NeuralTools - Entrenamiento
5 |Predecir 3| 20{ $ 2,000.00 | $ 600.00 Entrenar | configuracisn de red | Tiempo de sjecucin |
6 |Probar a 38! $ 5,000.00 | $ 3,000.00
7 |probar 5 3% $ 5,000.00 | $ 3,000.00 Corjunto de datos | Comunto de datos ndmero 1
8 |Probar 6 40{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 Comrdior red —_— ———
o | = & satnen | & semaer uardar red como | ed entrenada en Conjunto d..." (A: Libro de tral EJG:&I
10 |Probar 8] 37{ $ 5,000.00 | S 3,000.00 e e
11 |Probar B 38 $ 5,000.00 | S 2,000.00 [ Brobar sutbmatcamente ciando Varsbie de chguets = “probars
12 |Probar 10 39 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 -
13 |Probar 11 40{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
14 |Probar 12| 41} § 5,000.00 | $ 3,000.00
15 |Probar 13 42{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
16 | Probar 14 43; $ 5,000.00 | S 3,000.00 ¥ Predecr automaticamente cuande Variable de etiqueta = "predecir™
17 |Probar 15| 44{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 o At predcricn oo
18 |Probar 16 45 $ 5,000.00 | $ 3,000.00
19 |Probar 17! 38! $ 5,000.00 | S 3,000.00 I Colocar valores de prediccién en el conjunto de datos
20 |Probar 18| 39{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 e e e ke
21 |probar 19 40| § 5,000.00 | § 3,000.00
22 |Probar 20! 36! $ 5,000.00 | $ 3,000.00
@ | =L Siauiente >> | Cancelar

23 |Probar 21 37{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 ] a
24 |Probar 22 38{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00 o . = "
25 |Probar 23, 33 $ 5,000.00 | $ 3,000.00
26 |Probar 24 40} $ 5,000.00 | $ 3,000.00
27 |Probar 25 41{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
28 |Probar 26 37| $ 5,000.00 | $ 3,000.00
29 |prahar 27 3R] S 5.000.00 | S 3.000.00 i

Sheetl Sheets @ 1

7
1§

Fuente: Elaborado por el autor.
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3. Se pre-visualiza las configuraciones automdticas del entrenamiento y pruebasy se

ejecuta.

Anexo 4 — Pre-visualizacion del entrenamiento del conjunto de datos.

B = & =

HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS

i S Etiqueta

2 [Evouets Clients . Edad | Ingreso  Egieses _ Ant
3 |Predecir il 15! $ 1,100.00 | $§ 200.00
4 |Predecir 2 19; $ 1,300.00 { S  350.00
5 |Predecir 3 20; S 2,000.00 | S 600.00
6 |Probar a 38; $ 5,000.00 | S 3,000.00
7 |Probar 5 39{ $ 5,000.00 | S 3,000.00
8 |Probar 6 40; S 5,000.00 | $ 3,000.00
9 |Probar 7 36;{ $ 5,000.00 | S 3,000.00
10 |Probar 8 37; $ 5,000.00 | S 3,000.00
11 |Probar 9 38; $ 5,000.00 | S 3,000.00
12 |Probar 10| 39{ $ 5,000.00 | S 3,000.00
13 |Probar 11 40; S 5,000.00 | $ 3,000.00
14 |Probar 12 41; S 5,000.00 | $ 3,000.00
15 | Probar 13 42; S 5,000.00 | $ 3,000.00
16 |Probar 14 43; S 5,000.00 | $ 3,000.00
17 | Probar 15 44; S 5,000.00 | $ 3,000.00
18 |Probar 16 45; S 5,000.00 | $ 3,000.00
19 |Probar 17 38{ $ 5,000.00 | S 3,000.00
20 |Probar 18; 39{ $ 5,000.00 | S 3,000.00
21 |Probar 19 40; S 5,000.00 | $ 3,000.00
22 |Probar 20 26{ $ 5,000.00 | S 3,000.00
23 |Probar 21 27{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
24 |Probar 22| 28{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
25 |Probar 23 29{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
26 |Probar 24 40{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00

| 27 |Probar 25 41} $ 5,000.00 | $ 3,000.00
28 |Probar 26 27{ $ 5,000.00 | $ 3,000.00
29 |Prahar 27 agi & 5000001 & 2 000,00

Sheet1 Sheets @

DATA REVIEW VIEW POWERPIVOT MNeuralTools

F G H 1 J K L

NeuralTools - Previsualizacion de Entrenamiento H

Configuraciones de entrenamiento Informacién de conjunto de datos

Localizacion de red: Libro de trabajo active
Probar automaticamente: S _
Predecdir autom&ticamente: SI

Etiquetas manuales de caso:
Namero de filas: 603

Activar predicddn en vive: ST Mumeras de casos validos
Colocar predicciones en ef conjunto de datos: NO Entrenando: 500
Informes: Resumen - Si, Detallados - ST Probando: 100
Config. de red: Busqueda (PMN, MLFN 2 a 6 nodos) Prediccién: 3

Conservar todas las redes entrenadas: NO
M&x. Tiempo de Entrenamiento: & haras

[ variables

Nombre: Conjunto de datos numero
i

variable de etiqueta de caso.

MUM: Ingreso
MNUM: Egresos

[~ Errores y advertencias
ADVERTENCIA: Red gue se vaa

La red denominada "Red entrenads en Conjunto de datos nimero 1 (4)° s= quitard del libro de
trabajo active.

|

Fuente: Elaborado por el autor.

Anexo 5 — Entrenamiento

[

INSERT

PAGE LAYOUT

S

FORMULAS.

Etiqueta

y prueba automatica del conjunto de datos.

DATA REVIEW VIEW POWERPIVOT MeuralTools

2

3 |Predecir
4 |Predecir
5 |Predecir
5 |Probar
7 |Probar
& |Probar
2 |Probar
10 |Probar
11 |Probar
12 |Probar
13 |Probar
14 |Probar
15 |Probar
16 |Probar
17 |Probar
15 |Probar
19 |Probar
20 |Probar
21 |Probar
22 |Probar
23 |Probar
24 |Probar
25 |Probar
26 |Probar
27 |Probar
25 |Probar
za lprabar

R

Sheetl

19
19
20
38
39
40
36
27
33
39
40
41

az
a3
a4
4as
ELS
EL]
40
36
37

38
39
40
41
37
EEY
Sheets

BOBDBLOODBBBOBBLOLOLBBLOLLBLOOO®N

[S)

R T R R R T R

200.00
350.00

3,000.00
2,000.00
3,000.00
3,000.00
3,000.00
3,000.00
3,000.00
3,000.00
3,000.00
3,000.00
2,000.00
2,000.00
3,000.00

2.000.00

2{no ino 10.5! 36 $15,000.00
1ino no 10.5] 30{ $25,000.00
= MeuralTools - Entrenamiento en proceso (red 1 de 6) = =

|- Progreso del entrenamiento (Prediccién de categoria PNN)

Tiempo desde el inicio 00:00:07
Mimero de pruebas &7
Error en el conjunto de prueba 0.4934045

Error durante los dltimos 5 minutos

Error durante el periodo de entrenamiento (en horas)

— -
= ]

0.a0s0 MNeuralTools Version de Curso 0.4950 NeuralTools Versién de Curso
04950 o 04350 =S

= | o

- -

[ Progreso de la bisqueda

Configuraciones induidas en la bisqueda  PNN, MLFN 2 a & nodos
Configuraciones entrenadas (Minguno)
Mejor configuracién hasta ahora

Mejor error en conjunto de prueba

21isi isi i 1050

Fuente: Elaborado por el autor.
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Anexo 6 — Informe del entrenamiento, prueba y prediccién automatica del conjunto de datos.

Bl & = Book2 - Excel
HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS DATA REVIEW VIEW POWERPIVOT MeuralTools
Al - E=
I E c D E
1 uNeu ralT Is: Entr i to, Auto-Prueba y Auto-Prediccién de red neuronal
2 Fjecutado por: Felixx Carrera Buri
>  Fecha: ber 2, 2015 ArM
4 Com de datos: Conj de datos ni 1
5 _Red: Red ent en Conij de datos i 1 (a)
6
7 Resumen
o [|informacién de red
o Nombre Red entrenada en Conjunto de datos numerc 1 (4}
10 Configuraciones incluidas en la buisqueda PNHN, MLFN 2 a 6 nodos
11 Mejor configuracion Prediccion de categoria PNN
12 Localizacién Este libro de trabajo
13 Variable de categoria independiente 1 [Deuda)
Wariables numéricas independiantes 2 [Cliente, Edad, Ingress, Egresos, Antigiedad, Tasa,
14 Meses de Frestamo, Fréstamo)
15 Variable dependiente Var. de categoria [Calificacion)
16 |entrenanas
17 MNGmero de casos 500
18 | mempo ae Entrenamients o:00i1a
19 Mumero de pruebas 10
20 | Razén de la parada Auto-Parada
21 % de predicciones incorrectas 34 2000%
22 Probabilidad incorrecta media 44.2975%
23 o i a de p ilidad i 11.7700%
54 |Probande
25 | mimero de casos 100
26 % de predicciones incorrectas 29.0000%
-7 | probabnigsdincorrecta meaia as.3014%
28 Desviacion estindar de probabilidad incorrecta 5.8643%

Resumen NeuralTools

Fuente: Elaborado por el autor.

Anexo 7 — Informe de la prediccidn automatica del conjunto de datos.

B B & - Modelo econometrico - Excel 2 =
FILE HOME ~ INSERT ~ PAGELAYOUT ~ FORMULAS ~ DATA  REVIEW  VIEW  POWERPNOT  NeuraTools i, Felix Carrera
B A 3 # Utilidades -
a =tTa 3 £
@ Ayuda~
Administrader de  Entrenar Probar Predecir
conjuntos de datos
Datos Redes neuronales Ayuda
A2 - b3 Etiqueta
D E F G H 1 J K B M N o ] a R 5

Informe de Entrenamiento-Prueba-Prediccidn de "Red entrenada en Conjul

2 Etiqueta usada Predicc on Prediccion% . Incorrecto% Correcto/Incorrecto
3 $ 1,100.00 | $ 200.00 2ino no 10.5] 36| $15,000.00 predecir sl
4 ' § 1,300.00 | $§ 350.00 1ino no 10.5] 30{ $25,000.00 predecir sl
5 $ 2,000.00 ;S 600.00 2 no 10.5] 24 $34,000.00 predecir sl %
6 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 14 Si 10.5] 12| $25,000.00 isi probar si 68.93% 31.07%|Correcto
7 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 16! si 10.5] 30{ $30,000.00 isi probar si 58.18% 41.82% ! Correcto
8 5 5,000.00 | S 3,000.00 15!si si 10.5! 18| $12,000.00 isi probar si 76.04% 23.96%|Correcto
9 § 5,000.00 | $ 3,000.00 13ino si 10.5! 36| $30,000.00 isi probar si 59.18% 40.82% ! Correcto
10 $ 5,000.00 | S 3,000.00 si 10.5! 60} $45,000.00 |si probar si 50.80% 49.20% | Correcto
11 $ 5,000.00 | S 3,000.00 si 10.5! 48! $47,000.00 si probar no 51.03% 51.03%!Incorrecto
12 $ 5,000.00 | S 3,000.00 si 10.5! 36| $32,000.00 isi probar si 52.03% 47.97% ! Correcto
13 $ 5,000.00 | S 3,000.00 si 10.5! 30| $27,000.00 isi probar si 57.27% 42.73%!Correcto
14 $ 5,000.00 | S 3,000.00 si 10.5! 24| $25,000.00 isi probar si 70.94% 29.06%|Correcto
15 $ 5,000.00 | S 3,000.00 si 10.5! 12| $30,000.00 isi probar si 55.95% 44.05% | Correcto
16 $ 5,000.00 | S 3,000.00 si 10.5! 30| $12,000.00 isi probar si 57.23% 42.77% ! Correcto
17 $ 5,000.00 | S 3,000.00 10.5! 18| $30,000.00 isi probar no 53.10% 53.10%|Incorrecto
18 $ 5,000.00 | S 3,000.00 si 10.5! 36| 545,000.00 isi probar si 53.25% 46.75% | Correcto
19 $ 5,000.00 | S 3,000.00 si 10.5! 60} $47,000.00 |si probar si 57.78% 42.22%!Correcto
20 $ 5,000.00 | § 3,000.00 si 10.5, 48} $32,000.00 isi probar no 51.78% 51.78%|Incorrecto
21 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 10.5, 12} $27,000.00 |si probar si 76.37% 23.63% | Correcto
22 $ 5,000.00 | $ 3,000.00 si 10.5, 30 $25,000.00 |si probar si 68.29% 31.71%Correcto
23§ 5,000.00 | $ 3,000.00 si 10.5, 18| $30,000.00 |si probar si 55.64% 44.36% | Correcto
Sheetl Sheet5 ( 4

Fuente: Elaborado por el autor.
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