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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion tiene como objetivo la prediccion de renuncia de socios de
una cooperativa ubicada en la ciudad de Arequipa, mediante técnicas supervisadas de
aprendizaje automatico siguiendo una metodologia personalizada. Se realiz6 el
preprocesamiento de datos, se eligieron las técnicas iddneas para este caso de estudio y se
aplicaron dichas técnicas con las librerias del lenguaje de programacion Python. Como la
cooperativa no tiene muchos datos y las técnicas requieren bastantes datos para una mejor
precision, se opté por utilizar datos generados sintéticamente correlacionados a los datos
originales.

Se hizo un andlisis de los resultados de las técnicas con los datos reales y los datos sintéticos
en el que se determind que la mejor técnica para este caso es de potenciacion de gradiente con
un 90% de precision. Finalmente, para la validacion de las técnicas se hizo una prueba con dos
casos reales, el primero de un socio que renuncié a la cooperativa y el segundo con un socio
que se mantuvo en la cooperativa, la técnica que obtuvo el resultado correcto fue la entrenada
con los datos sintéticos.

Palabras Clave

Aprendizaje automatico, renuncia de socios, cooperativa, aprendizaje supervisado, datos

sintéticos.
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ABSTRACT

This research work aims to predict the customer churn of a credit union located in the city of
Arequipa, through supervised automatic learning techniques following a personalized
methodology. Data preprocessing was performed, the appropriate techniques were chosen for
this case study and these techniques were applied with the Python programming language
libraries. As the credit union does not have much data and the techniques require enough data
for better accuracy, it was decided to use data generated synthetically correlated to the original
data.

An analysis of the results of the techniques was made with the real data and the synthetic data
in which it was determined that the best technique for this case is gradient enhancement with
90% accuracy. Finally, for the validation of the techniques, a test was executed with two real
cases, the first of a member who resigned from the credit union and the second with a partner
who remained in the credit union, the technique that obtained the correct result was the trained
with the synthetic data.

Keywords

Machine learning, customer churn, credit union, supervised learning, synthetic data.
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INTRODUCCION

Desde Alexa de Amazon, hasta autos que conducen solos, el desarrollo tecnoldgico en el campo
de la inteligencia artificial estd progresando cada vez mas, ya no es cada diez afios como
sucedio en el siglo XX, sino afio tras afio e incluso en periodos mas pequefios de doce meses
como lo indican Karppi y Granata (2019). Estos avances afectan en gran medida la vida
cotidiana de las personas, a traves de la publicidad especifica que se muestra en Internet,
prediccion del valor de las acciones de la bolsa de valores en un futuro proximo, entre otros.
Demostrando que el campo de aplicacion de la inteligencia artificial es muy amplio e
importante porque también puede usarse para aumentar el desarrollo de un pais, ya que segln

Igbal, Saleem y Naseer (2018), puede usarse en el campo académico, social y financiero.

Segun SAS (2017), el aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial basado
en la idea de que los sistemas pueden aprender de datos, identificar patrones y tomar decisiones
con intervencion humana minima. Existen técnicas de aprendizaje automatico que pueden ser
muy Utiles para el &mbito financiero, porque proporcionan probabilidades y porcentajes a traves
de una matriz de confusiobn que encuentra precision, sensibilidad y especificidad que
contribuyen a obtener mejores resultados en el andlisis de la informacién como lo indican

Boutaba, Salahuddin, Limam, Ayoubi, Shahriar, Estrada-solano y Caicedo (2018).

Por lo tanto, puede ser muy util encontrar mejores resultados cuando se aplica en la vida real,
para probarlo, se tomé un caso de estudio de prediccion de renuncia de clientes, para este caso,
la prediccion de renuncia de socios de una cooperativa de ahorro y crédito utilizando técnicas
supervisadas de aprendizaje automatico, aplicando una metodologia personalizada para este

Caso.
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La verificacion de estas tecnicas fue realizada al comparar los resultados de los datos reales
con los resultados de datos generados sintéticamente, es importante indicar que estos datos

sintéticos son correlacionados a los datos originales.

Finalmente, para la validacion de las técnicas se realizo una prueba con datos de un socio real
que se retird de la cooperativa y un socio que se mantuvo en ella y observar el resultado de las
técnicas entrenadas con datos reales y datos sintéticos en cada uno de estos casos, y asi

comprobar la exactitud de la prediccion realizada.
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Capitulo 1: Desarrollo del Trabajo de Investigacion

1.1. Estado del Arte

Para ampliar y profundizar el estado del arte presentando en el Plan de Tesis (ver

Apéndice A), se presentan los antecedentes cientificos del trabajo de investigacion.

Las cooperativas en el Perd son muy importantes para el desarrollo econémico,
ademaés de la inclusion financiera que logran porque llegan a los sectores mas lejanos y

vulnerables del pais.

Segun el Ministerio de Produccion (2019), una cooperativa es una organizacion que
agrupa a varias personas con la finalidad de realizar una actividad empresarial. Su modo de
operar se basa en la cooperacion de todos los socios. Todos “cooperan” para poder
beneficiarse en forma directa para obtener un bien, un servicio o trabajo en mejores

condiciones.

Partiendo de este concepto de cooperacion, un grupo de trabajadores de la SUNAT
fundaron la “Cooperativa de Ahorro y Crédito de Oficiales de la SUNAT” con nombre
abreviado “COOSUNAT”, donde cualquier trabajador de la SUNAT ya sea cesante,

jubilado, sin distincion de régimen laboral o tipo de contrato puede inscribirse como socio.
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La cooperativa a pesar de tener pocos afios de haber sido fundada, ha crecido a
pasos agigantados, ha logrado llegar a la categoria “Nivel IT A” por tener un capital de méas

de dos millones y medio de soles.

Los importes de los socios a la cooperativa son descontados de sus sueldos brutos
de la SUNAT, los socios eligen la cantidad que desean que se les descuente mediante una

solicitud a mesa de partes de cualquier sucursal de la SUNAT.

Pero a pesar de todos los beneficios que la cooperativa ofrece, existen socios que
no se adeclan o0 que no desean seguir aportando, entre otros motivos, derivando en la

renuncia de éstos a la cooperativa, generando una tasa de pérdida de clientes.

Bernazzani (2018), indica que la tasa de pérdida de clientes es el porcentaje de los
clientes o suscriptores de una empresa que cancelan o no renuevan su suscripcion durante
un periodo de tiempo dado. La tasa de pérdida es una medicion critica para empresas cuyos

clientes pagan de manera frecuente o aquellas basadas en suscripciones.

Hay diversos métodos para reducir la tasa de pérdida de clientes como: comenzar
con el pie derecho con el cliente, solicitar feedback en momentos clave, comunicarse
activamente con el cliente y analizar la tasa de pérdida cuando ocurra para mejorar el

servicio al cliente.
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Aparte de los métodos sefialados por Bernazzani, en la actualidad existen técnicas
para predecir si un cliente dejara o no una empresa en un tiempo determinado mediante
informacion historica de éstos utilizando técnicas de aprendizaje automatico como es el
caso de las redes neuronales artificiales, todo con el objetivo de lograr un mejor anéalisis y

reducir la tasa de pérdida de clientes.

Segun Brownlee (2016), aprendizaje automatico es un subcampo de aprendizaje
automatico relacionado con algoritmos inspirados en la estructura y funcionamiento del

cerebro llamados redes neuronales artificiales.

La cooperativa tiene la necesidad de saber cuando y debido a qué motivo un socio
va a dejar la cooperativa, para satisfacer esta necesidad, se empleara un sistema inteligente
que mediante redes neuronales artificiales se determinara el porcentaje de que un socio

dejaré o no la cooperativa.

Lopez y Pastor (2014) desarrollaron un modelo de redes neuronales para estudiar la
quiebra de los bancos estadounidenses. Gracias al modelo los inversores, depositantes y
otros participantes en los mercados de capital pueden evaluar el perfil de riesgo de su
inversion. Aunque este modelo tiene sus limitaciones como la necesidad de muchos
calculos para la salida, visualizacion completa y el no poder controlar los factores

macroecondmicos que puedan afectar la predisposicion de los bancos a quebrar.
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Un ejemplo de uso de redes neuronales artificiales para la prediccion de datos es el
de Funahashi y Horiuchi (2017), ellos necesitaban predecir el contenido de agua de la
mantequilla y modelar las caracteristicas del proceso de batido a partir de una red neuronal
artificial. Gracias al uso de este modelo, se pudo realizar un gran andlisis, concluyendo que
el control de la temperatura de alimentacion de la crema es muy importante en la

fabricacion de mantequilla.

Vafeiadis, Diamantaras, Sarigiannidis, Chatzisavvas (2015), realizaron una
comparacion de técnicas de aprendizaje automatico para predecir la renuncia de clientes en
la industria de telecomunicaciones. Los métodos con mejor rendimiento fueron la Red de
Propagacion hacia atras y el Arbol de Decision, ambos métodos lograron una precision de

94% y 77% respectivamente.

Faris (2018), realiz6 un modelo hibrido basado en optimizacién de enjambre de
particulas y en una red neuronal de la industria de telecomunicaciones para predecir la tasa
de renuncia de clientes. La optimizacion de enjambre de particulas fue utilizada para
mejorar los pesos de las variables de entrada y optimizar la estructura de la red neuronal
simultaneamente para incrementar el poder de la precision. Se basaron en dos conjuntos de
datos de dos compariias de telecomunicaciones obteniendo como resultado que el modelo
propuesto puede incrementar significativamente la tasa de cobertura de la renuncia de
clientes en comparacién a otros clasificadores, ademas indica que la automatica
optimizacion de la red neuronal elimino el esfuerzo que se necesitaba para obtener el mejor

numero de capas ocultas de la red neuronal.
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Khalid, Ridwan, Makhtar, Nordin, y Rasid (2018), realizaron una comparacion de
algoritmos de redes neuronales para la prediccion de renuncia de clientes para una
compafiia de telecomunicaciones de Malasia. Los algoritmos comparados fueron
Propagacion posterior de Levenberg Marquardt, retro propagacion BFGS Quasi-Newton,
propagacion posterior de gradiente conjugado con actualizaciones Fletcher-Reeves. Su
andlisis mostré que la red neuronal entrenada con el algoritmo Levenberg Marquart obtuvo
la mayor precision con un 94.82%, ademas concluyeron que todas los predictores
comparados son aceptables para la prediccion de tasa renuncia de clientes. EI modelo
Optimo de red neuronal para los autores consiste de catorce variables de entrada, un nodo

oculto y una variable de salida con el algoritmo de Levenberg Marquart.

Kim, Lee y Mun (2018), desarrollaron un modelo para predecir las mareas de
tormenta en Corea del Sur utilizando una Red Neuronal Atrtificial, para ello se emplearon
datos historicos de 59 tormentas que sucedieron entre 1978 y 2014 en dicho pais. Las
variables de entrada fueron longitud, velocidad de movimiento, latitud, direccion de rumbo,
presion central, radio de velocidad del viento y velocidad méaxima del viento. Para medir el
rendimiento de este modelo se expresé como el coeficiente de correlacion, los coeficientes

méaximos y minimos fueron 0.861 y 0.979 respectivamente.

Kumar S. y Kumar M. (2019), mediante redes neuronales artificiales y con
diferentes funciones de activacion realizaron la prediccion de la tasa de renuncia de clientes
de un conjunto de datos de una empresa de telecomunicaciones para determinar los factores

que influyen en los clientes para su renuncia, logrando una alta precisién de mas del 80%.
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Maleki, Sorooshian, Goudarzi, Baboli, Birgani y Rahmati (2019), realizaron un
estudio para evaluar la efectividad de una Red Neuronal Artificial para predecir las
concentraciones de contaminantes atmosféricos por hora y dos indices de calidad del aire
que son indice de Calidad del Aire (AQI) e indice de Salud de la Calidad del Aire (AQHI)
en la ciudad de Ahvaz, Iran. Determinaron que los valores de coeficiente de correlacion y
el error cuadratico medio fueron 0.87 y 59.9 respectivamente. Ademas, concluyeron que la
aplicacion de una Red Neuronal Artificial es factible para ciudades como Ahvaz para

pronosticar la calidad del aire con la finalidad de prevenir los efectos en la salud.

Gentiluomo, Roessner, Augustijn, Svilenov, Kulakova, Mahapatra, Winter,
Streicher, Rinnanc, Peters, Harris y FrieR (2019), utilizaron Redes Neuronales Acrtificiales
para predecir las propiedades biofisicas de los anticuerpos monoclonales terapéuticos
(temperatura de fusion, temperatura de inicio de agregacion, pardmetro de interaccion y la
concentracion de sal de la composicion de aminoécidos). Al solo usar la composicion de
aminoacidos mantuvieron Redes Neuronales Artificiales simples, permitiendo una alta
aplicabilidad general, robustez e interpretabilidad. Los autores obtuvieron 0.94% como
resultados de coeficiente de correlacion y alrededor de 20% fue el error cuadratico

obtenido.

Un ejemplo de uso de redes neuronales recurrentes en la prediccion de renuncia de
clientes fue el realizado por Zolidah, Zaidah y Syahir (2014), ellos implementaron una red
neuronal recurrente de EIman y una red neuronal recurrente de Jordan con aprendizaje de

refuerzo para predecir la tasa de renuncia de los usuarios de celulares. El proyecto pudo
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demostrar que la red neuronal recurrente de Jordan proporciona una mejor precision que la

red neuronal recurrente de Elman.

En el ambito de cooperativas, Vasnconcellos, Arte, Ayres y Fonseca (2019),
analizaron la puntuacién de créditos de una cooperativa en Brasil utilizando el método de
regresion logistica y bosques aleatorios que son técnicas de aprendizaje automatico,
concluyendo que la técnica de bosque aleatorio funciona mejor que el método de regresion

logistica para la puntuacion crediticia.

A nivel nacional, Sulla (2015), utiliz6 técnicas supervisadas de mineria de datos
para poder predecir la desercion de estudiantes de una universidad, para ello utilizo varias
técnicas supervisadas de mineria de datos arboles de decision, redes neuronales, redes
bayesianas, entre otras. Llegando a la conclusion de que los estudiantes que abandonan la

universidad tienen solo 11 cursos aprobados y un promedio final de tan solo 7.84%.

Cordova (2017), realizé un sistema de prediccion que tenia el objetivo de predecir
la muerte y sobrevida de pacientes del hospital Honorio Delgado de Arequipa mediante
técnicas de redes neuronales de tipo propagacion hacia atras, clasificadores bayesianos y

maquinas de vectores de soporte.

Dada la investigacion realizada se puede concluir que la prediccion de datos facilita
mucho la toma de decisiones por parte de las organizaciones, gracias al uso de las redes

neuronales artificiales se pueden llegar a obtener resultados precisos y confiables, y no solo
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esto, también se puede hallar patrones complejos en los datos que a simple vista es muy

dificil de detectar, logrando un anéalisis mas completo.

Este proyecto estara enfocado en analizar técnicas supervisadas de aprendizaje
automatico y mediante una serie de verificaciones y validaciones, seleccionar la que logre
la mayor precision en la prediccion de renuncia un socio de la cooperativa COOSUNAT.
Se lograré facilitar la toma de decisiones de la gerencia y mejorar el servicio que tiene la

cooperativa con los socios.

1.2. Bases Teoricas de la Investigacion
Para el presente trabajo de investigacion se requiere el desarrollo de unos
conceptos tedricos en alusion a la inteligencia artificial, cooperativas, entre otros temas

para una mejor comprension.

1.2.1. Inteligencia Artificial

Desde SIRI a autos que se manejan solos, la inteligencia artificial esta
evolucionando rapidamente. Mientras que las peliculas presentan a la inteligencia
artificial como robots con caracteristicas humanas, en la realidad esta abarca desde

cualquier algoritmo de Google hasta armas autonomas.

Segun Future of Life (2016), Inteligencia Artificial es la aplicacion rapida de
procesamiento de datos, analisis predictivo y aprendizaje automatico para simular el

comportamiento y la capacidad de resolver problemas con maquinas y software.
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Se podria decir que es la “inteligencia” de las maquinas y programas
computacionales contra la inteligencia humana y de los animales. Las maquinas y los
programas que usan inteligencia artificial estdn disefiadas para leer e interpretar la
entrada de datos y responder a esta usando anélisis predictivo o aprendizaje automatico.

Software/
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Aplicaciones Programacion

Figura 1. Componentes de la Inteligencia Artificial

A. Tipos de Inteligencia Artificial
Segun Rouse (2018), la 1A se clasifica en cuatro tipos, desde los sistemas

de 1A que existen hoy en dia, hasta sistemas inteligentes que todavia no existen.
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Tipo 1: Maquinas Reactivas

*Maquinas que pueden hacer predicciones pero que no tienen memoria y
no pueden usar experiencias previas para un posible proceso futuro.

Tipo 2: Memoria Limitada

+Estos sistemas pueden usar experiencias pasadas para tomar decisiones
futuras. Las observaciones, que informan acciones que suceden en un
futuro cercano, se almacenan temporalmente.

Tipo 3: Teoria de la mente

«Este término se refiere a la relacion que tienen los sistemas sobre
creencias, deseos e intenciones que afectan a las decisiones que toman.
Este tipo de IA aun no existe.

Tipo 4: Conciencia de si mismo

«Los sistemas tienen conciencia. Estas maquinas entienden su estado y
pueden usar esa informacion para inferir lo que otros sienten. Este tipo
de 1A adn no existe.

Figura 2. Tipos de Inteligencia Artificial

B. (Como “funciona” la IA?
DeepAi (2017), indica que la IA “funciona” al combinar varios enfoques
para resolver problemas como las matematicas, estadisticas computacionales,

aprendizaje automatico y analisis predictivo.

Un sistema de IA comun toma un conjunto de datos como entrada y lo
procesara rapidamente usando algoritmos inteligentes que aprenden y mejoran
cada vez que un nuevo conjunto de datos es procesado. Después de que se
completa el entrenamiento, el modelo producido, si es entrenado
satisfactoriamente, sera capaz de predecir o revelar informacion especifica de

nuevos datos.
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Figura 3. Funcionamiento de la Inteligencia Artificial

1.2.2. Aprendizaje Automatico

Segun SAS (2017), el aprendizaje automatico es un método de analisis de datos
gue automatiza la construccién de modelos analiticos. Es una rama de la 1A basado en
la idea de que los sistemas pueden aprender de datos, identificar patrones y tomar

decisiones con intervencion humana minima.

A. ¢Por qué es necesario el aprendizaje automatico?

El aprendizaje automético es necesario para tareas que son muy
complicadas de programar directamente, por ejemplo, tareas que resultan
impracticas por no decir imposibles, de resolver y codificar; asi que, para resolver
esa situacion, se utiliza un algoritmo de aprendizaje automatico con una gran
cantidad de datos, que se le permite explorar y buscar un modelo que pueda

satisfacer la necesidad de los programadores.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPOSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM DE SANTA MARIA

Algunos ejemplos de tareas que son resueltas y, con resultados mas

precisos gracias a las técnicas de aprendizaje automatico son:

e Reconocimiento de patrones: expresiones faciales, reconocimiento de rostros,
objetos y palabras, entre otros.

e Reconocimiento de anomalias: secuencias inusuales de transacciones
bancarias, patrones inusuales que derivan a enfermedades, entre otros.

e Prediccion: futuros precios de acciones o cambios de moneda, qué pelicula le

gustard mas a una persona, entre otros.

Mgl
Compresgion

Structure age

Dscovery

DNenatscy ialny
Renianon

oy Unsupervised Supervised [ I
Systens g
Learning Learning ' g Westhe

Machine Wl = SSung
e Lcarning

Cluseering
Targettod
Marketeg

Figura 4. Ramas del Aprendizaje Automatico segun SAS (2017)

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPOSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM @  DE SANTA MARIA

B. ¢Quiénes utilizan aprendizaje automatico?

Segun SAS (2017), el aprendizaje automatico lo utilizan:

Servicios Financieros

» Los bancos y otras empresas del sector financiero usan el aprendizaje
automatico por dos razones: identificar datos importantes y prevenir
fraudes.

Gobierno

« La enorme cantidad de datos que maneja el gobierno puede utilizarse para
aumentar eficiencia, ahorrar dinero, minimizar el robo de identidad, todo
gracias a la ayuda del aprendizaje automatico.

Cuidado de la salud

« Gracias al aprendizaje automatico, se pueden analizar datos para evaluar
la salud de un paciente en tiempo real.

\Ventas

« Las empresas de ventas utilizan aprendizaje automatico para capturar
datos, analizarlos y usarlos para personalizar la experiencia de compra,
implementar campafias de marketing, optimizar precios, entre otros.

Aceite y Gas

« La cantidad de usos del aprendizaje automatico para estas industrias es
vasto y sigue expandiéndose, como por ejemplo: encontrar nuevos
recursos de energia, analizar minerales, prediccion de fallas de sensores de
refineria, entre otros.

Transporte

« Analizar datos para identificar patrones y tendencias es la clave para la
industria del transporte, basado en realizar rutas mas eficientes y predecir
posibles problemas para aumentar la rentabilidad.

Figura 5. Aplicaciones del Aprendizaje Automatico
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C. Datos Etiquetados

Segun Techopedia (2016), los datos etiquetados son una designacion para
datos que han sido etiquetados con una 0 mas etiquetas que identifican ciertas
propiedades o caracteristicas, clasificaciones u objetos contenidos. Por ejemplo,
las etiquetas pueden indicar si una imagen contiene un perro o0 un gato, qué
palabras se pronunciaron en una grabacion de audio, qué tipo de accion se realiza

en un video, cual es el tema de un articulo de noticias, entre otros.

D. Aprendizaje Supervisado

Soni (2018), indica que los algoritmos de aprendizaje supervisado son
entrenados usando datos etiquetados como entrada donde la salida deseada ya es
conocida. Por ejemplo, una herramienta de entrenamiento puede tener datos
etiquetados como “F” (Fallado) u “O” (Operativo). El algoritmo de aprendizaje
recibe un conjunto de entradas junto con sus respectivas salidas y el algoritmo
aprende al comparar la salida actual con la salida correcta para encontrar errores

modificando el modelo.

Mediante métodos como clasificacion, regresiéon, prediccion 'y
potenciacion del gradiente, el aprendizaje supervisado utiliza patrones para
predecir eventos futuros. Por ejemplo, puede anticipar cuando las transacciones
con tarjeta de crédito son fraudulentas o cuando un cliente puede presentar un

reclamo.

El aprendizaje supervisado generalmente es utilizado en el contexto de
clasificacion para asignar entradas a etiquetas de salida o en el contexto de

regresion, cuando se requiere asignar entradas a una salida continua.
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Los algoritmos mas utilizados en el aprendizaje supervisado son: regresion
logistica, clasificador bayesiano, maquinas de vector de soporte, redes neuronales

artificiales y bosques aleatorios.

Tanto en regresion como en clasificacion, el objetivo es encontrar
relaciones especificas o estructuras en los datos de entrada que permitan producir
datos de salida correctos de forma efectiva. Es importante mencionar que los datos
de salida correctos son determinados netamente de los datos entrenados, a pesar
de que se tenga una verdad fundamental que el modelo asumira como verdadera,
no quiere decir que las etiquetas de datos siempre sean correctas en situaciones
del mundo real. Las etiquetas de datos ruidosas o incorrectas claramente haran una

reduccion de la efectividad del modelo.

Clasificacion Regresion
+ ®
i % f
0 -
s’
\ + . ,’
\
o0 -
3 o 00 0
\\ ,’6
’
\\ . .

Figura 6. Clasificacién y Regresion
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E. Aprendizaje No Supervisado
El aprendizaje no supervisado es utilizado con datos que no tienen
etiquetas histdricas, el sistema no recibe la “respuesta correcta”. Los algoritmos

no supervisados deben “averiguar” qué es lo que se muestra.

Segun Soni (2018), el objetivo del aprendizaje no supervisado es explorar
los datos y encontrar alguna estructura dentro de ellos, ademas es importante
puntualizar que este aprendizaje funciona bien con datos transaccionales. Por
ejemplo, se puede identificar algunos clientes con atributos similares para hacerles
una campafa publicitaria especificamente para ellos o también encontrar los

patrones entre ellos.

Las técnicas mas populares de aprendizaje no supervisado son: mapas
autoorganizados, k vecinos mas cercanos y k-means. Estos algoritmos son
también utilizados para segmentar textos, recomendar articulos e identificar datos

atipicos.

Las tareas mas comunes dentro del aprendizaje no supervisado son la
agrupacion, el aprendizaje de representacion y la estimacion de densidad. En todos
estos casos, es necesario conocer la estructura de los datos sin utilizar etiquetas
que han sido proporcionadas de manera explicita. Algunos algoritmos comunes
incluyen la agrupacion de k-means, andlisis de componentes principales y
autoencoders. Como no se proporcionan etiquetas, no existe una manera
especifica de comparar el rendimiento del modelo en la mayoria de los métodos

de aprendizaje no supervisados.
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Dos casos de uso de aprendizaje no supervisado son el analisis exploratorio

y la reduccion de la dimensionalidad.

El aprendizaje no supervisado es muy util en el analisis exploratorio ya
que puede identificar de forma automatica la estructura en los datos. Por ejemplo,
si un analista intentara clasificar a los clientes, los métodos de agrupamiento no
supervisados serian un gran punto de partida para el analisis. En situaciones donde
es practicamente imposible o no practico para las personas procesar tendencias en
los datos, el aprendizaje no supervisado provee informacion inicial que luego

puede utilizarse para probar hipotesis individuales.

La reduccion de la dimensionalidad, que se refiere a los métodos utilizados
para representar datos con menor cantidad de columnas o caracteristicas, se puede
lograr con métodos de aprendizaje no supervisados. En el aprendizaje de
representacion, se requiere aprender las relaciones entre las caracteristicas
individuales, lo que permite representar los datos usando las caracteristicas que se
interrelacionan con las caracteristicas iniciales. Esta estructura es a menudo
representada usando menos caracteristicas que con las que se empezo, por lo que
puede hacer que el procesamiento de datos adicionales sea menos intenso y pueda

eliminar caracteristicas redundantes.
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Figura 7. Ejemplo de agrupamiento del aprendizaje no supervisado como indica Soni (2018)

F. Aprendizaje por Refuerzo

El aprendizaje por refuerzo usualmente es utilizado para la robotica,
desarrollo de videojuegos y navegacion. Con el aprendizaje por refuerzo, los
algoritmos descubren a través de pruebas y errores qué acciones producen las

mayores recompensas.

SAS (2017), indica que este tipo de aprendizaje tiene tres componentes
principales: el agente (el aprendiz o quien toma decisiones), el entorno (todo con
lo que el agente interactta) y acciones (lo que el agente puede hacer). El objetivo
es que el agente pueda elegir acciones que maximicen la recompensa esperada
durante un periodo de tiempo determinado. El agente alcanzara el objetivo méas
rapido siguiendo una buena politica, asi que el objetivo del aprendizaje por

refuerzo es aprender la mejor politica.
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Figura 8. Funcionamiento del aprendizaje por refuerzo

1.2.3. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son una de las herramientas més utilizadas en
aprendizaje automatico. Dormehl (2019), indica que las redes neuronales artificiales
son sistemas inspirados en como funciona el cerebro, pretendiendo replicar la manera
en que los humanos aprenden. Las redes neuronales artificiales consisten en capas de
entrada, capas oculta y capas de salida, son herramientas muy buenas para encontrar
patrones muy grandes o muy complejos para que un humano pueda extraerlos y hacer

aprender a la méaquina a reconocerlos.

Las redes neuronales (también llamadas “perceptrones”), han existido desde los
afios 40, ha sido recién en las Gltimas décadas donde éstas han tomado mayor relevancia
para la inteligencia artificial. ESto es gracias a la técnica llamada “propagacion hacia
atras”, que permite a las redes neuronales ajustar sus capas ocultas a situaciones donde
la salida no coincide con lo que el creador espera, como una red disefiada para reconocer

perros que identifica de manera errada un gato, por ejemplo.
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Otro avance importante ha sido la llegada de las redes neuronales de aprendizaje
profundo, en donde las diferentes capas de una red multicapa extraen diferentes

caracteristicas hasta que se pueda reconocer lo que se esta buscando.

Un ejemplo sencillo para explicar el proceso de aprendizaje de una red neuronal
de aprendizaje profundo seria el de una fabrica. Una vez que se ingresan las materias
primas (conjunto de datos), se pasan por la cinta transportadora, con cada parada o capa
posterior, se extrae un conjunto diferente de caracteristicas de alto nivel. Si el objetivo
de la red es reconocer un objeto, la primera capa podria analizar el brillo de los pixeles

de la imagen.
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Figura 9. Estructura de una Red Neuronal Artificial segin Dormehl (2019)

La siguiente capa podria identificar los bordes de la imagen, basado en los pixeles
similares. Luego, otra capa pueda reconocer texturas y formas, y asi sucesivamente. Al
momento en que la cuarta o quinta capa es alcanzada, la red de aprendizaje profundo
habra creado detectores de caracteristicas complejas. Esta puede descubrir que ciertos

elementos de laimagen (como los 0jos, nariz y boca) se encuentran cominmente juntos.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPOSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM = DE SANTA MARIA

Una vez terminado, los programadores que han entrenado la red pueden otorgar
etiquetas a las salidas y luego utilizar la propagacién hacia atrés para corregir cualquier
error que haya podido ocurrir. A continuacion, la red neuronal puede llevar a cabo sus
propias tareas de clasificacion sin necesidad de que los programadores intervengan en

todo momento.

A. ¢;Cuantas redes neuronales existen?

Segun Dormehl (2019), hay varios tipos de redes neuronales, cada una para
un caso de uso especifico y nivel de complejidad. La red neuronal mas basica es
la red neuronal prealimentada, en donde la informacién se mueve en una Unica
direccion: adelante; desde los nodos de entrada, a través de los nodos escondidos

hasta los nodos de salida.

Otro tipo de red neuronal que es muy utilizada es la red neuronal
recurrente, donde los datos se mueven en direcciones mdultiples. Estas redes
neuronales poseen grandes habilidades para aprender y son empleadas para tareas

complicadas como la escritura a mano o reconocimiento de idioma.

También existen las redes neuronales convolucionales, redes de maguinas
de Boltzmann, redes de Hopfield, entre otros. Elegir la red ideal para cada
situacion depende de los datos con lo que se tiene que entrenar y la aplicacion que
se quiere realizar. En varios casos, puede ser conveniente emplear diversos

enfoques, como seria el caso de una tarea dificil como el reconocimiento de voz.
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B. ¢Qué clases de tareas puede realizar una red neuronal?

Desde hacer que los autos puedan manejarse solos, hasta generar rostros
muy realistas por computadoras, traduccion automatica, deteccion de fraude, leer
mentes; las redes neuronales estan detrds de muchos de los mayores avances de la

inteligencia artificial.

Sin embargo, las redes neuronales han sido disefiadas para detectar
patrones en los datos. Las tareas especificas incluyen clasificacion (clasificacion
de conjuntos de datos en clases predefinidas), agrupacion (clasificacion de datos
en diferentes categorias indefinidas) y prediccion (uso de eventos pasados para

adivinar los futuros como el mercado de valores o la taquilla de peliculas).

C. Pero, ;como exactamente “aprenden” cosas?

De la misma manera que las personas aprenden de sus experiencias de
vida, las redes neuronales necesitan datos para aprender. En la mayoria de los
casos, mientras mas datos procese la red neuronal, mas precisa se volvera,
mientras mas entrene, gradualmente con el tiempo sera mas eficiente y cometera

menos errores.

Segun Le (2018), cuando los investigadores o los cientificos de datos
entrenan una red neuronal, generalmente dividen los datos en tres conjuntos.
Primero es un conjunto de entrenamiento que ayuda a la red a establecer diversos
pesos entre los nodos. Luego, se refinan estos con un conjunto de datos de
validacion. Finalmente, se usara un conjunto de prueba para determinar si se puede

convertir con éxito la entrada en la salida deseada.
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D. ¢Las redes neuronales tienen limitaciones?

Uno de los grandes desafios que afrontan los programadores es el tiempo
que toma entrenar las redes neuronales, que requiere una cantidad considerable de
poder computacional para tareas muy complicadas. Sin embargo, segun Dormehl
(2019), el mayor problema es que las redes neuronales son “cajas negras” en las
que el usuario introduce datos y recibe respuestas, pero no tiene acceso al proceso

de toma de decisiones.

E. Ventajas de las redes neuronales artificiales
Rouse (2019), indica que las ventajas de las redes neuronales artificiales

son las siguientes:
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Las capacidades de procesamiento en paralelo hacen que la red puede
realizar mas de un trabajo a la vez.
J

e N
La informacién es almacenada en una red completa, no sélo en una base
de datos.

\_ J

e N
La capacidad de aprender y modelar relaciones complejas no lineales
ayuda a modelar las relaciones de la vida real entre entrada y salida.

\_ J

e N
La tolerancia a fallas ya que la corrupcién de uno o mas nodos de la red
neuronal artificial no detendré la generacion de salida.

. J

4 N\
La corrupcion gradual significa que la red se degradara lentamente con el
tiempo, en lugar de que la red se destruya al instante.

\_ J

( . . . .

La capacidad de producir resultados con conocimiento incompleto y la
pérdida de rendimiento se basa en cuan importante es la informacion
faltante.

. J
No hay restricciones a las variables de entrada, asi como tampoco a la
forma en que son distribuidas.

\_ J

e N
El aprendizaje automatico hace que la red neuronal artificial pueda
aprender de los eventos y tomar decisiones basadas en las observaciones.

\_ J

(" . . .

La capacidad de aprender relaciones ocultas en los datos sin ordenar
ninguna relacion fija ya que una red neuronal artificial puede modelar

\mejor los datos altamente volétiles y la varianza no constante. )
La capacidad para generalizar e inferir relaciones no visibles en datos no
vistos ya que las redes neuronales artificiales pueden predecir la salida de

\datos no Vvistos.

Figura 10. Ventajas de una Red Neuronal Artificial
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F. Desventajas de las redes neuronales artificiales
Segun Rouse (2019), las desventajas de las redes neuronales artificiales

son las siguientes:

s ) _ N
Falta de reglas para determinar la estructura de la red ya que la arquitectura
idénea de una red neuronal artificial s6lo se puede determinar por pruebas,

errores y experiencia.
\ J

s N
El requisito de procesadores con capacidades de procesamiento en paralelo
hace que las redes neuronales artificiales dependan del hardware.

\_ J

La red funciona con informacién numérica, por lo tanto, todos los
problemas deben traducirse en valores numéricos antes de que puedan ser
ingresados a la red neuronal.

La falta de explicacion de las soluciones es una de las mayores desventajas
de las redes neuronales artificiales. La incapacidad de explicar el por qué o
coémo se genera la solucion genera una cierta desconfianza en la red.

Figura 11. Desventajas de una Red Neuronal Artificial
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G. Aplicaciones de las redes neuronales artificiales
Segun Le (2018), las aplicaciones de las redes neuronales artificiales son

las siguientes:

Reconoci-
miento de
imagenes

Prediccion Procesamiento
del mercado del lenguaje
de valores natural

%iﬁig@ Planifica-
cion
desarrollo de optimi;/a-

medica- -
mentos cion de rutas

Figura 12. Aplicaciones de una Red Neuronal Artificial

1.2.4. Construccion de una Red Neuronal
Segun Zhou (2019), para construir una red neuronal artificial se realiza lo

siguiente:

A. Construccién de bloques: Neuronas
En primer lugar, se debe enfocarse en las neuronas, la unidad basica de
una red neuronal. Una neurona toma entradas, realiza operaciones con ella y

produce una salida.
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Un ejemplo de una neurona con dos entradas es la siguiente:

Entradas Salida
X1

Yy
X3

Figura 13. Construccion de una Red Neuronal Artificial segin Zhou (2019)

En este ejemplo suceden tres cosas:

Primero, cada entrada es multiplicada por un peso, como se ve en la
ecuacion (1):
X1 = X1 * W 1)

X2 = X2 * W2

A continuacion, en la ecuacion (2) todas las entradas con pesos son

afiadidas junto con un sesgo b:
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Figura 14. Funcién Sigmoidea

B. Combinando neuronas en una red neuronal
Una red neuronal no es méas que un conjunto de neuronas conectadas. Un

ejemplo de red neuronal simple es la siguiente:

Capa de Entrada Capa Oculta Capa de Salida

X1

Figura 15. Capas de una Red Neuronal Artificial

Esta red neuronal tiene dos entradas, una capa oculta con dos neuronas
(h1y h2) y una capa oculta con una neurona (01). Las entradas para 01 son las

salidas de hy y ho.
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Una capa oculta es cualquier capa entre la capa de entrada (primera) y

la capa de salida (Gltima), connotando que pueden existir varias capas ocultas.

C. Entrenando una red neuronal

Para Zhou (2019), para entrenar una red neuronal se requiere:

Pérdida: antes de entrenar la red neuronal, se necesita una forma de
cuantificar qué tan “buena” es la red para que pueda “mejorarse”. Eso es la

pérdida.

Para ello, el error cuadratico medio (MSE) es cominmente utilizado para

medir la pérdida, su formula se muestra en la ecuacion (4):

1 v > (4)
MSE = E + Z(Ytrue T ypred)
i=1

n: es el nimero de muestras

y: representa la variable que predice

y_true: es el valor verdadero de la variable (la “respuesta correcta’)

y_pred: es el valor predicho de la variable. Es lo que produce la red
(y_true—y_pred)?: error al cuadrado. La funcion de pérdida toma el promedio
de todos los errores al cuadrado. Cuan mejor sean las predicciones, menor serd

la pérdida.

Mejores predicciones: menor pérdida
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Entrenar una red neuronal: tratar de minimizar la pérdida

D. Entrenamiento: Descenso de gradiente estocastico
El descenso de gradiente estocastico (SGD) es un algoritmo de
optimizacion que indica como cambiar los pesos y sesgos para minimizar la

perdida. La ecuacion (5) es la siguiente:

At aL (5)
Wy < wy naW1

1.2.5. Funcion de Activacion

Singh (2017), indica que las funciones de activacién son muy importantes para
que las redes neuronales artificiales puedan aprender y se pueda dar mas sentido a cosas
muy complicadas, ademas de introducir propiedades no lineales a la red neuronal
artificial. EIl objetivo principal de una funcién de activacion es convertir una sefial de

una neurona de entrada a una sefal de salida.

1.2.6. Descenso de Gradiente
Hong (2016), indica que el descenso de gradiente es un algoritmo de
optimizacion que funciona mediante la blsqueda eficiente de parametros, la

interseccion y la pendiente para la regresion lineal.

1.2.7. Propagacién hacia atras
Hong (2016), indica que Backpropagation es un algoritmo utilizado para
entrenar las redes neuronales artificiales, pudiendo actualizar los pesos eficientemente.

Usualmente es usado con método de optimizacion de descenso de gradiente. Eremenko
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(2018), indica que basicamente, Backpropagation ocurre cuando se retroalimentan los
datos finales a través de la red neuronal y luego se ajustan las sinapsis ponderadas entre
el valor de entrada y la neurona, al repetir este ciclo y ajustar los pesos, se reduce la

funcion de costo.

1.2.8. Razonamiento basado en casos

Lozano y Fernandez (2016), indican que el razonamiento basado en caso es un
paradigma de resolucion de problemas capaz de usar conocimiento de experiencias
previas en concreto, ademas, el razonamiento basado en casos provee un acercamiento
al aprendizaje incremental porque almacena una experiencia nueva cada vez que un

problema es resuelto.

1.2.9. Algoritmos Genéticos

Mathworks (2018), indica que un algoritmo genético es un método para resolver
problemas de optimizacion restringidos y no restringidos basados en la seleccion
natural, el proceso que impulsa la evolucion bioldgica. El algoritmo genético modifica

repetidamente una poblacion de soluciones individuales.

1.2.10. Bosque Aleatorio

Segln Yiu (2019), el bosque aleatorio, como el nombre lo indica, consiste en
un amplio nimero de arboles de decisiones individuales que operan como un conjunto.
Cada arbol individual en el bosque aleatorio arroja una prediccion de clase y la clase
con més votos se convierte en la prediccion del modelo como se muestra en la siguiente

figura:
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Figura 16. Ejemplo de Bosque Aleatorio segun Yiu (2019)

A. Visualizacion de un modelo de bosque aleatorio mediante una prediccion

Yiu (2019), indica que el concepto fundamental detras del bosque aleatorio
es sencillo pero poderoso: sabiduria de las multitudes. En la ciencia de los datos,
la razén por la cual el modelo de bosque aleatorio funciona tan bien es que una
gran cantidad de modelos (&rboles) relativamente no correlacionados que operan

juntos superaré a cualquiera de los modelos individuales.

La baja correlacion entre los modelos es la clave. Al igual que las
inversiones con bajas correlaciones (como acciones y bonos) se unen para formar

una cartera que es mayor que la suma de sus partes, los modelos no
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correlacionados pueden producir predicciones que son mas precisas que
cualquiera de las predicciones individuales. La razén de este efecto es que los
arboles se protegen entre si de sus errores individuales (mientras no se equivoquen
constantemente en la misma direccion), pero mientras varios arboles estén
equivocados, muchos otros arboles estaran en lo correcto, por lo que, como grupo,

los arboles pueden moverse en la direccion correcta.

Un requisito importante para que los bosques aleatorios funcionen bien es
que las predicciones (errores) hechas por los arboles individuales deben tener

bajas correlaciones entre si.

1.2.11. Regresion Lineal
En términos sencillos, la regresion lineal es una manera de analizar la fortaleza
de la relacion entre una variable (variable de resultado) y uno o mas variables (variables

independientes).

Lorberfeld (2019), indica que una caracteristica distintiva de la regresion lineal
es que la relacion entre las variables independientes y la variable de resultado es lineal.
Esto quiere decir que, al momento de graficar las variables independientes con la
variable de resultado, se observara que los puntos comienzan a tomar una forma de

linea.

Segun Saishruthi (2018), la regresion lineal tiene varios usos practicos, la

mayoria de las aplicaciones se dividen en las siguientes categorias:
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Si el objetivo es la prediccion, pronéstico o reduccion de errores, se puede
utilizar la regresion lineal para ajustar un modelo predictivo a un conjunto de datos de
valores de respuestas y variables explicativas. Después de desarrollar dicho modelo, si
se recopilan valores adicionales de las variables explicativas sin un valor de respuesta
que lo acomparie, el modelo ajustado puede usarse para hacer una prediccion de la

respuesta.

Si el objetivo es explicar la variacion de la variable de respuesta que puede ser
atribuido a la variacion en las variables explicativas, se puede aplicar un analisis de
regresion lineal para cuantificar la fuerza de la relacion entre la respuesta y las variables
explicativas y para determinar si alguna variable explicativa pueda no tener una relacién
lineal con la respuesta, o identificar que subconjuntos de variables explicativas pueden

contener informacion redundante sobre la respuesta.
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Figura 17. Gréfico de Regresion Lineal de Lorberfeld (2019)

1.2.12. Regresion Logistica

En la seccion anterior se puntualizd que la regresion lineal muestra los efectos
de algunas variables tienen sobre otra variable, asumiendo que la variable de resultado
es continua y que la relacion entre la variable y la variable de resultado es lineal. Pero

si la variable de salida es categérica, entonces entra en accion la regresion logistica.

Chanakya (2018), indica que las variables categoricas son variables que solo

pueden tiene una sola categoria.

Un ejemplo de variables categoricas podrian ser los dias de la semana: si se
tiene informacion sobre acontecimientos ocurridos en ciertos dias de la semana, no hay
posibilidad de que se presente informacidn entre los lunes y jueves. Si algo ocurre el

lunes, siempre sera ese lunes.
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Los modelos de regresion logistica generan una probabilidad de que los datos
estén en una categoria u otra, en lugar de un valor numérico regular, por esta razén los

modelos de regresion logistica son usados principalmente para la clasificacion.

0.9
0.8
0.7
0.6
Yy 0.5
0.4

0.3

Figura 18. Uso de la Regresion Logistica

1.2.13. Potenciacion de Gradiente

Singh (2018), indica que la potenciacién es un método para convertir el
aprendizaje débil en aprendizaje fuerte. En la potenciacién, cada nuevo arbol se ajusta
a una version modificada del conjunto de datos original. El algoritmo de potenciacion
de gradiente puede explicarse introduciendo el algoritmo AdaBoost. Este algoritmo
empieza por entrenar un arbol de decision y a cada observacion se le asigna el mismo

peso.

Después de evaluar el primer &rbol, se incrementan los pesos de esas

observaciones que son dificiles de clasificar y disminuir los pesos para las
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observaciones que son féaciles de clasificar. El segundo &rbol se genera con estos pesos
en los datos con el objetivo de mejorar las predicciones del primer arbol, entonces el

nuevo modelo seria la mezcla del primer y segundo arbol.

A continuacion, se calcula el error de clasificacion del nuevo modelo de dos
arboles y se genera un tercer arbol para predecir residuos revisados. Se repite este
proceso para un numero especifico de iteraciones. Los arboles posteriores ayudan a
clasificar las observaciones que no son bien clasificadas por los arboles anteriores. Las
predicciones del modelo final es la suma de los pesos de las predicciones realizadas por

los arboles anteriores.

La potenciacion de gradiente entrena muchos modelos de una manera gradual,
aditiva y secuencial. La mayor diferencia entre los algoritmos AdaBoost y la
potenciacion de gradiente es como estos algoritmos identifican las deficiencias del
aprendizaje débil (arboles de decision). Mientras que el modelo AdaBoost identifica las
deficiencias usando datos con alto peso, la potenciacion de gradiente realiza lo mismo

mediante el uso de gradientes en la funcion pérdida.

Segun Singh (2018), la funcidn de pérdida es la medida que indica cuan buenos
son los coeficientes de los modelos para ajustar los datos subyacentes. Una compresion
I6gica de la funcion de pérdida dependera de lo que se trata de optimizar. Por ejemplo,
si se trata de predecir los precios de venta de viviendas mediante el uso de regresion, la
funcion de pérdida se basard en el error entre los precios reales y predichos de la

vivienda. Del mismo modo, si el objetivo es clasificar los impagos de crédito, la funcidn
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de pérdida se basard en medir cuan bueno es el modelo predictivo para clasificar los

préstamos incobrables.

Una de las principales razones para utilizar la potenciacion de gradiente es que
permite optimizar una funcion de costo especificada por el usuario, en lugar de una
funcion de pérdida que generalmente ofrece menos control y no corresponde

esencialmente con las aplicaciones del mundo real.

1.2.14. Méaquinas de Vector de Soporte

Segln Yadav (2018), el objetivo del algoritmo de maquinas de vectores soporte
es encontrar un hiperplano en un espacio n dimensional para clasificar los datos de
manera clara.

Para separar las dos clases de datos hay muchos hiperplanos posibles que
podrian elegirse, esto con el objetivo de encontrar un plano que tenga el margen
maximo, es decir, la distancia maxima entre los datos de ambas clases. Maximizar el
margen de distancia proporciona cierto refuerzo a los datos futuros para que puedan ser

clasificados con mayor confianza.

Yadav (2018), indica que las ventajas y desventajas de las maquinas de vector

de soporte son las siguientes:
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\entajas Desventajas

Figura 19. Ventajas y Desventajas de Maquinas de Vector de Soporte

>
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Figura 20. Dispersién con Maquinas de Vector de Soporte
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1.2.15. Lenguaje de Programacién Python

Segun Python Contributors (2019), Python es un lenguaje de programacion
interpretado, orientado a objetos y de alto nivel con semantica dindmica. Sus estructuras
de datos integradas de alto nivel combinadas con tipeo y enlace dindmico lo hacen
atractivo para el desarrollo rapido de aplicaciones, asi como para utilizarlo como

lenguaje de scripting para conectar componentes existentes.

Las sintaxis simple y facil de aprender de Python enfatiza la lectura y por lo

cual, reduce el costo de mantenimiento de los programas.

Python admite mddulos y paquetes, lo que fomenta la modularidad de los
programas Y la reutilizacion de codigo. El intérprete de Python y su extensa libreria
estan disponibles en formato de codigo fuente o binario de forma gratuita para todas las

plataformas y son distribuidas libremente.

A. Ventajas de Python

Segun Mindfire Solutions (2017), las ventajas de Python son:

e Amplias librerias de soporte
Proporciona grandes librerias que incluyen operaciones de cadenas,
herramientas de servicio web, interfaces y protocolos del sistema operativo.
La mayoria de las tareas de programacion ya estan escritas por lo que se

reduce la longitud de los cddigos que se escribiran en Python.
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e Integracion
Python integra aplicaciones empresariales facilitando el desarrollo de
servicios web al invocar componentes COM o COBRA. Ademas, tiene una
poderosa capacidad de control ya que llama directamente a través de C y
C++. Python también procesa XML y otros lenguajes de marcado, por lo
que puede ejecutarse en todos los sistemas operativos modernos a través del

mismo codigo de bytes.

e Mejora la productividad del programador
El lenguaje tiene varias librerias de soporte y son orientados a objetos que
aumentan de dos a 10 veces la productividad del programador al usar

lenguajes como Java, VB, Perl, C, C++, C#.

e Productividad
Con su solida caracteristica de integracion de procesos, framework de
pruebas unitarias y las capacidades de control se aumenta la velocidad para
la mayoria de las aplicaciones y la productividad de las aplicaciones. Es una
gran opcion para la creacion de aplicaciones de red multiprotocolo

escalables.
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B. Desventajas de Python
Mindifire Solutions (2017), indica que las desventajas de Python son las

siguientes:

e Dificultad para usar en otros lenguajes
Los usuarios de Python se acostumbran tanto a sus caracteristicas y a sus
extensas librerias que enfrentan problemas para aprender a trabajar en
otros lenguajes de programacion. Ademas, pueden ver la declaracion de
variables, requisitos sintacticos de agregar llaves o puntos y comas como

una tarea molesta.

o Deficiencias en programacion movil
Python tiene una gran presencia en muchas plataformas de escritorio y de
servidor, pero es visto como un lenguaje deficiente para la programacion
movil. Esta es la razén por la que se construyen muy pocas aplicaciones

moviles como Carbonnelle.

e Se ralentiza al aplicar velocidad
Python se ejecuta con la ayuda de un intérprete en lugar de un compilador,
lo que hace que se ralentice, ya que la compilacion y la ejecucion ayuda a

que funcione normalmente.

e Errores de tiempo de ejecucion
Python se escribe dinamicamente por lo que tiene muchas restricciones de

disefio, incluso se ve que requiere mas tiempo de pruebas, también es
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menester indicar que los errores pueden aparecer cuando las aplicaciones

ya se estan ejecutando.

e Acceso a base de datos subdesarrolladas
Comparada con tecnologias populares como JDBC y ODBC, el acceso a

la base de datos de Python esta poco desarrollada y es primitiva.

1.2.16. IDE

Segun Codecademy (2018), un entorno de desarrollo integrado (IDE) es una
aplicacion de software que proporciona facilidades a los desarrolladores de software.
Un IDE consiste normalmente de al menos un editor de cddigo fuente, herramientas de
automatizacion de compilacion y un depurador. Algunos IDEs como Netbeans y
Eclipse contienen un compilador, un intérprete 0 ambos; otros como SharpDevelop y

Lazarus no lo tienen.

A. Pycharm

Segun Pycharm (2019), PyCharm es un entorno de desarrollo integrado
(IDE) utilizado en la programacién de software, especificamente para el lenguaje
de programacion Python. Fue desarrollado por la compafiia checa Jetbrains,
provee andlisis de codigo, un depurador grafico, una unidad de pruebas integradas,
integracion de version de controles y soporte desarrollo web con Django como

también soporte para la ciencia de datos con Anaconda.

B. Anaconda
Anaconda (2018), indica que Anaconda es una distribucion gratuita y de

cddigo abierto del lenguaje de programacion Python para el desarrollo de software
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cientifico (ciencia de datos, aplicaciones de aprendizaje automaético,
procesamiento de datos a gran escala, andlisis predictivo, entre otros), con el

objetivo de simplificar la administracion y el despliegue de paquetes.

C. Navegador Anaconda

Anaconda Cloud (2016), indica que el navegador anaconda es una interfaz
grafica de usuario de escritorio incluida en Anaconda que permite la ejecucion de
aplicaciones y el facil manejo de paquetes conda, entornos y canales sin la

necesidad de utilizar la linea de comandos.

D. Jupyter

Segun Jupyter (2014), Jupiter es un proyecto de codigo abierto sin fines de
lucro nacido del proyecto IPython en 2014 a razon de admitir la ciencia de datos
y la programacion cientifica. Importante indicar que es un software 100% de

cddigo abierto, gratuito y lanzado bajo los términos liberales de la licencia BSD.

1.2.17. DataSynthetizer

DataSynthetizer es una herramienta que genera un conjunto de datos sintéticos
a partir de datos reales, estos son estructurados y estadisticamente similares a los datos
reales. Es una herramienta muy util para el campo de la inteligencia artificial porque
hay técnicas que necesitan una gran cantidad de datos para poder detectar patrones,
diferentes comportamientos en los datos. Es muy improbable que cualquier persona
pueda tener tal cantidad de informacidn, por ello con esta herramienta se puede generar
una cantidad masiva de datos a partir de una cantidad de datos pequefia siendo muy Util
para investigaciones de aprendizaje automatico. Esta realizado en Python y fue creado

por Ping, Stoyanovich y Howe (2017).
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1.2.18. FENACREP

Segun FENACREP (2017), la Federacion Nacional de Cooperativas de Ahorro
y Crédito del Perd (FENACREP), es una organizacion de integracion que se fundo el
10 de abril de 1959 con el objetivo de realizar actividades de representacion, educacion,

defensa, asistencia y supervision de las cooperativas del Perd.

Desde el afio 2019 la FENACREP esté supervisada por la Superintendencia de
Banca, Seguros y AFP (SBS). El movimiento cooperativo del Per( esta conformado de
alrededor de 150 instituciones que sirven a mas de un millén y medio de socios a nivel

nacional.

1.2.19. SBS

SBS (2018), indica que la Superintendencia de Banca, Seguros y AFP (SBS),
es el organismo encargado de regular y supervisar los sistemas de seguros, financiero
y privado de pensiones (PPS), asi como la prevencion y deteccion de lavado de activos

y financiacion del terrorismo.

La SBS tiene como proposito velar por los intereses de los asegurados, afiliados

y depositantes al PPS.

La autonomia funcional de la SBS es reconocida en la Constitucion Politica del
Perl y sus objetivos, atribuciones y funciones, se encuentran establecidos en la Ley

General del Sistema Financiero y del Sistema de Seguros y Organica de la SBS.

A. SBSYy las Cooperativas
Las cooperativas de ahorro y crédito son los instrumentos de cooperacion

social mas antiguos del pais y su importancia es vital para la inclusion financiera
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y el desarrollo econémico del Peru, en especial en las zonas méas alejadas y

vulnerables del pais.

Segun la SBS (2018), gracias a la Ley N° 30822, que entro en vigor el 1
de enero de 2019, la SBS esta encargada de supervisar a las cooperativas, por lo
cual, ha creado nuevas bases para este marco el regulatorio que respete los
principios y la naturaleza del cooperativismo, ademas de implementar acciones

para poder acompafiar en este proceso a las cooperativas.

1.2.20. Cooperativa
Segin FENACREP (2017), una cooperativa de ahorro y crédito es una
institucion financiera que es propiedad de sus socios, quiénes la guian y gozan de sus

beneficios.

Es una entidad sin fines de lucro que tiene como fin poder servir a sus socios
brindando un ambiente seguro y conveniente para depositar sus ahorros y poder acceder

a créditos a tasas preferenciales, ademas de otros servicios financieros.

A. Principios Cooperativos

FENACREP (2017), indica que los principios corporativos son:

e Membresia abierta y voluntaria
Las cooperativas son organizaciones publicas y son para todas aquellas
personas que deseen utilizar sus servicios, ademas deben aceptar miembros
sin ningdn tipo de discriminacion ya sea de género, raza, clase social,

posicion politica y religion.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPOSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM @ DE SANTA MARIA

e Control democrético de los socios
Las cooperativas son controladas por sus socios de forma democratica, éstos
participan activamente en las politicas y en las tomas decisiones de la
cooperativa. Las personas elegidas para representar a la cooperativa

responden ante los socios.

e Participacion econdmica de los socios
Los socios contribuyen de forma igualitaria y controlan democraticamente
el capital de la cooperativa. Usualmente los socios reciben una
compensacion (si es que la hay) sobre el capital como condicién de
membresia. Los excedentes son asignados por los socios para los siguientes
fines: creacion de reservas para el desarrollo la cooperativa, beneficios de
los socios proporcionales a las transacciones de la cooperativa y a otras

actividades aprobadas por los socios.

e Autonomia e independencia
Las cooperativas son controladas por sus socios de manera autonoma. Si
tienen algun acuerdo con otras organizaciones o tienen parte de su capital
en otras fuentes, éstas son realizadas en términos que aseguren el control de

sus socios democraticamente y manteniendo la autonomia de la cooperativa

e Educacion, formacion e informacion
Las cooperativas brindan entretenimiento y educacién a sus socios, a sus

gerentes y empleados, con el objetivo de desarrollarse mas. Ademas,
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informan al publico en general acerca de los beneficios de ser socio de la

cooperativa.

e Cooperacién entre cooperativas
Al trabajar en equipo por medio de instalacion a nivel local, regional y
nacional, las cooperativas sirven a sus socios de manera mas eficaz y a la

vez fortalecen el movimiento cooperativo.

e Compromiso con la comunidad
Con las politicas aprobadas por los socios, la cooperativa trabaja para el

desarrollo sostenible de la comunidad.

1.2.21. COOSUNAT

Segun Cordova (2016), la Cooperativa de Ahorro y Crédito de Trabajadores de
la SUNAT (COOSUNAT), fue fundada en febrero del afio 2015 por un grupo de
trabajadores de la SUNAT, con el objetivo de la cooperacidn e integraciéon entre

trabajadores.
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Para inscribirse como socio en la cooperativa, el requisito primordial es ser
trabajador de la SUNAT, sin importar cual es el régimen laboral o tipo de contrato de
trabajo. Ademas, si se es cesado o desvinculado de la SUNAT, el socio puede seguir
aportando a la cooperativa y asi gozar de los mismos derechos y beneficios de un socio

que aun labore en la SUNAT.

COOSUNAT tiene el reconocimiento e inscripcion como cooperativa con
Partida Registral N° 11301485 por parte de la Superintendencia Nacional de Registros

Publicos, asimismo, cuenta con el RUC 20600279484

Es supervisada por la Superintendencia Banca, Seguros y AFP (SBS) y esta
inscrita en la Federacion de Cooperativas de Ahorro y Crédito del Peri (FENACREP),
recalcando de que solo se acepta como socio a trabajadores de la SUNAT y no al

publico general ya que esta cooperativa es de tipo cerrada.

La Superintendencia de Banca, Seguros y AFP (SBS), reconocié a la
cooperativa con el nivel dos, ya que al finalizar el afio 2018, se contd con activos
superiores a las 600 UIT (S/ 2520000). Con esta distincién, la cooperativa puede

realizar operaciones financieras conforme a lo indicado en la Ley N° 30822.
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COOSUNAT tiene como objetivo social la promocion del ahorro entre sus
socios y la utilizacion de los fondos comunales en la inversion de actividades

empresariales a nivel nacional, donde cada socio sera parte de estos exitos.

1.2.22. SUNAT

Segun Guerra (2018), la Superintendencia Nacional de Aduanas y de
Administracion Tributaria (SUNAT), es un organismo recaudador de los tributos
internos del pais permitiendo la financiacion de los gastos publicos del Estado, asi como

también la regularizacion de pago de los sueldos de los empleados publicos.

Desde el afio 2002 la Superintendencia Nacional de Aduanas y la
Superintendencia Nacional de Administracion Tributaria se fusionaron y asi estas dos
entidades independientes trabajaron como una sola para mejorar sus labores y aumentar

la productividad del Estado.

La funcion principal de la SUNAT es administrar los tributos internos del pais,
ademas de implementar programas para nutrir la cultura de los contribuyentes del

estado, proponer reglas de normas tributarias, entre otros.

1.2.23. Relacion Laboral 728
Toda persona que trabaje de manera subordinada, que reciba 6rdenes, tenga un

jefe y ocupe un puesto tiene una relacion laboral.
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Segun Pizarro (2018), las relaciones laborales del sector privado se clasifican
de acuerdo con el Texto Unico Ordenado del Decreto Legislativo 728, el cual regula la

siguiente modalidad de relacion laboral:

Las personas cuyo contrato es de plazo indeterminado, la relacion no tiene un
contrato escrito de manera obligatoria basta que el trabajador se pueda registrar en la
planilla de la empresa ya que es un contrato laboral. No se necesita saber el tiempo en
el cual el contrato va a terminar, pero se ha disefiado para que pueda durar un largo

tiempo.

Para dar por concluida la relacion laboral con la empresa, la persona debe
renunciar o por el mutuo acuerdo de ambas partes, también como el fallecimiento del

trabajador o el despido.

1.2.24. CAS

Segun Conduce tu Empresa (2019), el Contrato Administrativo de Servicios
(CAS), es una modalidad especial del Estado que se da entre una persona y éste, para
realizar un servicio subordinado y dependiente dentro de una institucion
proporcionando recursos, bienes, equipos, insumos para asi realizar las tareas para el

cual ha sido contratado.

1.2.25. Renuncia de clientes

Galleto (2016), indica que la renuncia de clientes sucede cuando los clientes
dejan de hacer negocios con una compafiia o un servicio. La renuncia de clientes es una
medida critica porque es menos costoso retener a los clientes actuales que adquirir

nuevos clientes ya que para ganar nuevos clientes se tiene que utilizar bastante
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comercializacion, mucha publicidad, recursos de ventas para realizar todo este proceso.
En cambio, retener a los clientes generalmente es més rentable porque ya se ha ganado

la confianza y la lealtad de los clientes actuales.

La renuncia de clientes impide el crecimiento de las empresas, asi que tienen
que definir un método para calcularla en un periodo de tiempo determinado. Al conocer
y poder monitorear la tasa de renuncia de clientes, las empresas estardn equipadas para
determinar las tasas de éxito de retencion de clientes e implementar mejores estrategias

con sus clientes.

Varias organizaciones calculan la tasa de renuncia de clientes de diferentes
maneras ya que la tasa de renuncia puede representar el nimero total de clientes
perdidos, porcentaje de clientes perdidos comparado con el total de clientes o el valor
del negocio perdido. Ademas, otras organizaciones calculan la tasa de renuncia durante
un periodo de tiempo como periodos trimestrales o afios fiscales. Uno de los métodos
mas utilizados para calcular la renuncia de clientes es dividir el numero total de clientes
que tiene una empresa al comienzo de un periodo de tiempo entre el nimero de clientes

perdidos durante el mismo periodo.

A. Causas de la renuncia de clientes
Segun Galleto (2016), existen varias causas que llevan a los clientes dejar

la empresa, las cuales son las siguientes:

Mal servicio al cliente. Actualmente se vive y se trabaja en la era del
cliente, ellos exigen un servicio y experiencia excepcional, cuando no lo reciben

acuden a los competidores, incluso, comparten las experiencias negativas en redes
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sociales. El mal servicio al cliente genera mucha mas renuncia de clientes que solo

un cliente que tuvo una mala experiencia en el servicio.

Otras causas de la renuncia de clientes son: el proceso de corporacion
deficiente de la empresa, falta de éxito por parte del cliente de manera continua,
causas naturales que suceden en las empresas de vez en cuando, comunicaciones

de baja calidad y falta de lealtad a la empresa.

B. Desventajas de la renuncia de clientes

Las desventajas de la renuncia de clientes segln Galleto (2016), son:

Existe una relacion directa entre el valor de por vida del cliente y la
capacidad de hacer crecer la empresa, como tal, cuanto mayor sea la tasa de
renuncia de clientes, menores seran las probabilidades de hacer crecer la empresa.
Incluso si se tiene la mejor campafa de marketing en el mercado, el resultado final
se vera afectado si se pierden clientes a un ritmo elevado, ya que el costo de

adquirir nuevos clientes es muy alto.

Existe informacion variada sobre el tema del costo de retener a los clientes
contra la adquisicion de nuevos clientes, estos estudios muestran que los costos de
adquisicion de clientes superan con creces los costos de retenerlos. En general, las
empresas gastan 7 veces mas en adquirir clientes que retenerlos y el valor global

promedio de un cliente perdido es de 243 dolares.
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1.3. Desarrollo de la Metodologia
Se desarrolld la metodologia expuesta en el Plan de Tesis (ver Apéndice A), paso a
paso, cada uno con sus respectivos resultados esperados, la descripcion de cada uno se

detalla a continuacion:

Tabla 1

Metodologia empleada para la investigacion

Paso Descripcion Resultados Esperados

Recoleccion de datos Reunir los datos de los socios Datos relevantes de todos los

para el caso de estudio  que se encuentran socios establecidos en hojas
distribuidos de  manera de célculo.
desordenada en la base de
datos de la cooperativa.

Preprocesamiento  de Limpiar, integrar, Datos de los  socios

datos

Eleccion de técnicas

supervisadas

transformar y reducir los
datos para mejorar la calidad
de estos.

Elegir tecnicas supervisadas

de aprendizaje automatico

para el anlisis.

consolidados en un archivo de
tipo csv (valores separados
por coma).

Cuadro de un conjunto de
técnicas  supervisadas de
aprendizaje automético a
partir de la realizacion de un
andlisis  exhaustivo  de
rendimiento y precision de

cada técnica.
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Listado de resultados de la

precision de las técnicas.

cooperativa.
Verificacion de Verificar los resultados Cuadro de resultados en
resultados obtenidos a partir de datos donde se tiene la comparacion
reales con un conjunto de de las precisiones de los datos
datos sintéticos para hallar la reales con el conjunto de
maxima precision. datos sintéticos.
Validacion de las Validar las técnicas utilizadas Resultados de la prediccion
técnicas supervisadas para comprobar su de las técnicas con dos casos
efectividad. reales de socios, uno renuncio

y el otro se mantuvo.

Prototipo de una aplicacion
web en donde se puedan
ingresar datos de los socios y
mediante el uso de |las
técnicas, muestre si el socio

renunciard o no.

1.3.1. Recoleccion de datos para el caso de estudio

El conjunto de datos con los que se va a trabajar y analizar emana de la
informacién real de la cooperativa COOSUNAT ubicada en el distrito de Cerro
Colorado en la ciudad de Arequipa. Esta informacion esta conformada por datos de los

socios y por una clasificacion propia de la cooperativa segun él régimen laboral.
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Estos datos de los socios son obtenidos al momento de que un trabajador de la

SUNAT realiza el proceso de inscripcion de socio que se detalla a continuacion:

Se rellena el formulario de inscripcion de socio (ver Apéndice B) desde

cualquiera sucursal de la SUNAT y se envia por Olva Courier a la direccion de la

cooperativa en Arequipa.

El inconveniente que tiene este proceso manual es que no existe una validacion

de los datos del formulario, por lo que, si hay campos vacios, estos son aceptados de la

misma manera que si hubieran llenado dicho campo.

Del conjunto de datos de los socios, se tienen los siguientes atributos con mayor

relevancia:

Tabla 2.

Atributos mas relevantes de los socios con su descripcion

Variables

Descripcion

Cadigo del socio

Apellidos y nombres

Sucursal

Contrato

Sexo
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Estado civil
Edad

Tiempo en la cooperativa

Importe total

Préstamo con la cooperativa

Deudas con la cooperativa

Salario estimado

Renuncia

El estado civil que tiene el socio

La edad actual del socio

El tiempo en meses en que el socio
esta en la cooperativa

Hasta el mes de junio cuénto de
aportes tiene el socio

Hasta el mes de junio de 2019 cuénto
de aportes tiene el socio

Si el socio ha tenido o no un
préstamo con la cooperativa

El salario estimado del socio

Si el socio ha renunciado o no a la

cooperativa

La cooperativa tiene almacenados estos datos de los socios en hojas de calculo

de Excel porque esta herramienta facilita el manejo de estos datos para su personal,

pese a ello, hay datos faltantes, errdneos, fuera de lugar, por ejemplo: existen varios

atributos vacios como estado civil, la edad, el sexo.

Un atributo muy importante para el analisis es el salario estimado, el cual, la

cooperativa no puede tener acceso a esta informacion, sélo se puede saber el salario de

un socio si éste solicitd un préstamo. Para solicitar un préstamo, el socio tiene que

realizar un trdmite con adjuntando varios documentos, uno de ellos son las dos Gltimas

boletas de con este el analista de crédito puede aprobar la solicitud o no. Por ello es de
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vital importancia la concretar la reduccion de datos faltantes y poder normalizar la

informacion para realizar el posterior analisis.

Del conjunto de datos reunido, se observé la siguiente distribucién en los

diferentes atributos a través de la herramienta Jupyter:

Proporcion de socios que renunciaron y siguieron
en la cooperativa

Renunciaron

Sguieron

Figura 21. Proporcidn de socios que renunciaron y siguieron en la cooperativa

Se observa mediante el gréafico circular que el 13.1% de socios han renunciado

a la cooperativa desde su fundacion.
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Figura 22. Renuncia de socios por edad

Mediante el diagrama de caja y bigote se observa que la mitad de los socios que
han renunciado son mayores de 40 afios, ademas indica que no hay socios menores de
30 afios que hayan renunciado a la cooperativa. EI 75% de los socios que han

renunciado a la cooperativa son mayores de 35 afios.

10000 - - 0
B}

8000 1

Salario_Estimado
3
o
(=]

4000 -

2000 1

Renuncio

Figura 23. Renuncia de socios por salario estimado
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Con el gréfico de caja y bigote se observa que los socios que se mantienen en la
cooperativa el 75% tienen un salario estimado de entre 1500 a 6000 soles y los socios

que renuncian tienen un salario estimado de entre 1500 a 5800 soles.

20000
L] Renuncio
- 0
17500 ==
15000 1 ‘
12500 4 *
= '
o
110000 [ ]
5 ‘
£ 7500
5000
2500 -
o -

Renuncio

Figura 24. Renuncia de socios por total de importes

Con el grafico de caja y bigote se observa que mas de la mitad de los socios que

han aportado un monto superior a los 2500 soles e inferior a los 5000 se han retirado.

Los socios que se han retirado tienen un maximo de aportes de
aproximadamente 8000 soles salvo un socio que llegd a aportar 12500 soles. Es
importante indicar que los socios que se han mantenido en la cooperativa tienen aportes

muy dispersos, es por eso que se observa la gran cantidad de valores atipicos.
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Figura 25. Proporcidn de socios que renunciaron por tipo de contrato

Del gréfico de barras se observa que los socios CAS son los que han renunciado
en mayor proporcion que los socios con contrato 728 a pesar de que hay méas cantidad
de socios 728 en la cooperativa.

1.3.2. Preprocesamiento
Para realizar el preprocesamiento se identificaron los atributos qué tienen que

ser categorizados que son sucursal, sexo, contrato y estado civil.

En sucursal hay en total diecisiete diferentes valores, por lo cual se redujo este
namero a tres, clasificandolos en nuevos atributos que son Norte, Centro y Sur. El norte
esta constituido por los departamentos de La Libertad, Piura, Tumbes, Lambayeque,
Loreto. El centro por Lima, Ancash, Junin, Pasco, Ucayali y el sur por Ica, Arequipa,
Apurimac, Cusco, Puno, Moquegua y Tacna, esto se realizé con la férmula BUSCARV

de la hoja de calculo Excel.

Para el atributo sexo, se colocd 1 para el sexo masculino y O para el sexo
femenino, para el atributo contrato, se coloco 1 para el contrato 728 y 0 para CAS y
para el atributo estado civil, se coloc6 1 para soltero y 0 para casado, todo ello a través

de la opcidn de buscar y reemplazar de la hoja de célculo Excel.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD
CATOLICA
DE SANTA MARIA

REPOSITORIO DE

TESIS UCSM

A. Relleno de datos faltantes

Como se indico en el punto anterior, no existe una validacion de datos al
momento de realizar la inscripcion de un socio, por lo que se siguiere que se realice
la validacion para los atributos para asi evitar los campos faltantes e inconsistentes

como se detalla en la siguiente tabla:

Tabla 3.

Validacidn de los atributos proponiendo el tipo y longitud para cada uno

Variables Tipo Longitud Descripcion

Cadigo del socio Caracter 5 Es el codigo interno
de la cooperativa
con el cudl se

distingue a cada

socio
Apellidos y Caracter 50 Los apellidos vy
nombres nombres del socio
Sucursal Caracter 10 La sucursal de la

SUNAT en donde
se encuentra
laborando el socio
Contrato Caracter 3 El tipo de contrato
del socio si es CAS

0728

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPOSITORIO DE

TESIS UCSM A A
Sexo Caracter 1 El sexo del socio,
masculino 0
femenino
Estado civil Caracter 1 El estado civil que
tiene el socio
Edad Numeérico 3 La edad actual del
socio
Tiempo en la Numérico 3 El tiempo en meses
cooperativa en que el socio est4

en la cooperativa
Importe total Flotante 7 Hasta el mes de
junio cuanto de

aportes tiene el

socio
Préstamo con la Booleano 1 Hasta el mes de
cooperativa junio de 2019

cuanto de aportes

tiene el socio
Deudas con la Booleano 1 Si el socio ha tenido
cooperativa 0 no un préstamo

con la cooperativa
Salario estimado Flotante 7 El salario estimado

del socio

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




REPOSITORIO DE ) UNIVERSIDAD

CATOLICA

TESIS UCSM DE SANTA MARIA

Renuncia Booleano 1 Si el socio ha
renunciadoonoala

cooperativa

B. Filtro de datos

Para saber cual es el salario estimado de un socio es indispensable que el
socio haya tenido un préstamo con la cooperativa porque si no, no hay otra manera
de saber eso porque esa informacion es confidencial. Por lo tanto, sélo se
obtuvieron los salarios del 49.28% del total de socios de la cooperativa que son
concretamente 275 socios, por lo que los socios que no tienen el salario estimado

son filtrados.

C. Escalamiento de datos

Como se puntualiz6 en la seccion anterior del marco metodoldgico, una
red neuronal necesita que los datos estén escalados, por lo cual, se realizé un
escalamiento para los atributos edad, tiempo en la cooperativa, importe total y
salario estimado. Este proceso se realiz6 a través del mddulo StandardScaler de la
libreria Sklearn.preprocessing de Python. ElI mddulo funciona de la siguiente
manera:

Estandariza los valores eliminando la media y escalando a la varianza de
la unidad.

La escala de una muestra x se calcula con la siguiente ecuacion (6):

z=(x-u)/s (6)
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Donde u es la media de las muestras de entrenamiento y s es la desviacion
estandar de las muestras de entrenamiento.

# Feature Scaling - S5e escalan lLos datos para gque
# tengan una proporcion entre @ y 1

from sklearn.preprocessing impeort StandardScaler

sc = StandardScaler()
X _train = sc.fit_transform(X_train)

X_test = sc.transform(X_test)

Figura 26. Uso de la libreria Sklearn para escalar datos

Figura 28. Datos escalados
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D. Consolidacion de los datos
Los datos de los socios de la cooperativa se encuentran en cuatro diferentes

hojas de célculo de Excel.

e Una hoja de célculo Ilamada Padrén de Socios, en donde se encuentran el
cddigo de socio, los nombres y apellidos de cada socio, sexo, estado civil, tipo
de contrato, edad y sucursal.

e Una hoja de céalculo llamado Aportes, en donde se encuentran los datos de
aportes totales de todos los socios, su tiempo en la cooperativa y si renunciaron
0 no.

e Una hoja de célculo llamado Créditos, en donde se encuentran todos los
préstamos de los socios que han realizado con la cooperativa, asi como los
socios deudores.

e Para el salario estimado se cre6 una hoja Excel con los nombres de los socios
que han tenido algun crédito con la cooperativa y su remuneracion basica

obtenida de su boleta de pago.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD
CATOLICA
DE SANTA MARIA

REPOSITORIO DE

TESIS UCSM

Para la consolidacion de datos se integr6 todos estos datos de las 4 hojas de

calculo en un solo archivo de tipo CSV, todo esto se realiz6 con la herramienta Excel.

Padron de Socios Aportes Créditos Salario Estimado

r
|
=3

Renuncia_Socios

l'_;:—

Figura 29. Proceso de consolidacion de datos

Tabla 4.

Primeros 10 datos de los socios en el archivo CSV

Nu Id_ Ape Su Con Se Esta Ed Tiem Im Tie Tie Sala Re
me So llidos cur tra xo do ad po porte ne_ ne_ rio_ nun
ro cio y_ sal to _Ci _en_ _To Pres Deu Esti cio
_Fi Nom vil Coope tal tamo das mado
la Bres rativa
1 1 Socio0 SUR 728 M C 42 54 19052.36 1 1 7700 0
2 2 Sociol NOR 728 F S 42 52 4400 0 0 2650 0
TE
3 4 Socio2 SUR 728 M C 55 52 5200 1 1 9450 0
4 6 Socio3 CEN 728 M C 53 52 5600 1 1 7700 0
TRO
5 7 Sociod SUR 728 M C 53 52 5295 0 0 8975 0
6 10 Socio5 SUR 728 M C 55 52 524.8 0 1 2200 0
7 13 Socio6 SUR 728 M C 55 52 7495 0 0 7700 0
8 16 Socio7 SUR 728 M C 70 52 6500 0 1 7700 0
9 17 Socio8 SUR 728 M C 48 52 5300 0 1 2200 0
10 14 Socio9 NOR 728 F C 54 52 7050 1 1 7700 0

TE
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1.3.3. Eleccion de técnicas supervisadas
A continuacién, se presentan las técnicas elegidas de acuerdo a las
caracteristicas que cada uno posee y se adectan de la mejor manera para realizar el

trabajo de investigacion.

A. Redes Neuronales Artificiales

Esta técnica fue seleccionada porque tiene la habilidad de aprender de si
misma y producir una salida. Ademas, si una neurona no responde o si la
informacion se ha perdido la red neuronal puede seguir funcionando y producir la
salida. Y por altimo, a diferencia de muchas otras técnicas de prediccion, las redes
neuronales artificiales no imponen restriccion alguna a las variables de entrada,

por ejemplo cédmo deben distribuirse.

w
Valor de entrada X4 !
w. a0
Valor de entrada X5 2 y Valor de salida
1
Whn
Valor de entrada Xn

Figura 30. Funcionamiento de una Red Neuronal Artificial

B. Regresion Logistica

La técnica de regresion logistica ha sido seleccionada porque es muy
eficiente, no requiere muchos recursos computacionales, se puede interpretar con
facilidad, no se necesita que los valores de entrada sean escalados, realiza buenas

predicciones de probabilidad y su implementacion no es muy complicada.
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et
1+ e-(hatbyx)

Figura 31. Férmula de la Regresion Logistica segiin Chanakya (2018)

En la regresion logistica, la constante (bo) mueve la curva hacia la

izquierda y hacia la derecha y la pendiente (b:) define la inclinacion de la curva.

C. Maquinas de Vector de Soporte

La técnica de maquinas de vectores soporte ha sido seleccionada porque
no necesita grandes conjuntos de datos para trabajar, tiene una un rendimiento
muy bueno cuando no hay mucho ruido en la informacién, no necesitan mucha
memoria y tiene varias variantes para elegir y que funcionen bien con el conjunto
de datos.

Para la predicciéon de una nueva entrada utilizando el producto de punto
entre la entrada (x) y cada vector de soporte (xi) se calcula de la siguiente manera

con la ecuacién (7):

f (x) = Bo + Suma (a; * (X, Xi)) (7)

Esta es una ecuacion que implica calcular los productos internos de un
nuevo vector de entrada (x) con todos los vectores de soporte en los datos de
entrenamiento. El coeficiente de aprendizaje debe estimar los coeficientes Bo y ai

(para cada entrada) a partir de los datos de entrenamiento.
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D. Bosque Aleatorio

La tecnica del bosque aleatorio ha sido seleccionada porque es muy
flexible y bastante preciso, naturalmente asigna puntaje de importancia a los
atributos por lo que puede manejar mejor los atributos redundantes, es robusto
para el sobreajuste y los datos no necesitan ser escalados.

La férmula de la implementacion del bosque aleatorio se representa con la

ecuacion (8):

Nni; = WjC;j — Wieft() Cleft(j) — Wright()Cright(j) (8

ni; = la importancia del nodo j

w;j = nimero ponderado de muestras que alcanzan el nodo j
C; = el valor de impureza del nodo j

left; = nodo hijo de la division izquierda en el nodo j

right; = nodo hijo de la division derecha en el nodo j

E. Potenciacion de Gradiente

La técnica de potenciacion de gradiente ha sido seleccionada porque es
robusto a los datos faltantes, a la carga los datos faltantes e irrelevantes; esta
técnica asigna naturalmente puntaje importancia en los atributos, tiene un
excelente rendimiento y los datos no necesitan ser escalados.

Para realizar predicciones, la funcion de pérdida (MSE) debe ser minima.
Al usar el descenso de gradiente y actualizar las predicciones basadas en una tasa
de aprendizaje, los valores de MSE es minimo, obteniendo las siguientes

ecuaciones (9) y (10).
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yP=yP-a*2* X (yi-yP) (10)

Donde, a es la tasa de aprendizaje y es la suma de los residuos
Por lo tanto, se esta actualizando las predicciones de modo que la suma
de los residuos es cercana a 0 (o minimo) y los valores pronosticados estaran lo

suficientemente cerca de los valores reales.

Técnicas
Supervisadas

Maquinas de
Vector de
Soporte

Redes
Neuronales
Artificiales

Bosque Potenciacion
Aleatorio de Gradiente

Regresion
Logistica

Figura 32. Cuadro de técnicas supervisadas seleccionadas

1.3.4. Aplicacion de técnicas supervisadas

Para aplicar estas técnicas se ha utilizado el lenguaje de programacion Python,
la herramienta Jupiter y el IDE Pycharm. Algunas de estas técnicas se pueden compilar
de forma paralela utilizando el GPU de la computadora para que el proceso sea mas
rapido, por ello se ha utilizado una laptop con un procesador Core 17 de 82 generacion

y una tarjeta grafica NViDIA GeForce GTX 1060.
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Para encontrar la mayor precision de cada una de las técnicas se realizaron una
serie de pruebas cambiando los parametros de estas. Al inicio se utilizaron los
pardmetros por defecto como indica la documentacion de la libreria Scikit-learn (2019)
y también se utilizaron valores superiores e inferiores a estos. Los parametros son los

siguientes:

Tabla 5.

Pardmetros de las técnicas con los que se realizaron las pruebas

Parametros Descripcion

cv Determina la estrategia de division de validacion cruzada. Los
posibles valores para cv son: ninguno, para usar la validacién
cruzada predeterminada que es la triple, para especificar el
namero de divisiones.

C Determina la regularizacién, mientras los valores sean mas
pequefios, la regularizacion sera mas fuerte. Su valor por
defecto es 1.

tol Tolerancia para los criterios, valor por defecto es 0.0001

max_iter NUmero maximo de iteraciones para la convergencia. Su valor
por defecto es 100.

epochs Separa el entrenamiento en distintas fases, lo cual es Util para el
registro y la evaluacion periodica.

batch_size: El “batch” es un conjunto de n elementos. Los elementos en un
“batch” se procesan de forma independiente, en paralelo.

Cuanto mas grande sea el “batch”, mejor sera la aproximacion;
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sin embargo, tardard mas en procesarse y solo dard como
resultado una actualizacion.

gamma Determina la regularizacion. Su valor por defecto es 0.

max_depth Determina la profundidad maxima de los estimadores de
regresion individual. La profundidad méaxima limita el nimero
de nodos en el &rbol. Su valor por defecto es 3.

n_estimators El nimero de etapas de potenciaciones para realizar. Su valor
por defecto es 100.

min_samples_split El nimero minimo de elementos necesarios para dividir un
nodo interno. Su valor por defecto es 2.

learning_rate Reduce la contribucion de cada arbol mediante el aprendizaje

de velocidad. Su valor por defecto es 0.1.

Para todas las técnicas se aplico la libreria GridSearchCV, esta realiza una
busqueda exhaustiva sobre los parametros especificados para estimar cual es el que
otorga la mejor precision. No obstante, se realizaron pruebas con cada parametro para

saber cual es el resultado que otorga.
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A. Redes Neuronales Artificiales
Se utilizo la libreria GridSearchCV para encontrar el mejor resultado de
los parametros:

classifier = KerasClassifier(build_fn=build classifier)
parameters = {“batch size”: [25, 32], 'epochs’: [1ea, 258],
optimizer': [‘rmsprop’, 'SGD'], 'hi1_size': {6], 'h2_size': [6]}
grid_search » Gridsearchcv{estimatorsclassifier, param_grideparameters,
scoring="accuracy', cv=10, n_jobs=1)
grid_search = grid_search.fit (X=X _train, ysy train)
best_parameters = grid_search.best_params_
bast_sccuracy = grid_search.best_score
print{'Best Parameters: ¥s' X best_parameters)
print{'Best Accuracy: %s° % best_accuracy)

Ty S
220/220 [===s=s=ss=sscresscr=sscsss====] - @5 127us/step - loss: 0.8957 - acc: 0.9727
Epoch 243/2%0
220/220 [==r==usss=ssssswsssswsssssse=s] - 05 122us/step - loss: ©.0953 - acc: 0.9727
Epoch 2447250
220/228 [=mme= RERTETRREEETREEEETRERTTERn. ] - 8s 141us/step - loss: ©.8960 - acc! 90,9727

Epoch 2457250
220/228 [wrrewmmrmwmmrswenememwweswwws | - 05 141us/step - loss: 09,8952 - acc: 0.9727
Epoch 246/25%0
220/220 [wwwewmmmemnmneenmmmenmneesnnn ] - 05 122us/step - loss: ©,8948 - acc: 0.9727
Epoch 247/250

220/220 [wemmeemneesunrernnevennevennen ] - Bs 122us/step - loss: ©,8944 - acc: 8.9727
Epoch 248/258
2207220 [wmmmmmmm e ——————— ] - 85 122us/step - loss: ©,8943 - acc: 8.9727
Epoch 249/250
229/228 [wmmwmmmm e ———————————— ] - 8s 127us/step - loss: ©,8938 - acc: 0.9727
Epoch 250/258
220/ 220 [ s e e e ] - 85 127us/step - loss: 9,0932 - acc: 08,9727

Best Parameters: {'batch_size': 25, 'epochs’: 250, ‘hi_size': 6, 'h2_size': 6, “optimizer': 'rmsprop’)
Best Accuracy: B.8772727272727273

Figura 33. Resultado de los mejores parametros de la Red Neuronal Artificial

Se comprobdé el resultado de la mejor técnica utilizando esos parametros:

classiflier
paramoters

XerasClassifier({bulld fn=build classifier)
{'batch_size': [8], ‘epochs': [25¢], ‘optimizer': ['rmsprop”],
"hl_size': [6], "h2_size’: [6])
grid_search = GridSearchCv(estimatoreclassifier, param_grid=parameters, scorings=‘accuracy’, cv=19, n_jobs=1)
grid_search = grid_search.fit(X=X_train, y=y_train)
best parameters = grid search.best params_
best_accuracy = grid_search.best_score_
print(‘dest Parsswters: %5’ X best _parameters)
print( 8est Accuracy: %5 X best_accuracy)

povraway
220/220 | ] - 8s 349us/step - loss: @.8583 - acc: 90,9773
Epoch 243/250
220/220 [=r===srrzszsssssssssssssssssss=s=s] - 05 331usfstep - loss: 9.6584 - acc: 60,9773
Epoch 244/250
220/220 [======a: R szzaz=s| « 0% 3Mus/etep - loss: @.8%7 - acc: 0.9727
Epoch 2457256
220/220@ [=mm—m—— ] - &8s 322us/step - loss: 9.0580 - acc: 9.9773
Epoch 246/250
220/220 [==== - @s 313us/step - loss: ©.6571 - acci 0.9727
£poch 247/250
220/200 [sssssssiisssssisis s ] < 05 326us/step - loss: 2.8%%6 - acc: 09,9773
Epoch 248/3250
220/220 | ] - Bs 322us/step - loss: 9.0570 - acc: 0,9773
Epoch 249/250
220/220 [=======ss=======ss==s=========| - 0§ 326us/step - loss: 0.0570 - acc: 0.9773
Epoch 290/2%6
By b L e ——— ] < 8% 317us/step - loss: 2.0561 - acc: 9,9818

Best Parameters: ['batch _size': 6, 'epochs”: 258, 'hi_size': 6, 'h2 size’: 6, ‘optimizer': 'rmsprop’}
Best Accuracy: 0.8772727272727273

Figura 34. Comprobacion de los mejores parametros de la Red Neuronal Artificial
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B. Regresion Logistica

Utilizando la libreria GridSearchCV para encontrar el mejor resultado de

los parametros:

¥ Regrestdn togistice

param grid = {'C": [8.1,0.5,1,10,50,180), ‘max_iter': [258], 'fit_intercept’i[True],'intercept scaling':{1],
‘penalty’:{'12"'], "tol':[e.cep01,0.0001,0.080001])

log perinal Grid = Gridsearchiv(logisticRegression(solver="1bfgs’ ) param grid, cv=18, refit=True, verboseza)

log primal Grid.fit(eéf_train.loc[:, ¢f_train.colums I= “Renunclo’],df_train.Renuncio)

best_model{log_primal Grid)

O.8772727272727273
('C': 0.1, "Fit_intercept': True, 'intércept scaling': 1, ‘max_iter': 250, 'penalty‘: ‘'12°', 'tol': 1e-05})
LogisticRegression(C=0.1, class_weight-None, dual-False, fit_intercept-True,

intercept_scaling=1, 11_ratio=tone, max_iter=25,

mlti_class="warn', n_jobsstione, penalty='12",

random_statezNone, solver="lbfgs", tol=1e-0%, verbose=o,

warn_start=false)

Figura 35. Resultado de los mejores parametros de Regresion Logistica

Se comprobo el resultado solo con los parametros determinados de la

libreria GridSearchCV:

# Begresion togistico

param_grid = ('C': [0.1], ‘max_lter'; [258], 'fit_Intercept’:[True],'intercept scaling':[1],
‘penalty’:['127], “tol':[0.1]}

log_primal Grid = GridSearchcv(LogisticRegression{solvers ' 1bfgs’ ), paran grid, cv=10, refitaTrue, verboses)

log_primal _Grid.fit(df_train.loc[:, df_train.columns != “Renuntio”],df_train.Renuncio)

best_model(log primal Grid)

Q.8772727272721273
{7C": 6.1, 'fit_intercept': True, 'intercept_scaling': 1, ‘max_Iiter': 250, 'penalty’; '12°', 'tol': .1}
LogisticRegression(C=0.1, class_welght=tNone, dual=false, fit_intercept=True,

intercept_scaling~1, 11_ratio-Hone, max_iter-25,

mlti_class="warn’, n_jobs~Hone, penalty~'12°,

random_state=kone, solver='ibfgs®, tol=8.1, verbose-d,

warn_start-False)

Figura 36. Comprobacion de los mejores resultados de la Regresion Logistica

Al elevar el parametro C, se reduce la precision:

# Fit prisal logistic regression

param_grid = {'C’: [0.5], ‘max_iter’: [250], "fit_Intercept':[True],'intercept scaling':[1],
‘pemalty’:['12"], ‘tol':[e.1]}

log prinal _Grld = GridSearchOv(LoglsticRegression(solver="10fgs" ), param grid, cv=18, refit=True, verboses=o)

log_primal_Grid.fit(df_train.loc[:, df train.columns Is ‘Renuncio’],df train.Renuncio)

best_madel(log primal_Grid

2.85681818181818182
('C': 0.5, “fit_intercept': True, "Intercept scaling’: 1, 'max_iter': 250, ‘penalty': '12°, 'tol®: 0.1}
LogisticRegression(C=.5, class_weight-None, dual-False, fit_intercept=True,

intercept scaling=1, 11 ratio=None, max_iter=2%0,

multl_class="warn®, n_jobs-Noae, penalty='12",

random_state-ficne, salvers"1lbfgs', tol«d.1, verbose-a,

warn_start=fFalse)

Figura 37. Primera prueba con diferentes parametros de la Regresion Logistica
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Si aumentamos el pardmetro C, las iteraciones y reducimos tol, se

reduce alin mas la precision:

¢ Fit prizal logistic regression

paraw_grid = {'c": 2}, ‘max_iter’; [3ea], 'fit_intercept’:[True], ‘intercept scaling’:[1],
‘penaity':i['12'], 'tol’:[e.cep01])

log _primal Grid = GridSearchov(Logisticregression(solver="1bfgs' ), param grid, cv=10, refit=True, verdosesd)

log_primal Grid, fit{df _train,Joc]:, df traln,colums != “fevuncio’],ef train,Reouncic)

best model(log primal Grid)
0.8363636353636363
(*c': sa, ‘fit_intercept': True, ‘intercept_scaling': 1, 'max_iter’: 5e@, 'penalty’: ‘'12', 'tol'! 1e-85)
LoglsticRegression(C=50, class_weight=Nome, cual=False, fit_intercept=True,
intercept _scaling=1l, L1 _ratio~tone, max itec~500,
wulti class="warn’, n_jobs=tione, penalty='12",
random_statestione, solver<'lbfgs’, tol=le-g5, verbosesg,
warn_start=fFalse)

Figura 38. Segunda prueba con diferentes parametros de la Regresion Logistica

C. Maquinas de Vector de Soporte

Utilizando la libreria GridSearchCV para encontrar el mejor resultado de

los parametros:

& Fit sy with R8F Kernel

paras _grid = {'C': [0.5,100,158], 'ganma’: [0.1,0.01,0.001], probability':[True], kernel': [‘rbf']}
SV _grid = GridSearchcv(svc(), param_grid, cv=10, refit=True, verbose=8)

SWM_grid, fit(df_train.loc[:, df_train.columns !'= 'Renuncio’],df_train.Renuncio)

best_model (SWM _grid)

0,B772727272727273

(C': 9.5, "ganoma': 0.1, "kernel’: “rbf', ‘probability’: True}

SWC(C=0.5, cache s17e=200, class welght=tione, coefo=9.0,
decision_function_shape='ovr', degree=3, gamma=90.1, kernel='rbf’,
max_iter=-1, probability=True, random_state~None, shrinking-True, tol-0.891,
verbosesFalse)

Figura 39. Resultado de los mejores parametros de Maquinas de Vector de Soporte

Se comprobo el resultado solo con los parametros determinados de la

libreria GridSearchCV:

# Fit Sy with pol kernel
param_grid = {'C': [0,5), ‘gamma’: [0.1], ‘probability’:{True], 'kernel’: ['poly'], 'degree’:1[2] }
SVM_grid = GridSearchCV({SVC(), param_grid, cv=3, refit=True, verbosesd)
SWM_grid.fit(df_train.loc[:, df train.columns I= 'Renuncio’],df train.Reauncio)
best model(SW grid)
O, 8772727272727273
(‘¢': 8.5, 'degree': 2, 'gamma': @.1, 'kernel': ‘poly’, ‘probability’: True}
SVWC(C=0.5, cache size=200, class_weight=None, coefo=6.8,
decision_function shape="ovr', degree=2, gamma=0.1, kernel="poly",
max_iter=-1, probability=True, random_state=pNone, shrinking=True, tol=08.001,
verbose-False)

Figura 40. Comprobacion de los mejores resultados de la M&quina Vector de Soporte
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Al aumentar el parametro C, pero reduciendo la gamma se mantiene la
precision:

£ Fit SWM with pol Rernet

param_grid = {'C': [1], 'ganma’: [@.001], 'probability’:[True], 'kernel’: ['poly'], 'degree’:[3] }
SVM grid = GridSearchCv(SVC({), param grid, cv=18, refit=True, verbose=4)

SWM_grid.fit(déf _train.loc[:, df train.columns != 'Renuncio’],df train.Renuncio)

best_model (SWM_grid)

©.8B772727272727273

('C': 1, 'degree': 3, 'pamma‘: 0.001, ‘kernel’: ‘poly', 'probability': True)}

SVC(C=1, cache_size=200, class_weight=None, coefd=0.0,
decision_function shape="ovr’, degree=3, ganma=0.001, kernel="poly’,
max_iter=-1, probablility=True, random_state=tone, shrinking=True, tol=0.001,
verbose=False)

Figura 41. Primera prueba con diferentes parametros de la MVS

Si aumentamos mucho el parametro C, la precision se reduce

drasticamente:

& FLT SWM with pol kernel

param_grid = ("C°t [58], 'gama‘: [0.1]),'probabllity"i[Tree], 'kernel’: ['poly’), 'degreatt[2] )
SWM_grid = Gridsearchcv(Sve(), param grid, cv=10, refit=True, verbose=o)
SWM_grid. fit(df _train.loc[:, df_train.columns != “Repuncio’],df_train.Renuncio)

best _model{SwM_grid)

Q. 8227272727272728

('C™t %0, 'degree': 2, ‘gamma’: 0.1, "kernel': ‘paly’, “probability®: True}

SWC(C=5%a, cache_si2e<200, class_weight<None, coefise.o,
decision_function_shape="owvr', degree=2, gamma=0.1, kermel='poly’,
max_iter«-1, probability«True, random_state<hone, shrinkingsTrue, tol-o.p01,
verbosesFalse)

Figura 42. Segunda prueba con diferentes parametros de la MVS

D. Bosque Aleatorio
Utilizando la libreria GridSearchCV para encontrar el mejor resultado de

los parametros:

£ Fir random forest classifier

param_grid = ('max_depth': [3, 5, 6, 7, 8], 'max_feastures': [2,4,6,7,8,3], 'n_estimators’:[50,100],
'min_samples_split': [3, 5, 6, 7}

RanFor_grid = GridSearchCV(RandomForestClassifier(), param_grid, cv=5, refit=True, verbose=o)

RanfFor_grid.fit(df_train,loc[:, df_train.columns != 'feouncio’],df_train,Renuncio)

best model (RanFor_grid)

9.8318181818181818

('max_depth': 6, 'max_features': 2, ‘min_samples split': 6, 'n_estimators': Sa}

RandomForestClassifier{bootstrap=True, class_weight-None, criterion='gini’,
nax_depth=6, wax_features<2, max_leaf _nodes=none,
nin_impurity_decrease=0.9, min_impurity split=None,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=-5,
nin_welight_fraction leaf=0.0, n_estimators=5a,
n_jobs=Hone, oob_score=False, random_state=None,
verbose~d, warn_start-False)

Figura 43. Resultado de los mejores parametros de Bosque Aleatorio
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Se comprobo el resultado solo con los pardmetros determinados de la

libreria GridSearchCV:

# FLt randow forest clossifier
param_grid = {'max depth': [6], 'max features's [2],'n_estimators':[58],
‘min_samples split': [6])}
Ranfor_grid = GridSearchCv(RandomForestClassifier(), param grid, cv=5, refit=True, verbose=0)
RanFor_grid.fit(df train.loc[:, df train.colums != 'Renuncio'],df _train.Renuncio)
best model(RanFor_grid)

6.8818181818161618

{"max_depth': 6, "max_features': 2, “min_samples_split': 6, 'n_estimators’: 50}

RandomForestClassifier{bootstrap=True, class weight=None, criterion="gini’,
max_depth=6, max_features=2, max_leaf_nodes=hNone,
min_impurity decrease=0.8, min_impurity_split=hNone,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=6,
min_weight_fraction_leaf-08.8, n_estimators-5a,
n_jobs=None, oob_score=False, random_state=Hone,
verbose=d, warm_start=False)

Figura 44. Comprobacion de los mejores resultados de Bosque Aleatorio

Al elevar los parametros “max depth”, “max_features” 'y
“min_samples_split”, se reduce la precision:

# Fit rondow forest clussifier

param_grid = {"max_depth’: [8], 'max_features': [9],'n_sstimators':[58], min_samples split': [7])
RanFor_grid = GridSearchCV(RandomForestClassifier(), param _grid, cv=18, refit=True, verbosesa)
RanFor_grid.fit(df_train.loc[:, dof train.colums != 'Renuncio’],df_train.Renuncio)
best_model(RanFor_grid)

©,.86531818181818182

('max_depth': 8, ‘max_features': 9, 'min_samples_split': 7, 'n_estimators': S0)

RandomfForestClassifier(bootstrap=True, class weight=None, criterion="gini',
max_depth=8, max_features-9, max_leaf_nodes-None,
min_impurity decrease«9,0, min_impurity split-none,
min_samples_leaf=1, min_samples _split=7,
min_weight_fraction_leaf=0.8, n_estimators=58,
n_jobs~None, oob_score~False, random_state=None,
verbose<8, warm_start«False)

Figura 45. Primera prueba con diferentes parametros de Bosque Aleatorio

Si bajamos los valores de los mismos parametros, se reduce la
precision:

¥ FIT random forest classifier

param_grid = ("max_depth®: [3], 'max_features’: [2],'n_estimators':[50], 'min_samples_split': [3])
RanFor_grid = GridSearchCv{RandomForeskClassifier(), paraw_grid, cv=5, refit=True, verbose=i)
RanFor_grid, fit(d¢f_train.loc[:, d&f_train.columns |= 'fenuncio’],df_train.Renuncio)
best_model(RanFor_grid)

0,8772727272727273

(‘max_depth®: 3, 'max_features': 2, 'min_samples split': 3, 'n_estimators': 5@}

RandomForestClassifier{bootstrap~True, class_weight-None, criterion~'gini’,
max_depth=3, max_features=2, max_leaf nodes=nNone,
min_impurity decrease-0.9, min_impurity_split=None,
min_samples_leaf=1, min_samples split=3,
min_weight_fraction_leaf-0.9, n_estimators-50,
n_jobs=Nane, oob_score=False, random_state=mane,
verbose-2, warm_start-False)

Figura 46. Segunda prueba con diferentes parametros de Bosque Aleatorio
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E. Potenciacion de Gradiente

Utilizando la libreria GridSearchCV para encontrar el mejor resultado de

los parametros:

¥ Fit Extreme Grodient boosting classifiers

paran _grid = {'max _depth®: [5,68,7,8], "gama’: [0.21,0.801,28.801], 'min_child woight':z{1,5,198],
‘learning rate’: (0,05,0.1, 0.2, @,3], ‘n_estimators':{5,10,20,100])

xgb_prid = GridSearchCv{XGBClassifier(), param _grid, cves, refiteTrue, verbosess)

xgb_grid.fit{df _train.loc[:, df_train.columns = “Remuncio’],df_train.Renuncio)

best_model(xgb_grid)

2.9
{"gamma': 0.91, 'learning rate’: 0.2, 'max_depth’: 6, "min_child _weight': 1, “n_estimators”: 109)
XGBClassifler(base_score=d.5, booster='gbtree', colsample bylevel-1,

colsample bynode=~1, colsample bytree=1, pamma=9.01,

learning rate=0.2, max_delta_step=0, max_depths6,

nin_child weight=1, missing=None, n_estimators=100, n_jobs=1,

nthread=Hone, objective='binary:logistic’, random_state-n,

reg_alphas@, reg lambda=1, scale_pos weight=l, seedsione,

silent=hone, subsample=1, verbosity=1)

Figura 47. Resultado de los mejores parametros de Potenciacion de Gradiente

Se comprobo el resultado solo con los parametros determinados de la

librerfa GridSearchCV:

2 Fil Extrose orodient loosting clossifiar

param _grid = (“max depth': [8], ‘gamaa': [@.01], 'min_child weight':[1], 'learning rate':
*gh_grid » GridsearchCv(XGEClassifier(), paras grid, cves, refitaTrue, verboseso)
xgb_pgrid.fitief_train.Jocf:, ¢f _train.columns = ‘Renuncio’),éf train.renuncio)|
best_model(xgh_grid)

[2.2], 'n_estimatars’:[10e])

0.5
{‘gawwa’: 0.81, “learning_rate': 0.2, “max_depth': 6, 'min _child weight': 1, "n_estimators’: 109)
XGBClassifier(hase_score=0.5, booster="ghtree', colsasple_bylovel-1,

colsample bynodes1, colsample bytrees1, gamea«d,91,

learning_rate=0.2, nax_delta step=d, nax_cepih=b,

min_child weight=1, missingsHone, n_estimators=100, n_jobs=1,

nthroad-tone, cbjective="binary:logistic', random_state-d,

reg_alpha=0, reg_lasbda=1, scale_pos_weight=1, seed=hons,

slient=none, subsasples1, verbositys1)

Figura 48. Comprobacion de los mejores resultados de Potenciacion de Gradiente

Al reducir el parametro “gamma” y elevar los parametros “max_depth”,

“min_child weight” y “learning_rate”, se reduce la precision:

& F1t Extreme Groment boosting classifier

poras_grid « (“wax depth': [8], ‘g’ [0.0001], alo_child woight t{10], “lwarnierg rate = [0.3],
spb_pgrid = GridsearchCV(XGRCLassifier(), parem grid, cvah, refit=True, vertosesn)

xgh_grid. fit{af_train. locfi, ¢f train.colusms |s 'Recuncio’],df_train;fenuncio

best_model (xgh_grid)

n_sestimavors” 1]}

D.EIN7ITATANAIITI
{("gamma’: 0.0001, "loarning rate’: €.3, "max depth': B, "wmin_chdld welght': 10, "n_estimators”: 104}
WARClossifier{base score=0.%5, boosters'ghtree’, colssmple bylewelsl,

colsample_tynode=1, colsample bytree=1, gama-8.0001,

lesming rate=n.d, max_oelta_step-0, sax_depthes,

win child weight«10, missieg<hone, n_estimators«100, n_jobasl,

nthraad=hone, obiectives"oloary:loglstic’, randon state-0,

reg alphas®, reg lambdoazl, scale pon weight=1l, seedalions,

silont«None, subsamplo=1, werbosity=1)

Figura 49. Primera prueba con diferentes parametros de Potenciacion de Gradiente
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La precision se reduce drésticamente si reducimos en gran medida el

parametro “n_estimators”:

f AL faTrese Gradient doosting classifier

paran_grid = (‘wax_dopth’: [S], ‘giwes’: [0.01], ‘wmin_cnild weight :[1], “learning rate’: [0,05], “n_estimators :[S]})
xgh_grid » GridSearchevi{xaBClassifior(), parase grid, owes, refitatTrue, vorbosesd)

xgh grid.fit(df train.loc[:, df train.columns |« "Romuncio'],df _train.Renuncic)

best_wodel (xgb_grid |

0. 845858585a5a545%
[Tgaema’: 0,01, "learning rate’: 0.05, 'wax depth': 5, 'min_chlld welght': 1, ‘n_estimators™: 5)
AR Jassifler{base_score=d,5, booster«'ghtree”, colsasple bylevel-y,

colsample_bynode=1, colsasple bytres«l, pamms-0.01,

learning rate-8.05, max delta stop-0, sax_depths5,

min child weight«1, missing«<None, n_estimators<S, n_johs«l,

ntheeadstione, cbjectives‘hinary:logistic’, random_statece,

reg alpha=, reg lambdasl, scale pos weipght=1, sesd=done,

silsnt>tione, subsamplesl, verbosity-1)

Figura 50. Segunda prueba con diferentes pardmetros de Potenciacion de Gradiente

1.3.5. Verificacion de resultados
Para verificar los resultados obtenidos de estas técnicas se ha optado por utilizar
un generador de datos sintéticos porque la cantidad de datos reales es muy pequefia

entonces a partir de la herramienta DataSynthetizer se generé un archivo con 10000

datos correlacionados a los datos originales.

La distribucién de los datos sintéticos se detalla a continuacion:

mporte_Total in onginal data Importe_Total in synthetic data
Distribution of Importe_Total in onigmal data = Distribution of Importe_Total in synthene data =
125 1k
{1
I¢ *
= /5 -
B 3 2k
- 50 -
25 1k
0 n!!am_ — 0 !l!ﬂ!-..-l.ﬂua_nﬂ__u
0 Sk 10k 15k 0 Sk 10k 15k
@ Importe_Total ® tmporte_Total

Figura 51. Distribucion de datos del total de importes en los datos originales y los datos

sintéticos
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Salario_Estimado o cniginal data Balano_Estimado in synthetic data

Distribution of Salano_Fstimado i ongmal data =

= Distribution of Salano_tstumado m synthetc data =
L 2000
1500
40
5 2 1000
< o
20
l l 400 I l
o wiilill .'. = ,,,--I - 0 l lll.. = ...l-l
2k ak 6k 8k 10k 2k ak 6k 8k 10k

® Salanio_f stimado ® Salanio_Fstmado

Figura 52. Distribucion de datos del salario estimado en los datos originales y los datos

sintéticos

Renuncio in ongmal data Renuncio in synihetic data

Distnibution of Renuncio m onginal dara = Distiibution of Renoanco in synihenc dara =

=
250 10k
200 7.5k
- 150 "
g Sk
< 100 >
50 2.5k
o o o ==
0 | 0 |
@ Renuncio ® Renuncio

Figura 53. Distribucion de datos de las renuncias en los datos originales y los datos sintéticos
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200 8k
150 6k
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Figura 54. Distribucion de datos del tipo de contrato en los datos originales y los datos
sintéticos
Edad In origiaal data Edad in synihetic data
Drstrrbution of Edad i ongmal data = Destosbution of Fdad i synthetic data =

10 1000

10 /50
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Figura 55. Distribucion de datos de la edad en los datos originales y los datos sintéticos
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Tabla 6.

Resultados de las técnicas con datos reales y datos sintéticos

Técnica Supervisada Resultado de precision Resultado de

con datos reales precision con datos
sintéticos

Redes Neuronales 87.3% 84.2%

Artificiales

Regresion Logistica 87.7% 83.5%

Méaquinas de Vector de 87.7% 84%

Soporte

Bosque Aleatorio 88.2% 88.9%

Potenciacion de Gradiente 90% 91.5%

1.3.6. Validacion de las técnicas supervisadas

Se validaron las técnicas de dos formas diferentes, la primera de forma local, es
decir, con las técnicas depurando en el computador y la segunda a través de un prototipo
web en donde se desarroll6 una interfaz gréfica con el que el usuario pueda ingresar los

campos del socio, cabe indicar que las técnicas se depuran en la nube.

A. Validacion con casos reales de los socios

Para el proceso de validacion se ha puesto a prueba las técnicas, para ello
con dos casos de estudio, el primero con datos reales de un socio que se retiré de
la cooperativa y otro caso en el que se mantuvo. Los atributos del socio que se
retir6 se muestran en la Tabla 7 y los atributos del socio que se mantuvo se

muestran en la Tabla 8.
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Tabla 7.

Atributos de un socio que se retir6 de la cooperativa

Atributo Valor
Sucursal NORTE
Contrato 728

Sexo Femenino
Estado civil Soltera
Edad 48

Tiempo en la cooperativa 22
Importe total 10650
Préstamo con la cooperativa ~ Si
Deudas con la cooperativa Si

Salario estimado 4200

Tabla 8.

Atributos de un socio que se mantuvo en la cooperativa

Atributo Valor
Sucursal CENTRO
Contrato 728

Sexo Masculino
Estado civil Casado
Edad 42
Tiempo en la cooperativa 21
Importe total 3500

Préstamo con la cooperativa No
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Deudas con la cooperativa Si

Salario estimado 2200

Se realizaron estas pruebas en los modelos con datos reales y el modelo

con datos sintéticos, obteniendo los siguientes resultados:

# Sucursal: NORTE <> 0 0, columas @ y 1 # Sucursal: CENTRO <> 1 0, columnas 0 y 1
# Contrato: 728 -» @, columng 2 # Contrato; 728 > @, columna 2

¥ Sex0: Femenino <> 0, columa 3 # Sexo: Masculing <> I, columno 3

# Istado civil: soltero <> 1, coluwmno & # Extado civil! casado > 0, columng 4

# Ldod: 48 -> columna 3 # tdod: 42 <> columny b

# Tempo en La cooperativo; 22 meses, columng 6 # liempo en la cooperativa; 21 meses, columno o
# Importe total: 10650, columna 7 ¥ Importe total: 3500, columna 7

¥ Préstomo con La cooperativa: 51, columo o # Préstamo con ta cooperativa: No, columna ¥

v # Deudas con La cooperativa: S{, columna 9

" # Salario estimado; 2200, columna 10

~ # Renuncio: Mo

Meudas con La cooperativa: S, coluwna 9
sulario extimade: 4200, columng 10
Nenuncio: st

new_prediction = grid_search,predict(sc.transform( new_prediction = grid_search.predict(sc.transform(
np.areay([[0, 0, 0, 0, 1, an, 22, 10050, 1, 1, 4200])))) hp.m*my(“l, 0, 0, 1, 0, 42, 21, 3%00, 0, 1, 2200]])))

new_prediction = (new_prediction » 0.5) new_prediction = (new_prediction » 0.4%)

print (new_prediction) print (new_prediction)

[[False]] [[False]]

Figura 56. Resultados de la prediccion con datos reales

# Sucursal: NORTE >0 0, columas 0 y 1 # Sucursal; CENTRO ~» 1 0, columnas 0 y 1

® Contrato: 728 > 0, columna 2 ¥ contrate; 720 <> 0, columa 2

¥ Sexo! Femenine <> 0, colisma ) # Sexo: Masculing -> 1, columng 3

¥ Istodo civil: Soltero «> 1, columnag 4 ¥ Estodo civil: Casodo <> @, columna 4

¥ Edad: 48 > columna 5 # edad: 42 > columno S

® Iempo en La cooperativa: 22 meses, columna o ¥ I'tempo en Lo cooperativa; 21 meses, columna o

# Importe total: 10650, columna 7 # Importe total: 15a0, columna 7

# Pristamo con La cooperativa: Si, columne 8 ¥ Préstamo con la cooperativa: No, columna 8

# Dewdas con La cooperativa: Si, columna @ # Devdas con la cooperativa: Si, columna 9

# Solario estimodo: 4200, colusna 10 # salario estimado: 2200, columna 10

# Renunciar St ¥ Nenuncia: No

new_prediction = grid_search.predict(sc.transform( now_prediction » grid_search.predict(sc.transform(
np.array([[0, 0, v, 9, 1, 48, 22, 106%0, 1, 1, 4200]]))) np.array([[1, 0, @, 1, @, 42, 21, 3500, @, 1, 2200]])))

new_prediction = (new_prediction » 0.%) new_prediction = (new_prediction » 0,4%)

print (new_prediction) print (new_prediction)

([ True]) [[False]]

Figura 57. Resultados de la prediccion con datos sintéticos
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B. Prototipo para la validacion de las técnicas supervisadas
Se desarroll6 un prototipo en un entorno web para la validacion de las

técnicas, siguiendo el Modelo de Prototipos de Software

Gur (2019), define la metodologia de Prototipo como un modelo de
desarrollo de software en donde el prototipo es desarrollado, probado y luego se
vuelve a desarrollar hasta que un modelo de prototipo es aceptado. Este modelo
funciona mejor en escenarios donde no son conocidos todos los requerimientos
del proyecto porque es iterativo, con constantes pruebas y errores que se dan entre

el desarrollador y el cliente.

El modelo de prototipos consta de las siguientes etapas:

. " Implementacion o
Requerimientos Disefio Répido (;g:'ls::]utgfilon Evag’;;{g del ¥ uﬁ?ﬂﬂ;ﬁ?n
P o Mantenimiento P o

Figura 58. Etapas del Modelo de Prototipos segin Gur (2019)

Para el presente trabajo de investigacion solo se llegara a la etapa de
construccién del prototipo porque el enfoque principal sera de validar las técnicas
supervisadas de aprendizaje automatico, por lo cual no habrd una comunicacién

retroactiva con el cliente, para las pruebas ni refinar el prototipo.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




REPOSITORIO DE UNIVERSIDAD

CATOLICA
TESIS UCSM : DE SANTA MARIA

e Requerimientos

En esta etapa se definieron los requerimientos del prototipo, los cuales

se detallan en la siguiente tabla:

Tabla 9.

Requerimientos del prototipo

Requerimiento Descripcion

Registro de datos El cliente debe ingresar los datos de
los socios del que quiere realizar la
prediccion, por lo cual es necesario
el uso de un formulario con todos
los campos necesarios.

Entrenamiento de técnica Se requiere que las técnicas sean
implementadas en la nube y no en
un servidor local para que pueda ser
accedido remotamente. Ademas, se
debe tener la capacidad para poder
realizar el entrenamiento de los
datos y realizar la prediccion.

Generacion de respuesta Se requiere un servicio web que
pueda acceder a la técnica y enviar
los parametros de los socios
ingresados por el cliente, y a su vez,

debe retornar una respuesta con la
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prediccion de si el socio renuncia o
no.

Pruebas Se debe levantar al servicio web de
en la nube y no localmente para que
ser accedido desde cualquier lugar
del mundo y realizar todas las
pruebas necesarias validando la

precision de la técnica.

e Disefio Rapido

Se realizé un disefio simple del sistema consistiendo de un formulario
con todos los campos necesarios para los datos de los socios que requieren las

técnicas supervisadas de aprendizaje automatico.

Una vez llenado el formulario y enviada la informacion, se mostrara un

“modal” diciendo si el socio renunciara a la cooperativa o sino si ha renunciado.

Las pantallas del prototipo son las siguientes:

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPOSITORIO DE

QI CATOLICA
T g - DE SANTA MARIA
Prototipo para la validacion de la prediccion de “; }.
renuncia de socios

Figura 59. Pantalla del formulario

SOC PO renunniard a la cooperatival

Figura 60. Modal de No Renuncia
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Figura 61. Modal de Renuncia

e Construccion del Prototipo

Para poder realizar la implementacién del modelo se opté por utilizar las
siguientes herramientas: SageMaker, Lambda y APl Gateway todas de Amazon

Web Services.

SageMaker

Segun Amazon (2019), esta herramienta permite a los desarrolladores
poder crear, realizar el entrenamiento e implementar modelos de aprendizaje

automatico rapidamente en la nube.

Lambda

Segin Amazon (2019), esta herramienta permite ejecutar codigo sin la

necesidad de utilizar servidores.
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API| Gateway

Segun Amazon (2019), es un servicio para la crear, publicar, mantener

y proteger una API a cualquier escala.

La arquitectura del prototipo sera la siguiente:

_—% 00

— —
Amazon Call runtime. SageMaker

Web browser API Gateway invoke_endpoint model endpoint

Figura 62. Arquitectura del Prototipo

SageMaker permite trabajar con Jupyter en la nube, por lo que se coloco
todo el codigo necesario para la técnica y fue ejecutado, ademas de la creacion
del endpoint para recibir los datos por parte del usuario para realizar

predicciones.

) mysademakennstanos noto book-east - Lsagermalae s/ 1ot

:- Jupyter Protoype tost Crackgont tace 15 hotm (autossyes

W4 B e ki EBCH - om0 neant

TATLELY TELE PR S EIPANIE] IRAITAN I [

TN s 1 Sagesaler 1us - east - 1116576511561 1mode ] fdewo: Linear- 20091107 @) -54. 03

1 10 Hinear_endpolint config » "DEMO- Linoer endpolnt . Gotflg o tlee strftien( "2V . Sa-Xd DO, tlme getioe]))
print(1inear_endeoist_config)
create_sndpo config response = sa_create_endpaint_config(
Endpaintons igisessiimar_undpaint_config,
Product ionVariants=] |

InstancaType ' "l sl xlargs',
init efount®s 1,
rod : lines_jcb,
va 5 'AllTratfic)])
primt{"Endpoint Config Arn + create_eodpoint_config response] ‘TmipointCont ighrn” )

DEMO-1inesar-eodpoint - config-201% 11-67-84.21.83
Endpolnt Config Amor acniowsisagosaker us 0ot 1165762511561 endpotnt - coofig/demo. 1 inear codpoint  config - 2019

Figura 63. Creacion del Endopint en SageMaker
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Para poder enviar los pardmetros del usuario al modelo de aprendizaje
automatico se utiliza la funcion predictMemberChurn que esta implementada

en Lambda, permitiendo desarrollar el prototipo sin la necesidad de un servidor.

cC 0 8 concolo.aws.amazon com o

Grupos de recursos

predthemberChurn Limitacran Cunlificadorm v
o ™ Vew o

E pedciirmatie O+ W fambda_Sunction

[}

| prdce bochonay [ 1 os

E 3 L2

Iz 1 bat
] Sz
S L
N TMPOTHT_AGMT ~ i wervron | HIGICINT Mitd
§ rwtiee- 30TaY.CLLeT [ MO ine. saganabir )
1L}
(1 Sastats hasdlorievest, santinr)
'] INtC Roreived wvans 18 - it
0
14 2008 ~ Jom, Losls [ 150n, S {event
15 peyloee o ‘dara
i At (ody homt)
o
" o -~ ' oLt iiane  SRDEOIRT_ g
1 Tont Tywa
N Deey-oylosd)
23 wISOTIM
e {3 Jaen srespory i) 1
1
2

prest - Craselt] prmdicive
predioned_lobel ) ez 1

el

Figura 64. Funcidn predictMemberChurn en Lambda

Para realizar el servicio web, se utilizé la herramienta APl Getaway que
invoca a la funcion Lambda predictMemberChurn. Esta nos crea una url en la

nube donde podemos hacer los servicios web.

Gatrwey AN & sterirerlo-than (WY + BSOus * oAy 4 (redossbe & PORT ook ke
IEZB depioy - POST - fpredict-member

o URIL: wtps SaEYELL] sawsow

Figura 65. APl Gateway implementada
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Finalmente, se tuvo que invocar a este servicio web, por lo cual se utilizo
jquery para el envio de los parametros del formulario, se recibe la respuesta del
API y si es 0, significa que el socio no renunciard, pero si la respuesta es 1,
significa que el socio renunciara a la cooperativa, mostrando los ‘modal’ para

cada caso descritos en el punto anterior.

function subwitformRenuncie(){
var syform = document.getElementByld('form_renuncia‘);
var json = toJSONString(myForm);
$.ajax({

url: 'https://arqfift023.exccute-api.us-cast-1.amazonaws.com/deploy/predict-member',
type: ‘post’,
dataType: “json’,
data: ison,
: function(data) {

if (data === 1) {
$("#modal_renuncia’).modal();
} else {

${ Wmodal_no_renuncia’').modal(};
}
1
. i function (error) {
console,.log(error);

|3 H

Figura 66. Invocacion del servicio web con la url del API

1.4. Estudio del desempefio de las técnicas
Para evaluar el desempefio de las técnicas se hizo una investigacién sobre la
complejidad de cada uno, tanto para el entrenamiento como para las pruebas. Ademas, se

tomo el tiempo que requirié cada técnica en el desarrollo del trabajo de investigacion.

1.4.1. Complejidad de las técnicas
Segun Adamchick (2009), la complejidad esta referida a la rapidez o lentitud de

un algoritmo, ademas, define a la complejidad como una funcién numérica T(n):

Tiempo contra el tamafio de la entrada n.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




REPOSITORIO DE

TESIS UCSM

UNIVERSIDAD
CATOLICA

DE SANTA MARIA

El objetivo de la complejidad es clasificar los algoritmos segln sus desempefios.

Se representa la funcién T(n) usando la notacion “big-O " para expresar la complejidad

de tiempo de ejecucion de un algoritmo. Por ejemplo, la siguiente declaracién (ver

ecuacion 11) de un algoritmo con complejidad de tiempo cuadratica.

T(n) = 0(n)

(11)

Como indica Kernel (2018), para calcular la complejidad de las técnicas se coloco

n a la cantidad de entrenamiento, p a la cantidad de caracteristicas, Niees al NUmero de

arboles, nsy, al nUmero de vectores de soporte y nj; al nimero de neuronas en cada capa i de

la red neuronal, obteniendo los siguientes resultados en la Tabla 10.

Tabla 10

Complejidad de las técnicas utilizadas

Técnica Entrenamiento Prediccion

Redes Neuronales O (pnii) O(pnit+nz+np+...)
Artificiales

Regresion Logistica O (pn + pd) O (p)

Méquinas de Vector de O (n%p +nd) O (nsvp)

Soporte

Bosque Aleatorio O (N?PNirees) O (pNtrees)

Potenciacion de Gradiente O (NpNirees) O (pNtrees)
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Para depurar estas técnicas en el &mbito de hardware se utiliz6 una laptop con un
procesador Core i7 de octava generacion de 2.2 Ghz, una tarjeta grafica NViDIA
GEFORCE GTX 1060 de 6 GB y con una memoria RAM de 16 GB. A continuacion, en la

Tabla se muestra el tiempo que tomé cada una de las técnicas en la depuracion.

Tabla 11

Tiempos estimados de cada técnica

Técnica Tiempo

Redes Neuronales Artificiales 7 minutos y 17 segundos
Regresion Logistica 5 minutos y 20 segundos
Méaquinas de Vector de Soporte 6 minutos y 5 segundos
Bosque Aleatorio 5 minutos y 45 segundos
Potenciacion de Gradiente 5 minutos y 35 segundos
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Capitulo 2: Resultados
En este apartado se presentan los resultados de precision y la matriz de confusion de

cada técnica utilizada y luego, se analizan y se discuten dichos resultados.

2.1. Resultados de las técnicas supervisadas de aprendizaje automatico

Para la aplicacién de las técnicas supervisadas de aprendizaje automatico elegidas
que son redes neuronales artificiales, regresion logistica, maquinas vectores soporte,
bosque aleatorio y potenciacion de gradiente se utilizaron datos de los socios reales y datos
generados sintéticamente que fueron de 274 datos reales y 10000 datos sintéticos. De la
cantidad de datos en ambos casos el 80% fue utilizado para entrenar y el 20% para realizar
las pruebas. Las técnicas fueron implementadas con las librerias de aprendizaje automatico
de Python, para cada una de estas técnicas se detalla la matriz de confusion y la precision

que se obtiene a partir de ella.

A continuacion, se mostrara un cuadro con los mejores resultados de las técnicas de
aprendizaje automatico elegidas utilizando como datos de entrada el archivo CSV con los

datos de los socios que se preparo en el capitulo anterior.

Tabla 12.

Resultados de precision de las técnicas empleadas

Técnica Supervisada Resultados de Resultados de
precision de datos precision de datos

reales sintéticos

Redes Neuronales 87.3% 84.2%

Artificiales
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Regresion Logistica 87.7% 83.7%
Maquinas de Vector de 87.7% 85.8%
Soporte
Bosque Aleatorio 88.2% 90.4%
Potenciacion de Gradiente 90% 90.6%

2.1.1. Redes Neuronales Artificiales

- 160

0 1

Figura 67. Matriz de confusion de la Red Neuronal Artificial con datos reales
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Figura 68. Matriz de confusidon de la Red Neuronal Artificial con datos sintéticos

2.1.2. Regresion Logistica
- 160

o - 193
- 120
- B0
" 40
1] 'O
0 1

Figura 69. Matriz de confusion de Regresidn Logistica con datos reales
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Figura 70. Matriz de confusion de Regresidn Logistica con datos sintéticos

2.1.3. Maquinas de Vector de Soporte
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Figura 71. Matriz de confusién de la Maquina de Vector de Soporte con datos reales
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Figura 72. Matriz de confusién de la Maquina de Vector de Soporte con datos sintéticos

2.1.4. Bosque Aleatorio
- 160

o - 193
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. 40
] '0
0 1

Figura 73. Matriz de confusion de la Bosque Aleatorio con datos reales
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Figura 74. Matriz de confusion de la Bosque Aleatorio con datos sintéticos

2.1.5. Potenciacion de Gradiente
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Figura 75. Matriz de confusion de la Potenciacion de Gradiente con datos reales
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Figura 76. Matriz de confusidn de la Potenciacion de Gradiente con datos sintéticos

2.2. Analisis y discusion de los resultados

A partir de los graficos del punto anterior se observa que los mejores resultados de
precision son de las técnicas de bosque aleatorio y de potenciacion de gradiente para ambos
casos, con datos reales y sintéticos. Con los datos reales el bosque aleatorio obtuvo un
88.2% y potenciacion de gradiente un 90%, un punto importante a enmarcar es que con
mayor cantidad de datos se incrementaron estos porcentajes para estas dos técnicas con un
90.4% y un 90.6% respectivamente, mientras que las demas técnicas disminuyeron su
precision. Aungue también es importante indicar que las otras técnicas no se encuentran
muy por debajo de las dos mejores, la técnica con menor porcentaje de precision, que son
las redes neuronales artificiales con un valor de 87.3% difieren en menos de tres puntos
porcentuales de la potenciacion de gradiente. Para los casos de regresion logistica y
maquina de vector de soporte, se tienen el mismo porcentaje de 87.7%, dos puntos por

debajo de la mejor técnica.

Un punto crucial de los resultados es que las técnicas entrenadas con datos reales

otorgan muy pocos valores positivos, en los casos de redes neuronales artificiales, regresion
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logistica y maquinas de vector de soporte no hay ni uno solo, haciendo que la tarea de
prediccion sea una tarea muy complicada. Con los datos sintéticos se obtuvieron buena
cantidad tanto de valores positivos como negativos, haciendo més sencilla la prediccién de

renuncia de socios.

Los atributos utilizados en esta investigacion, asi como el filtro de datos y todo lo
involucrado en el preprocesamiento fueron altamente relevantes para llegar a estos
resultados de precision porque se obtuvo una alta precision tanto con los datos reales de los

socios como con los datos sintéticos.
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Conclusiones
Finalizada la prediccion de renuncia de socios de una cooperativa cerrada de la ciudad de
Arequipa utilizando técnicas supervisadas de aprendizaje automatico se lleg6 a las siguientes

conclusiones:

1. Se consiguié la recolecciéon de todos los datos relevantes de los socios de la
cooperativa, se realizé un preprocesamiento de los datos y con ello, se pudo
consolidar toda esta informacion en un archivo CSV para que sea menos complejo

el proceso de analizar dichos datos.

2. Se realizé una investigacion de técnicas supervisadas de prediccion de datos de
aprendizaje automatico llegando seleccionar cinco de ellas que mejor se adecuaban
al caso de estudio, y estas son redes neuronales, regresion logistica, maquinas de

vector de soporte, bosque aleatorio y potenciacion de gradiente.

3. Se establecié que la técnica supervisada de aprendizaje automéatico con mayor
precision para la prediccion de renuncia de socios es potenciacion de gradiente,
alcanzando un 90% de precision con datos reales y con datos sintéticos alcanzé un

90.6%.

4. Se demostro que los resultados de aplicar estas técnicas de aprendizaje automatico
para la prediccion de renuncia de socios son consistentes porque se realizd la
aplicacion de las mismas técnicas con datos sintéticos de mayor tamafio siendo los

resultados muy similares, incluso se elevaron los resultados de precision, tal es el
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caso de bosque aleatorio y potenciacion de gradiente. Cabe indicar que, con datos
de mayor tamafo, la técnica de bosque aleatorio y potenciacion de gradiente
obtuvieron una mayor precision, con datos reales la técnica de bosque aleatorio se
logré un 88.2% y potenciacion de gradiente un 90%, con los datos sintéticos con
bosque aleatorio se logré un 88.9% y con potenciacion de gradiente se alcanz6 un
91.5%, en cambio las otras técnicas presentaron una reduccion en la precision, las
redes neuronales artificiales de un 87.3% se redujeron a un 84.2%, regresion
logistica de un 87.7% a un 83.7% y maquinas de vector de soporte de un 87.7% a

un 85.8%.

5. Se consiguié comprobar la efectividad de estas técnicas de aprendizaje automatico
para la prediccion de renuncia de socios al poner a prueba estas técnicas con dos
casos reales, el primero era de un socio que habia renunciado a la cooperativa y el
segundo de un socio que se mantuvo en ella. Se colocaron todos los datos de estos
socios en las técnicas, los resultados con las técnicas entrenadas con datos reales no
fueron acertadas, mientras que las técnicas entrenadas con datos sintéticos
obtuvieron un resultado satisfactorio. Ademas, se implementd un prototipo web
utilizando Amazon Web Services para realizar la validacion, consistiendo de un
formulario en donde el usuario puede colocar los datos de cualquier socio y verificar

si este renunciara o no.
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Recomendaciones y Trabajos Futuros

Como recomendaciones para un mejor manejo de la informacion por parte de los colaboradores
de la cooperativa COOSUNAT, se propone utilizar una validacion de los datos al momento en
el que los socios se inscriben, ya que este proceso se realiza de forma manual por parte del
socio y hay muchas ocasiones en los que los campos del formulario de inscripcion se quedan

en blanco.

Al momento de la generacion de datos sintéticos se puede mejorar la calidad de los datos
utilizando una previa validacion en los parametros de los datos reales para evitar que los valores

de los datos sean muy distantes.

El tiempo que toma cada técnica supervisada para realizar el proceso de entrenamiento de la
informacidn es alto, y esto se incrementa mas a medida que existan una mayor cantidad de
datos. En promedio para cada técnica se tuvo un tiempo de proceso de entrenamiento entre 10
a 15 minutos, pero esto se elevo en gran medida cuando se hizo la aplicacién de las técnicas
con los datos sintéticos llevando a 40 minutos el tiempo de entrenamiento. Por lo que se
propone para realizar estas técnicas, utilizar una computadora con una tarjeta grafica NViDIA,
como minimo de la generacién GTX, esta tarjeta grafica permite trabajar en paralelo varios
procesos Yy asi reducir el tiempo de estos. Es importante aclarar que este proceso de
entrenamiento solo se realiza una sola vez. Cuando el proceso concluye las respuestas de las

predicciones de las técnicas se generan de forma inmediata.

La cooperativa desde el mes de agosto ha empezado a captar la CTS de los socios el cual, este
es un atributo muy interesante y puede elevar la precision de las técnicas. Por lo que, un trabajo
futuro puede ser optimizar la precision de estas técnicas mediante la inclusién de nuevos

parametros como el mencionado anteriormente.
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Otro trabajo futuro es el desarrollo de un sistema web y/o movil con el que el usuario, ya sea
colaborador o el mismo gerente de la cooperativa, pueda no solo ver el resultado de la
prediccion de renuncia de socios como se vio en el prototipo sino que también muestre reportes
de socios que estén con una mediana probabilidad de renuncia, reportes de aportes, préstamos,
deudas, entre otros, todo con el fin de que el gerente pueda tomar mejores decisiones con la

cooperativa.
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Apéndices

Apéndice A: Plan de Tesis

1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1. Planteamiento del Problema

El Consejo Mundial de Cooperativas de Ahorro y Crédito o WOCCU por sus siglas en
inglés (2019), indica que una cooperativa es una institucion solidaria que es propiedad de
los socios, quienes la controlan democraticamente y la operan, con el fin de maximizar el
beneficio econdmico, proporcionando servicios financieros a precios competitivos y
justos.

Segun el informe estadistico de WOCCU (2018), a nivel mundial, las cooperativas son
aproximadamente 89026, ubicadas en 117 paises que atienden a 260 millones de socios,
ademas de tener 1.7 billones de délares en ahorros y aportaciones, 1.5 billones de dolares
en préstamos y 2.1 billones de dolares en activos.

A pesar de estos grandes numeros, las cooperativas a nivel mundial lidian con varios
problemas, entre ellos, la renuncia de socios, que es uno de los problemas mas importantes
que afectan en gran medida no solo a las cooperativas, sino a las instituciones financieras
en todo el mundo. Segun un estudio realizado por Accenture (2017), se encontrd que los
bancos y las cooperativas en Norteamérica pierden aproximadamente de 20 a 25% de
nuevos socios en el primer afo, y el costo promedio de adquirir un nuevo socio para las
cooperativas es de 442 ddlares, un costo elevado que podria conducir a grandes pérdidas
para las cooperativas.

No obstante, en el Perl, un estudio realizado por la Federacion Nacional de
Cooperativas de Ahorro y Crédito del Perd o FENACREP (2018), indica que, en los
ultimos 5 afios, el nivel de socios en las cooperativas crecio en 45.27%, pero esa alza se
ha estabilizado en el Gltimo afio con un 0.36%. Ademas, el estudio indica que, Arequipa
es la ciudad mas baja en distribucion de socios a nivel nacional con un 2.47%, que
equivalen aproximadamente a 41920 socios.

Segun Cordova (2016), la Cooperativa de Ahorro y Crédito de Trabajadores de la
SUNAT “COOSUNAT?”, es una cooperativa de tipo cerrada (solamente pueden ser socios
trabajadores de la SUNAT), y que es de nivel 2 ya que su monto total de activos es mayor
a 600 UIT. En esta cooperativa se ha visto que los socios estan renunciando cada vez mas
a ser parte de ella. Las consecuencias que puede traer este problema son varias, de las
cuales, la mas critica de todas, es que la cooperativa podria perder liquidez, conllevando a
la quiebra de la misma.
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Por lo tanto, la prediccion de la renuncia de socios seria de gran utilidad para la
cooperativa, ya que se determinaria las probabilidades, de acuerdo con informacion
sociodemogréfica historica de los socios, si un socio va a renunciar a la cooperativa. Con
estos datos, se podria analizar patrones, caracteristicas, entre otros, que conllevan a la
mayoria de los socios a desencantarse por la cooperativa y asi, se podrian tomar mejores
decisiones para poder reducir la tasa de renuncia de los socios.
1.2. Lineay Sublinea de Investigacion

Linea de Investigacion: Inteligencia Artificial.

Sublinea de Investigacion: Algoritmos genéticos, redes neuronales y neuro evolucion.
1.3. Palabras Clave

Red neuronal artificial, rotacion de socios, cooperativa, aprendizaje automatico.
2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

2.1. General

Predecir la renuncia de socios de una cooperativa utilizando técnicas supervisadas de
aprendizaje automatico.

2.2. Especificos

e Reunir los datos de los socios que se encuentran distribuidos de forma desordenada
en la base de datos de la cooperativa.

o Elegir las técnicas supervisadas de aprendizaje automatico adecuadas para poder
realizar el andlisis de los socios de la cooperativa.

e Aplicar las técnicas de aprendizaje automatico a la cooperativa.
e Verificar los resultados obtenidos con un conjunto de datos sintéticos generados a
partir de los datos reales de la cooperativa con el fin de encontrar el nimero maximo

de precision.

e Realizar la validacion de las técnicas utilizadas para comprobar la efectividad de
las mismas.
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3. FUNDAMENTOS TEORICOS
3.1. Estado del Arte

Las cooperativas en el Pert son muy importantes para el desarrollo econémico, ademas
de la inclusién financiera que logran porque llegan a los sectores mas lejanos y vulnerables
del pais.

Segun el Ministerio de Produccion (2019), una cooperativa es una organizaciéon que
agrupa a varias personas con la finalidad de realizar una actividad empresarial. Su modo
de operar se basa en la cooperacion de todos los socios. Todos “cooperan” para poder
beneficiarse en forma directa para obtener un bien, un servicio o trabajo en mejores
condiciones.

Partiendo de este concepto de cooperacion, un grupo de trabajadores de la SUNAT
fundaron la “Cooperativa de Ahorro y Crédito de Oficiales de la SUNAT” con nombre
abreviado “COOSUNAT”, donde cualquier trabajador de la SUNAT ya sea cesante,
jubilado, sin distincién de régimen laboral o tipo de contrato puede inscribirse como socio.

La cooperativa a pesar de tener pocos afios de haber sido fundada, ha crecido a pasos
agigantados, ha logrado llegar a la categoria “Nivel IT A” por tener un capital de méas de
dos millones y medio de soles.

Los importes de los socios a la cooperativa son descontados de sus sueldos brutos de la
SUNAT, los socios eligen la cantidad que desean que se les descuente mediante una
solicitud a mesa de partes de cualquier sucursal de la SUNAT.

Pero a pesar de todos los beneficios que la cooperativa ofrece, existen socios que no se
adecuian o que no desean seguir aportando, entre otros motivos, derivando en la renuncia
de éstos a la cooperativa, generando una tasa de pérdida de clientes.

Bernazzani (2018), indica que la tasa de pérdida de clientes es el porcentaje de los
clientes o suscriptores de una empresa gque cancelan o0 no renuevan su suscripcion durante
un periodo de tiempo dado. La tasa de pérdida es una medicién critica para empresas cuyos
clientes pagan de manera frecuente o aquellas basadas en suscripciones.

Hay diversos métodos para reducir la tasa de pérdida de clientes como:

e Comenzar con el pie derecho con el cliente.

e Solicitar feedback en momentos clave.

e Comunicarse activamente con el cliente.

e Analizar la tasa de pérdida cuando ocurra para mejorar el servicio al cliente.

Aparte de los métodos sefialados por Bernazzani, en la actualidad existen técnicas para
predecir si un cliente dejard 0 no una empresa en un tiempo determinado mediante
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informacion histdrica de éstos utilizando técnicas de aprendizaje automatico como es el
caso de las redes neuronales artificiales, todo con el objetivo de lograr un mejor analisis y
reducir la tasa de pérdida de clientes.

Segin Brownlee (2016), aprendizaje automatico es un subcampo de aprendizaje
automatico relacionado con algoritmos inspirados en la estructura y funcionamiento del
cerebro llamados redes neuronales artificiales.

La cooperativa tiene la necesidad de saber cuando y debido a qué motivo un socio va a
dejar la cooperativa, para satisfacer esta necesidad, se empleara un sistema inteligente que
mediante redes neuronales artificiales se determinara el porcentaje de que un socio dejaré
0 no la cooperativa.

Lopez y Pastor (2014) desarrollaron un modelo de redes neuronales para estudiar la
quiebra de los bancos estadounidenses. Gracias al modelo los inversores, depositantes y
otros participantes en los mercados de capital pueden evaluar el perfil de riesgo de su
inversion. Aunque este modelo tiene sus limitaciones como la necesidad de muchos
calculos para la salida, visualizacion completa y el no poder controlar los factores
macroeconomicos que puedan afectar la predisposicion de los bancos a quebrar.

Un ejemplo de uso de redes neuronales artificiales para la prediccion de datos es el de
Funahashi y Horiuchi (2017), ellos necesitaban predecir el contenido de agua de la
mantequilla y modelar las caracteristicas del proceso de batido a partir de una red neuronal
artificial. Gracias al uso de este modelo, se pudo realizar un gran analisis, concluyendo
que el control de la temperatura de alimentacién de la crema es muy importante en la
fabricacion de mantequilla.

Vafeiadis, Diamantaras, Sarigiannidis, Chatzisavvas (2015), realizaron una
comparacion de técnicas de aprendizaje automatico para predecir la renuncia de clientes
en la industria de telecomunicaciones. Los métodos con mejor rendimiento fueron la Red
de Propagacion hacia atras y el Arbol de Decision, ambos métodos lograron una precision
de 94% y 77% respectivamente.

Faris (2018), realiz6 un modelo hibrido basado en optimizacion de enjambre de
particulas y en una red neuronal de la industria de telecomunicaciones para predecir la tasa
de renuncia de clientes. La optimizacion de enjambre de particulas fue utilizada para
mejorar los pesos de las variables de entrada y optimizar la estructura de la red neuronal
simultaneamente para incrementar el poder de la precision. Se basaron en dos conjuntos
de datos de dos compafiias de telecomunicaciones obteniendo como resultado que el
modelo propuesto puede incrementar significativamente la tasa de cobertura de la rotacién
de clientes en comparacion a otros clasificadores, ademas indica que la automatica
optimizacion de la red neuronal elimino el esfuerzo que se necesitaba para obtener el mejor
numero de capas ocultas de la red neuronal.

Khalid, Ridwan, Makhtar, Nordin, y Rasid (2018), realizaron una comparacion de
algoritmos de redes neuronales para la prediccion de rotacion de clientes para una
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compafiia de telecomunicaciones de Malasia. Los algoritmos comparados fueron
Propagacion posterior de Levenberg Marquardt, retro propagacion BFGS Quasi-Newton,
propagacion posterior de gradiente conjugado con actualizaciones Fletcher-Reeves. Su
analisis mostré que la red neuronal entrenada con el algoritmo Levenberg Marquart obtuvo
la mayor precisién con un 94.82%, ademas concluyeron que todas los predictores
comparados son aceptables para la predicciéon de tasa renuncia de clientes. EI modelo
dptimo de red neuronal para los autores consiste de catorce variables de entrada, un nodo
oculto y una variable de salida con el algoritmo de Levenberg Marquart.

Kim, Lee y Mun (2018), desarrollaron un modelo para predecir las mareas de tormenta
en Corea del Sur utilizando una Red Neuronal Artificial, para ello se emplearon datos
historicos de 59 tormentas que sucedieron entre 1978 y 2014 en dicho pais. Las variables
de entrada fueron longitud, velocidad de movimiento, latitud, direccion de rumbo, presion
central, radio de velocidad del viento y velocidad méaxima del viento. Para medir el
rendimiento de este modelo se expresé como el coeficiente de correlacion, los coeficientes
maximos y minimos fueron 0.861 y 0.979 respectivamente.

Kumar S. y Kumar M. (2019), mediante redes neuronales artificiales y con diferentes
funciones de activacion realizaron la prediccion de la tasa de rotacion de clientes de un
conjunto de datos de una empresa de telecomunicaciones para determinar los factores que
influyen en los clientes para su renuncia, logrando una alta precision de méas del 80%.

Maleki, Sorooshian, Goudarzi, Baboli, Birgani y Rahmati (2019), realizaron un estudio
para evaluar la efectividad de una Red Neuronal Artificial para predecir las
concentraciones de contaminantes atmosféricos por hora y dos indices de calidad del aire
que son Indice de Calidad del Aire (AQI) e indice de Salud de la Calidad del Aire (AQHI)
en la ciudad de Ahvaz, Iran. Determinaron que los valores de coeficiente de correlacion y
el error cuadratico medio fueron 0.87 y 59.9 respectivamente. Ademas, concluyeron que
la aplicacion de una Red Neuronal Artificial es factible para ciudades como Ahvaz para
pronosticar la calidad del aire con la finalidad de prevenir los efectos en la salud.

Gentiluomo, Roessner, Augustijn, Svilenov, Kulakova, Mahapatra, Winter, Streicher,
Rinnanc, Peters, Harris y FrieR (2019), utilizaron Redes Neuronales Artificiales para
predecir las propiedades biofisicas de los anticuerpos monoclonales terapéuticos
(temperatura de fusion, temperatura de inicio de agregacion, parametro de interaccion y la
concentracion de sal de la composicion de aminoacidos). Al solo usar la composicion de
aminoécidos mantuvieron Redes Neuronales Artificiales simples, permitiendo una alta
aplicabilidad general, robustez e interpretabilidad. Los autores obtuvieron 0.94 como
resultados de coeficiente de correlacion y alrededor de 20 fue el error cuadratico obtenido.

Un ejemplo de uso de redes neuronales recurrentes en la predicciéon de rotacion de
clientes fue el realizado por Zolidah, Zaidah y Syahir (2014), ellos implementaron una red
neuronal recurrente de Elman y una red neuronal recurrente de Jordan con aprendizaje de
refuerzo para predecir la tasa de rotacion de los usuarios de celulares. El proyecto pudo
demostrar que la red neuronal recurrente de Jordan proporciona una mejor precision que
la red neuronal recurrente de Elman.
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En el &mbito de cooperativas, Vasnconcellos, Arte, Ayres y Fonseca (2019), analizaron
la puntuacion de créditos de una cooperativa en Brasil utilizando el método de regresion
logistica y bosques aleatorios que son técnicas de aprendizaje automatico, concluyendo
que la técnica de bosque aleatorio funciona mejor que el método de regresién logistica
para la puntuacion crediticia.

A nivel nacional, Sulla (2015), utilizé técnicas supervisadas de mineria de datos para
poder predecir la desercion de estudiantes de una universidad, para ello utilizo varias
técnicas supervisadas de mineria de datos arboles de decision, redes neuronales, redes
bayesianas, entre otras. Llegando a la conclusion de que los estudiantes que abandonan la
universidad tienen solo 11 cursos aprobados y un promedio final de tan solo 7.84.

Cordova (2017), realizo un sistema de prediccion que tenia el objetivo de predecir la
muerte y sobrevida de pacientes del hospital Honorio Delgado de Arequipa mediante
técnicas de redes neuronales de tipo Backpropagation, clasificadores bayesianos y
maquinas de vectores de soporte.

Dada la investigacion realizada se puede concluir que la prediccion de datos facilita
mucho la toma de decisiones por parte de las organizaciones, gracias al uso de las redes
neuronales artificiales se pueden llegar a obtener resultados precisos y confiables, y no
solo esto, también se puede hallar patrones complejos en los datos que a simple vista es
muy dificil de detectar, logrando un andlisis mas completo.

Este proyecto estara enfocado en desarrollar e implementar un sistema inteligente a
partir de un modelo de red neuronal artificial con la finalidad de predecir si un socio de la
cooperativa COOSUNAT renunciard o no en un futuro. Se lograra facilitar la toma de
decisiones de la gerencia y mejorar el servicio que tiene la cooperativa con los socios.

3.2. Bases Tedricas del Proyecto

3.2.1. Redes Neuronales Artificiales

Dormehl (2019), indica que las redes neuronales artificiales son sistemas
inspirados en como funciona el cerebro, pretendiendo replicar la manera en que
los humanos aprenden. Las redes neuronales artificiales consisten en capas de
entrada, capas oculta y capas de salida, son herramientas muy buenas para
encontrar patrones muy grandes o muy complejos para que un humano pueda
extraerlos y hacer aprender a la maquina a reconocerlos.
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3.2.2. Funcion de Activacion

Singh (2017), indica que las funciones de activacion son muy importantes para
que las redes neuronales artificiales puedan aprender y se pueda dar mas sentido
a cosas muy complicadas, ademas de introducir propiedades no lineales a la red
neuronal artificial. El objetivo principal de una funcion de activacion es convertir
una sefial de una neurona de entrada a una sefial de salida.

3.2.3. Descenso de Gradiente

Hong (2016), indica que el descenso de gradiente es un algoritmo de
optimizacion que funciona mediante la bdsqueda eficiente de parametros, la
interseccion y la pendiente para la regresion lineal.

3.2.4. Propagacion hacia atras

Hong (2016), indica que Backpropagation es un algoritmo utilizado para
entrenar las redes neuronales artificiales, pudiendo actualizar los pesos
eficientemente. Usualmente es usado con método de optimizacion de descenso de
gradiente. Eremenko (2018), indica que basicamente, Backpropagation ocurre
cuando se retroalimentan los datos finales a través de la red neuronal y luego se
ajustan las sinapsis ponderadas entre el valor de entrada y la neurona, al repetir
este ciclo y ajustar los pesos, se reduce la funcién de costo.

3.2.5. Razonamiento basado en casos

Lozano y Fernandez (2016), indican que el razonamiento basado en caso es un
paradigma de resolucion de problemas capaz de usar conocimiento de
experiencias previas en concreto, ademas, el razonamiento basado en casos provee
un acercamiento al aprendizaje incremental porque almacena una experiencia
nueva cada vez que un problema es resuelto.

3.2.6. Algoritmos Genéticos

Mathworks (2018), indica que un al algoritmo genético es un método para
resolver problemas de optimizacion restringidos y no restringidos basados en la
seleccion natural, el proceso que impulsa la evolucion bioldgica. El algoritmo
genético modifica repetidamente una poblacion de soluciones individuales.
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4. PRESENTACION DEL PROYECTO
4.1. Justificacion

Las cooperativas son instituciones que se deben fundamentalmente a sus socios, sin sus
aportes periddicos o si se reduce el nimero de aportantes seria casi imposible su
funcionamiento, ya que al tener menos aportes significaria tener menos liquidez
poniéndolos en una situacion financiera critica, por lo tanto, maximizar la liquidez es un
objetivo fundamental de la cooperativa por lo que reducir la tasa de renuncia de socios es
muy importante.

Con las técnicas se aprendizaje automatico se podra saber cual es el porcentaje que tiene
un socio de renunciar a la cooperativa, asimismo, cuales son los patrones y caracteristicas
de los socios renunciantes. Con esta informacion, el gerente general podra visualizar y
analizar las tendencias de los socios que podrian renunciar en un futuro cercano y con ello
tomar mejores decisiones respecto al accionar de la cooperativa como por ejemplo: las
tasas, la cantidad de cuotas a pagar, el crédito que se puede otorgar, asi como también,
como accionar si el asociado es de contrato CAS 0 no, entre otros), todo con el fin de
mantener a los socios en la cooperativa y asi evitar que la cooperativa pierda liquidez.

Se aplicaran técnicas de aprendizaje automatico para un caso de la vida real, se vera a

detalle cada paso a realizar para la aplicacion de esta técnica hasta los resultados

obtenidos y su posterior analisis, marcando un precedente de utilizacion de esta técnica
para la prediccion de datos, que puede ser de sumo provecho para futuras
investigaciones que pueden realizarse de la aplicacion de estas técnicas.

4.2. Resumen del Proyecto
4.2.1. Descripcion del Proyecto a Medio y Largo Plazo
El proyecto se basa en analizar y clasificar los datos de todos los socios inscritos en la
cooperativa desde los inicios de esta, hasta la actualidad; para finalmente, lograr la
prediccion de que, si un socio se mantendra o no en la cooperativa; una vez finalizada
esta tarea, se pretende visualizar los resultados obtenidos y analizar el nivel de confianza
de la clasificacion para que de esta forma se puedan realizar las mejoras correspondientes.
4.2.2. Usuarios del Proyecto
e Consejo Administrativo

e Areade Gerencia

e Area de Contabilidad
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4.2.3. Beneficios
A. Deteccion de principales problemas que ocasionan la renuncia de los socios.
B. Reduccidn de rotacion de socios de la cooperativa.
C. Ordenamiento de los datos de los socios de la cooperativa, ya que estos se
encuentran dispersos, algunos no estdn normalizados y en otros casos son
incongruentes.

D. Crear un importante valor afiadido para la cooperativa.

E. Mejorar la toma de decisiones para reducir la renuncia de los socios de la
cooperativa.

4.2 4. Localizacion

El sistema inteligente estara ubicado en el servidor del area de gerencia.

4.2.5. Analisis del Futuro del Proyecto

Una vez finalizada la prediccion de los socios de la cooperativa se plantea continuar
realizando mejoras al algoritmo de clasificacion ya que se puede lograr incrementar el
porcentaje de la confianza de este.

4.2.6. Riesgos que debemos afrontar

A. Un riesgo para tomar en cuenta es no lograr un alto porcentaje de confiabilidad en
el algoritmo de clasificacion.

B. Los patrones detectados pueden ser dificiles de entender.
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5. PLAN DE IMPLANTACION DEL PROYECTO
5.1. Definicion del Proyecto
5.1.1. Aspectos Técnicos

e El lenguaje de programacion a utilizar sera Python por su simplicidad al usar y
porque posee varios paquetes de aprendizaje automatico para el analisis de
datos.

e Para la recoleccion y limpieza de datos se utilizara los macros de Excel por las
ventajas que traen como reducir la tasa de errores y reducir el tiempo de trabajo
ya que la informacion de los socios de la cooperativa se encuentra en hojas de
calculo de Excel y en varios casos en una sola hoja estan los registros de todos
los meses desde iniciada la cooperativa, es decir, mas de once mil registros.

e Se utilizardn Tensorflow, Pytorch y Keras porque son librerias especializadas
de aprendizaje automatico para Python y son de codigo abierto.

e Se utilizara el IDE Pycharm de la empresa Jetbrains por su facilidad de uso,
también porque da una visualizacion con detalle de cada variable, proceso,
errores al momento de la codificacion.

e Se utilizara Scikit-learn, que es una libreria de aprendizaje automatico
principalmente para mejorar los modelos con un ajuste de parametros efectivo
y lo mas importante, para preprocesar los datos, para que los modelos puedan
aprender en las mejores condiciones.

e Se usaran las librerias: Numpy para realizar calculos elevados y manipular
arreglos de alta dimension, Matplotlib para trazar graficos intuitivos y Pandas
para importar y manipular conjuntos de datos de la manera mas eficiente.

5.1.2. Aspectos Econdémicos

Para realizar este proyecto se usard software (Pentaho), lenguaje de programacion
(Python) vy librerias de codigo abierto, y el IDE Pycharm que su modo de prueba por lo
que el costo en licencias serd minimo.

Costos
Tiempo de programacion 800.00
Servicio de Luz 50.00
Internet 80.00
Papeleria 3.00
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| Movilidad | 20.00 |
Ingresos
Sueldo Neto 1000.00
Por c/socio que se puede mantener en la | 5.00
cooperativa gracias al sistema

Costo/Beneficio = 1000/953 = 1.05

5.1.3. Aspectos Comerciales

Se podria hacer una patente con el software y la metodologia propuesta.

6. METODOLOGIA A EMPLEAR

Paso

Resultados Esperados

Reunir los datos de los socios que se
encuentran  distribuidos de  manera
desordenada en la base de datos de la
cooperativa.

Datos de los socios consolidados en un
archivo de tipo csv (valores separados por
coma).

Elegir técnicas supervisadas de aprendizaje
automatico para el analisis.

Cuadro de un conjunto de técnicas
supervisadas de aprendizaje automatico a
partir de la realizacion de un anélisis
exhaustivo de rendimiento y precision de
cada técnica.

Aplicar las técnicas de aprendizaje
automatico a la cooperativa.

Listado de resultados de la precision de las
técnicas y el porcentaje hallado que tienen
los socios de renunciar a la cooperativa.

Verificar los resultados obtenidos a partir
de datos reales con un conjunto de datos
sintéticos para hallar la maxima precision.

Cuadro de resultados en donde se tiene la
comparacion de las precisiones de los datos
reales con el conjunto de datos sintéticos.

Validar las técnicas utilizadas

comprobar su efectividad.

para

Cuadro comparativo de la aplicacion y
nivel de acierto de las técnicas utilizadas
con los datos reales de los socios de la
cooperativa.
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Apéndice B: Ficha de inscripcion de Socio de COOSUNAT

COOPERATIVA DE AHORRO Y CREDITO DE TRABAJADORES DE LA SUNAT

RUC 20600279484

FICHA DE INSCRIPCION

Nombres y Apellidos:

Reg. SUNAT y DNI:

distrito, provincia y dpto.:

Estado civil:

Nombres de dependientes a su
cargo:

Teléfonos (celulares y fijo):

Correo electrénico de SUNAT:

Correo electronico personal:

Nombre en Facebook:

Lugar de nacimiento:

Fecha de nacimiento y edad:

Sede de trabajo en SUNAT:

Codigo de unidad organizacional:

Cargo en la SUNAT:

Anexo de oficina en SUNAT:

Fecha de ingreso a SUNAT
0 Ex Aduanas:

Banco y cuenta de haberes:

Profesion (si tuviese):

Grado Académico [si tuviese):

Régimen Laboral actual:

Ciudad y fecha:

INCLUYO COPIA DE MI DNI.

FIRMA
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