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Resumen

Las pequefias y medianas empresas manufactureras de la ciudad de Cuenca Ecuador, enfrentan un
riesgo financiero debido a su poca capacidad de cumplimiento de requisitos para la concesion de créditos
por parte de las entidades financieras ecuatorianas. El objetivo de la investigacion es desarrollar la técnica
del expertizaje y contraexpertizaje, herramientas que ofrece la logica difusa con el propodsito de nutrir un
grafo de redes neuronales para determinar los requisitos de menor cumplimiento, para acceder a créditos
financieros por las organizaciones estudiadas. En lo metodolégico, la investigacion es de tipo explicativo, con
enfoque cuantitativo, cuyo propoésito es reducir la incertidumbre en la informacion obtenida de los expertos
financieros de las empresas en estudio. Dentro de los resultados, se evidencia que en la aplicacion de las
herramientas del expertizaje, contraexpertizaje y redes neuronales, los requisitos de menor cumplimiento
son similares, siendo el “flujo de caja proyectado” y el “plan de negocios”. Se concluye que con este aporte
los directivos de las empresas conoceran cuales son los requisitos bancarios de menor cumplimiento, a partir
de ello podran tomar decisiones correctas con el proposito de llegar a la obtencion de créditos financieros.

Palabras clave: Expertizaje; logica difusa; pequefias y medianas empresas; redes neuronales; requisitos
financieros.

* El presente articulo pertenece al proyecto de investigacion titulado: “Gestion empresarial en la incertidumbre como
técnica de mejora para la toma de decisiones en empresas del sector industrial de Cuenca Ecuador”, aprobado bajo el
codigo: PIC5P23-35, el cual se asocia a la XIV convocatoria de Proyectos de Investigacion: Las 5P del Desarrollo,
realizado por la Universidad Catdlica de Cuenca.
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Redes neuronales en la valoracion crediticia bajo incertidumbre en pequenas y medianas
empresas de Ecuador

Luna Altamirano, Kléber Antonio; Melean Romero, Rosana Alejandra;

Andrade Cordero, Celio Froilan y Orellana Orellana, Carlos Patricio

Neural networks in credit assessment under
uncertainty in small and medium-sized
enterprises in Ecuador

Abstract

Small and medium-sized manufacturing companies in the city of Cuenca, Ecuador, face financial risk
due to their limited ability to meet credit requirements from Ecuadorian financial institutions. The objective
of this research is to develop the technique of expertise and counter-expertise, tools offered by fuzzy logic,
to feed a neural network graph to determine the least met requirements for accessing financial credit by the
organizations studied. Methodologically, this research is explanatory, with a quantitative approach, aimed
at reducing uncertainty in the information obtained from the financial experts of the companies studied.
The results show that when applying the tools of expertise, counter-expertise, and neural networks, the
least met requirements are similar: “projected cash flow” and “business plan.” It is concluded that with this
contribution, company managers will know which banking requirements are the least met, and from this they
will be able to make correct decisions in order to obtain financial credits.

Keywords: Expertise; fuzzy logic; small and medium-sized enterprises; neural networks; financial

requirements.

Introduccion

Las pequefias y medianas empresas
(pymes) son indispensables para la economia,
puesto que un segmento considerable de la
poblacion depende de sus actividades. Poseen
capacidad y responsabilidad de desempefiar
papeles esenciales en la generacion de
innovacion, se esfuerzan por aumentar su
productividad y se enfocan en desarrollar
productos nuevos y Unicos, que le ayudan a
superan desafios y mantenerse competitivas
en los mercados (Bolisani y Bratianu, 2017;
Kindstrom et al., 2024).

Las pymes juegan un rol importante en
la economia de los paises, forman parte de
la estructura productiva de las economias e
inciden en una parte importante de la poblacion
con impacto en diversos sectores econdémicos
(Kraus et al., 2013; Clauss et al., 2022; Zhou et
al., 2023). Demuestran una notable flexibilidad
para adaptarse a cambios tecnologicos y
sociales, aportando a la generacion de empleo;
sin embargo, son especialmente susceptibles
a las fluctuaciones del mercado (Kraus et al.,
2013; Eggers, 2020; Wenzel et al., 2020).
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En el sector manufacturero, las pymes
ofrecen multiples oportunidades laborales,
impactan favorablemente en la generacion de
ingresos y contribuyen a la mejora del nivel
de vida. Esta realidad también se observa en
Ecuador, donde existe un niimero significativo
de pymes concentradas en los sectores
industrial, comercial, servicios y manufactura.
En algunas ocasiones, pueden encontrarse con
restricciones dentro del entorno productivo,
especialmente en lo relacionado con el
valor agregado, las obligaciones fiscales,
las exportaciones (Donato, 2015; Ritter y
Pedersen, 2020; Chavosh et al., 2021; Andino
etal., 2022).

Por estas razones, las pymes no
consiguen satisfacer los estrictos estandares de
garantias ni los requisitos que las instituciones
financieras imponen para acceder a préstamos
financieros (Garcia et al., 2015; Delgado
y Chavez, 2018). No logran expandirse
ni superar los diez aflos de existencia,
principalmente porque la mayoria no cumple
con criterios de garantias y requisitos exigidos
para acceder a créditos (Cakar y Ertiirk, 2010;
Cerrato et al., 2016), los recursos limitados y
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la falta de preparacion hacen que no cuenten
con estrategias alternativas para acceder a
créditos bancarios (Shepherd, 2003; Kraus et
al., 2013; Eggers, 2020).

Esta situacion provoca limitaciones que
impiden su crecimiento y desarrollo, lo que se
traduce en una ejecucion limitada de proyectos,
poca creacion de empleo, reduccion en la
eficiencia financiera y menores probabilidades
de expandirse a nuevos mercados, carencia de
incentivos resalta las restricciones existentes,
convirtiéndose en un desafio a superar ante la
insuficiencia de opciones de financiamiento.
Esta realidad, revela la vulnerabilidad en la
economia del pais (Arévalo y Pastrano, 2015;
Penarreta, 2017).

Las empresas de mayor tamafio y alcance
tienen una facilidad mayor para obtener
recursos financieros y una capacidad mas alta
de autofinanciamiento, en contraste con las
de menor tamafo, que estan en desventaja y
enfrentan limitaciones (Schultze y Leidner,
2002; Larran et al., 2010; Franco et al., 2019).
El sector financiero muestra preocupacion,
aunque impone requisitos que se transforman
en desafios financieros y generan limitaciones
en el acceso (Larran et al., 2010).

Ante este panorama, el objetivo de la
investigacion es construir un grafo de redes
neuronales a partir de la aplicacion de la
técnica del expertizaje y contraexpertizaje que
permite determinar los requisitos de menor
cumplimiento por las pequefias y medianas
empresas manufactureras de la ciudad de
Cuenca Ecuador, para acceder a créditos en las
diferentes entidades financieras.

La investigacion es de tipo explicativo
con enfoque cuantitativo, cuya finalidad es
reducir la incertidumbre en la informacion
obtenida de los expertos financieros de las
empresas en estudio. Esta incertidumbre se
define como la falta de seguridad o confianza
en cuanto al resultado de un evento futuro, a
diferencia del riesgo (Olarte, 2006; Bolos et
al., 2019; Muhamediyeva y Abdul-Azalova,
2022).

Al desarrollar estas técnicas, las pymes
pueden conocer cuales seran los requisitos
financieros que menos cumplen y que se
Licencia de Creative Commons
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transforman en los mds importantes para
acceder a la concesion de créditos por parte
de las entidades financieras, con ello los
directivos y gerentes podran tomar decisiones
acertadas en beneficio de sus organizaciones
en el area financiera. Las pequefias y medianas
empresas deben minimizar sus desventajas en
cuanto a economias de escala para competir de
forma mas equitativa con otras empresas en el
entorno financiero global (Uhlaner et al., 2013;
Alegre et al., 2013; Partanen et al., 2018).

1. Fundamentacion teorica

1.1. Pymes y requisitos financieros

Las Pymes son empresas que se
caracterizan por aspectos como ¢l volumen de
ventas, capital social, nimero de empleados y
nivel de produccion o activos. Aunque no existe
un enfoque unico para conceptualizarlas, es
fundamental ofrecer una vision general de los
elementos comunes que utilizan los diversos
enfoques para comprenderlas (Shepherd,
2003; Franco et al., 2019; Avila et al., 2019).

Asimismo, las pymes son reconocidas
como las generadoras de empleo y muestran
una notable capacidad para adaptarse a los
cambios (Garcia-Muifia et al., 2019; Kusa
et al.,, 2021). Es imperativo aprovechar las
oportunidades en los mercados locales y
globales, con el objetivo de contribuir no
solo economicamente a la empresa, sino
también en las dimensiones ambientales y
sociales (Méahlmeyer et al., 2017; Niemeyer
et al., 2022). Para promover su crecimiento,
es crucial fomentar el avance tecnologico,
particularmente en el sector financiero, de
manera que se facilite el acceso a créditos
bancarios (Madrid-Guijarro et al., 2009;
Uhlaner et al., 2013; Maes y Sels, 2014).

Las pymes enfrentan obstaculos
considerables que dificultan su capacidad de
sobrevivir y prosperar. Una de las principales
limitaciones que impide su crecimiento es la
dificultad para acceder a financiamiento por
la falta de cumplimiento en sus requisitos
(Bhuiyan y Baghel, 2005; Snihur y Tarzijan,
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2018; Franco et al., 2019). Esto se debe a la
carencia de ofrecer las garantias exigidas
por las instituciones financieras, lo que crea
un obstaculo significativo para su progreso
financiero (Gitman y Zutter, 2012; Avila
et al.,, 2019). Las pymes se destacan por su
vulnerabilidad, realizan inversiones constantes
con un retorno lento y riesgo elevado y tienen
limitadas oportunidades para acceder a
préstamos financieros (Martinez-Conesa et al.,
2017; Partanen et al., 2018).

El limitado financiamiento  que
proporcionan los gobiernos en turno, no se
debe a que el acceso sea necesariamente
complicado, sino que este tipo de negocios no
logra cubrir plenamente sus necesidades (Rhee
et al., 2010; Avila et al., 2019; Franco et al.,
2019), no consiguen obtener acceso a préstamos
financieros que les permitan aumentar su
capital de trabajo y llevar a cabo inversiones
que impulsen su crecimiento empresarial
(Rosenbusch et al., 2011; Byukusenge et
al., 2016). Uno de los requisitos destacados
es la duracion en el mercado de las pymes,
su historial juega un papel importante para
acceder con mas facilidad a oportunidades de
financiamiento (Kottaridi et al., 2019; Pifieiro-
Chousa et al., 2020).

En este contexto, la insercion de las
pymes en el sector financiero ecuatoriano
representa un desafio inherente a la gestion
que desarrollan, a la vez que limita las
posibilidades de pasar de ser una pequefia
empresa a una mediana y por ende a una de
mayor crecimiento

1.2. Légica difusa

El uso del término “difuso” se justifica
al describir estas afirmaciones, puesto que
los valores de verdad no deterministas que se
utilizan suelen asociarse con una sensacion
de incertidumbre, esto implica la capacidad
de asignar mas valores de verdad a las
proposiciones que simplemente “falso” o
“verdadero” en el sentido tradicional (Zadeh,
1965). El motivo principal fue tratar asuntos
ambiguos en la realidad, a través de la creacion
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de un sistema difuso que proporciona un
método natural para abordar problemas donde
la ausencia de criterios claramente definidos
genera imprecision (Pérez y Melero, 2006;
Yadav et al., 2018).

La logica difusa es una herramienta
altamente eficaz al manejar la incertidumbre
que emerge en el entorno empresarial, al
mismo tiempo que enfrenta la subjetividad
que caracteriza las opiniones de los expertos
(Reig y Gonzalez, 2002; Cavus, 2010). La
incorporacion de la teoria de subconjuntos
borrosos en la gestion empresarial es crucial,
utilizando numeros borrosos triangulares
como método para gestionar la incertidumbre
(Kaufmann y Gil, 1986; Aleksi¢ et al., 2013;
Luna et al., 2020). Esta técnica se enfoca en
disminuir la incertidumbre de manera mas
imparcial, eliminando la ambigiiedad y la
subjetividad, lo que a su vez fortalece la
prediccion futura al proporcionar un calculo
mas fiable (Diaz et al., 2017; Almadi et al.,
2022).

En este sentido, la 16gica difusa radica
en la creacion de conceptos, grados de
pertenencia y formas de razonamiento que se
asemejan a los procesos cognitivos humanos
(Kosko, 1995; Vidyadhar et al., 2016; Lee y
Wong 2017). Las condiciones de incertidumbre
se caracterizan por la carencia de comprension
no solo sobre el resultado final, sino también
por la incapacidad de prever este suceso
en términos de probabilidades concretas
(Achanga et al., 2012; Agrawal et al., 2017).

Los sistemas de 16gica difusa, muestran
mayor flexibilidad y tienen en cuenta la
imprecision, subjetividad y ambigiiedad
(incertidumbre) de los datos, posibilitan la
creacion de soluciones eficaces que respaldan
la toma de decisiones (Rico y Tinto, 2008;
Luna et al., 2023).

Se resalta la importancia de aplicar la
logica difusa en la gestion empresarial para
superar los métodos tradicionales (Singh et al.,
2014; Garcia et al., 2018; Luna et al., 2022).
Las aplicaciones de la teoria de subconjuntos
borrosos y los sistemas de inferencia difusos
en la soluciébn de problemas financieros
cuestionan los modelos convencionales de
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toma de decisiones financieras (Medina,
2006; Singh et al., 2018; Herghiligiu et al.,
2019). Por tanto, como herramienta se asume
aplicarla en la investigacion buscando mitigar
subjetividades de métodos y herramientas
tradicionales.

1.3. Redes neuronales

Las redes neuronales, son sistema de
procesamiento de informaciéon que toma
inspiracion de la estructura del cerebro humano,
formado por elementos interconectados que
colaboran para resolver problemas (Dvali,
2018; Vanchurin, 2020). Esta formada por
varias capas y nodos interconectados que
permiten el aprendizaje a partir de ejemplos y
el reconocimiento de patrones en los datos (Yu
et al., 2018; Alber et al., 2019).

En este contexto, las redes neuronales
se han convertido en una rama principal del
aprendizaje automatico (Buscema, 2002;
Ding et al., 2013) que emulan las actividades
del cerebro, aprenden a partir de ejemplos
y sobresalen en tareas que pueden ser
complicadas para los ordenadores tradicionales
(Tino et al., 2015; Tafarroj et al., 2017; Sun et
al., 2020).

Las redes neuronales son fundamentales
en diversos aspectos de las operaciones
empresariales, proporcionando  beneficios
significativos (Gubareva y Shemyakova, 2021;
Vehner y Nikulcha, 2023) en las diversas areas
de la organizacion. En el ambito financiero, se
emplean para evaluar dificultades financieras a
través del analisis de indicadores financieros,
ofreciendo predicciones precisas y con bajas
tasas de error (Kristanti et al., 2023; Li et al.,
2023). Ofrecen un enfoque mas integral que
los métodos lineales convencionales, que
permiten realizar previsiones mas precisas

(Kang y Guo, 2023; Liu, 2024).

La versatilidad y efectividad de las
redes neuronales las hacen imprescindibles
para mejorar la toma de decisiones y el
desempefio en las distintas operaciones de la
empresa (Leoshchenko et al., 2020; Abousaber
y Abdalla, 2023). Como herramienta, muestra
interconexiones que permiten comprender
desde una perspectiva integrada y sistémica
la realidad organizacional, desde analisis
precisos que exijan asertividad y proyeccion.

2. Metodologia

La investigacion es de tipo explicativo,
con enfoque cuantitativo. Se explica el
desarrollo de las técnicas del expertizaje y
contraexpertizaje, herramientas propias de
la 16gica difusa, para luego realizar un trazo
de redes neuronales que permita determinar
los requisitos de menor cumplimiento por las
pymes para la concesion de créditos bancarios
en las entidades financieras ecuatorianas.

Segiin el Instituto de Estadisticas y
Censos (INEC, 2023), en la ciudad de Cuenca,
Ecuador, existen 308 pymes manufactureras.
De esta poblacion, se selecciond una muestra
de 171 organizaciones aplicando la formula
estadistica de probabilidad, con un 5% de
margen de error y un 95% de confianza.
Para recopilar informacion, se disefid un
cuestionario utilizando la escala endecadaria,
instrumento propio de la logica difusa.
Mediante la técnica de la encuesta, se obtuvo
informacién de expertos financieros, asi
como de directivos y gerentes de las pymes.
Inicialmente, fue necesario describir los
requisitos para el otorgamiento de créditos
financieros, y su importancia de cumplimiento
a través de bandas, como se explica en el
Cuadro 1.

Cuadro 1
Requisitos para la concesion de créditos financieros a pymes

Descripcion

Intervalos de confianza (bandas)

R1 Condicion legal de la empresa

(0.4,0.8)
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Cont... Cuadro 1

R2 Estados financieros (0,6, 0,8)
R3 Flujo de caja proyectado (0,8, 1,0)
R4 Certiﬁcado de cymplimientoﬁe obligaciones en el SRI, IESS y (0.5, 0.8)
Superintendencia de Compaiiias
RS Nombramiento de representante legal (0,3, 0,6)
R6 Escrituras, comodato, contrato o certificado de arrendamiento (0,7,0,9)
R7 Declaraciones mensuales de [IVA (0,7,0,9)
R8 Permisos de funcionamiento (0,2, 0,5)
R9 Registro mercantil (0,4, 0,6)
R10 Referencias bancarias (0,3, 0,6)
RI11 Capacidad de pago (0,3,0,5)
R12 Puntualidad en el pago (0,4,0,5)
R13 Honestidad (0,6, 0,7)
R14 Historial crediticio (0,7, 0,8)
R15 Plan de negocios (0,8, 1,0)

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

3. Logica difusa y redes neuronales

Utilizando la informacion obtenida de
expertos financieros, directivos y gerentes de
las pymes estudiadas, se ejemplifica la teoria
del expertizaje y contraexpertizaje.

3.1. Teoria del Expertizaje y
Contraexpertizaje

El expertizaje, implica recabar las
opiniones y criterios de un grupo selecto
de expertos altamente capacitados en un
campo especifico, con el objetivo de reducir
la incertidumbre. Un experto es una persona
que tiene las habilidades, destrezas y
conocimientos en un area o tema especifico,

adquiridos mediante experiencia empirica,
profesional o académica (Medina, 2006).

En esta investigacion el experto estd
representado por funcionarios del area de
finanzas, directivos y gerentes de pymes
manufactureras, quienes opinaron sobre
los requisitos de menor cumplimiento para
acceder a créditos financieros. Las opiniones
de los expertos se recogen mediante la escala
endecadaria, que abarca un rango de 0 a 1. Los
factores de influencia se distribuyen de manera
diferenciada seglin la posicion en dicho rango,
como se muestra en el Cuadro 2. Utilizar
una evaluacion que varia de 0 a 1 permite
expresar los niveles de precision en relacion
con la nocién de incidencia, y esto se conoce
como evaluacion en una escala endecadaria
(Kaufmann y Gil, 1989).

Cuadro 2
Escala endecadaria

Grado de Presuncion o

Incidencia

0
0,1
0,2
0,3
0,4

No tiene importancia
Tiene minima importancia
Tiene poca importancia

Tiene algo de importancia

Tiene una influencia importancia
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Cont... Cuadro 2

0,5 Tiene importancia como no tiene importancia
0,6 Tiene bastante importancia

0,7 Tiene una importante importancia

0,8 Tiene mucha importancia

0,9 Tiene muchisima importancia

1

Maxima importancia

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

Basandose en el Cuadro 2, y de la
muestra de 171 pymes, se consulta a un grupo
de 20 expertos, siendo los Gnicos que fueron
accesibles a entregar informacion, entre ellos
financieros, directivos y gerentes de las pymes,
quienes entregan sus opiniones con relacion

al primer requisito, en base a la interrogante:
(Qué importancia tiene el requisito financiero
“condicion legal de la empresa” con relacion a
su cumplimiento? Las opiniones en bandas se
evidencian en la Tabla 1.

Tabla 1
Opinion expertos
Respuesta Respuesta Respuesta Respuesta
< o
WP e Pesimista (Rp) Optimista (Ro) W o Pesimista (Rp) Optimista (Ro)
Experto 1 0,4 0,8 Experto 11 0,4 0,8
Experto 2 0,6 0,9 Experto 12 0,3 0,6
Experto 3 0,5 0,7 Experto 13 0,2 0,8
Experto 4 0,4 0,8 Experto 14 0,4 0,7
Experto 5 0,3 0,6 Experto 15 0,4 0,9
Experto 6 0,2 0,8 Experto 16 0,6 0,9
Experto 7 0,4 0,7 Experto 17 0,5 0,7
Experto 8 0,5 0,9 Experto 18 0,4 0,7
Experto 9 0,3 0,9 Experto 19 0,3 0,8
Experto 10 0,5 0,7 Experto 20 0,2 0,6

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

Con relacion a la opinidn pesimista, 0,2
se repiten tres veces, 0,3 se repiten cuatro veces,
y asi sucesivamente hasta a completar con las
opiniones de todos los expertos. Respecto a la
opinién optimista, 0,6 se repiten tres veces,
0,7 se repiten seis veces, hasta completar con
todos los expertos. Se realiza la normalizacion
de la serie, consiste en dividir los valores de
la frecuencia alcanzados en cada grado de
presuncion de la escala endecadaria entre el
nimero de expertos (20), en cada banda, para
la respuesta pesimista (Rp) el valor 3+20 =
0,15; y, 4+20 = 0,20, asi sucesivamente, igual
procedimiento se realiza para la respuesta
optimista (Ro). La acumulacion de frecuencias
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consiste en sumar los valores desde el final
de la serie hasta alcanzar la unidad; a partir
de ese punto, todos los valores adicionales se
consideran la unidad.

En cambio, el contraexpertizaje es un
método aritmético basado en subconjuntos
difusos que ayuda a reducir la entropia en
las variables o categorias analizadas a través
de la aplicacion de la siguiente formula:
Ei + ([Es - Ei] x experton) (Rico y Tinto,
2010). En esta investigacion, se calcula el
rango inferior y superior, representado por la
banda [Rp - Ro]; en el contexto del estudio,
donde para cada valor encontrado en la
acumulacion de frecuencias se llama experton.
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La formula se aplica sustituyendo los valores
correspondientes:

Rp + ([Ro - Rp] x experton)

(1

0,40 +([0,80 — 0,40] x 1,0) = 0,80

Este procedimiento se realiza para todas
las respuestas pesimistas como optimistas,
abarcando desde un grado de presuncion
de cero hasta uno. Después, se suman las
bandas que van desde la unidad hasta 0,1, y

el resultado se divide entre 10, excluyendo
el grado de presuncion cero. Al aplicar esta
técnica la banda inicial del requisito condicion
legal de la empresa [0,4, 0,8], se reduce la
incertidumbre dentro de la banda, resultando
un nuevo intervalo de confianza de [0,56,
0,71]. Todos los pasos especificos se detallan
en la Tabla 2.

Tabla 2
Valores Expertizados y Contraexpertizados
GRADODE  FRECUENCA NORMALIZACION — ACUMULACION DE BANDAS
PRESUNCION TS (cxperttn) CONTRAEXPERTIZADAS

¢ Rp) (Ro)  (Rp)  (Ro) (Rp) (Ro) (Rp) (Ro)

0 0 0 0,00 0,00 1,00 1,00 0,80 0,80

0,1 0 0 0,00 0,00 1,00 1,00 0,80 0,80

02 3200 0,15 0,00 1,00 1,00 0,80 0,80

03 420 0 0,20 0,00 0,85 1,00 0,74 0,80

04 720 0 035 0,00 0,65 1,00 0,66 0,80

0.5 420 0 0,20 0,00 0,30 1,00 0,52 0,80

0,6 220 320 0,10 0,15 0,10 1,00 0,44 0,80

0,7 0 620 0,00 0,30 0,00 0,85 0,40 0,74

0.8 0 620 0,00 0,30 0,00 0,55 0,40 0,62

0.9 0 520 0,00 025 0,00 025 0,40 0,50

1 0 0 0,00 0,00 0,00 0,00 0,40 0,40
TOTAL 20 20 1,00 1,00 5,56 7,06

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

Se repite este procedimiento tantas
veces como sea requerido hasta que el requisito
optimista de la banda se mantenga constante,
lo cual indica la maxima presuncion o el valor
ideal del primer requisito. Después de realizar
el tercer contraexpertizaje, se obtiene el valor

de (Ro) de 0,65, indicando asi el nivel maximo
de presuncion.

Analogamente, el procedimiento del
expertizaje y contraexpertizaje se realiza para
los demads requisitos financieros. La Tabla 3,
enuncia los resultados.

Tabla 3
Bandas contraexpertizadas

Requisitos Intervalos de confianza Maximo nivel de
financieros (bandas) presuncion
R1 Condicion legal de la empresa [0,56, 0,71] 0,65
R2 Estados financieros [0,69, 0,85] 0,81
R3 Flujo de caja proyectado [0,87, 0,95] 0,93
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Cont... Tabla 3
R G flmannd s, 00
R5 Nombramiento de representante legal [0,42, 0,53] 0,49
R6 S;ii;iﬁi;ﬁ?émdam’ contrato o certificado de [0,78, 0,86] 0.83
R7 Declaraciones mensuales de IVA [0,78 0,89] 0,86
R8 Permisos de funcionamiento [0,35, 0,43] 0,40
RO Registro mercantil [0,48, 0,55] 0,52
R10 Referencias bancarias [0,46, 0,53] 0,49
R11 Capacidad de pago [0,39, 0,46] 0,44
R12 Puntualidad en el pago [0,43, 0,48] 0,46
R13 Honestidad [0,63, 0,67] 0,65
R14 Historial crediticio [0,74, 0,77] 0,75
R15 Plan de negocios [0,86, 0,95] 0,94

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

Al desarrollar la técnica del expertizaje
y contraexpertizaje, se contribuye a disminuir
la entropia e incertidumbre, a eliminar
la subjetividad e imprecision que suelen
derivarse de métodos de célculo tradicionales.
Con referencia a la Tabla 3, se determinaron
para cada exigencia el valor de maximo nivel
de presuncion. El requisito “flujo de caja
proyectado” representa el valor mas alto, es
decir el que se aproxima a la unidad, seguido
del “plan de negocios”, ‘“declaraciones
mensuales de IVA”, y “Escrituras, comodato,
contrato o certificado de arrendamiento”,
representando a nivel de analisis los requisitos
de menor cumplimiento por parte de las
pymes manufactureras de la ciudad de Cuenca
Ecuador. Estos requisitos seran validados
mediante la aplicacion de redes neuronales,
donde se demuestra la autenticidad de estos
novedosos instrumentos.

Las herramientas del expertizaje y
contraexpertizaje propias de la logica difusa,
presentan dos conceptos clave en el contexto de
la toma de decisiones y la gestion empresarial.
Ambas técnicas tienen como propdsito comin
la reduccion de la incertidumbre, aunque lo
abordan desde perspectivas diferentes, el
expertizaje, desde la consulta y la experiencia
humana; y el contraexpertizaje, desde una
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herramienta matematica especifica, juntos
estos enfoques pueden complementarse para
mejorar la precision y la confiabilidad en la
toma de decisiones, especialmente en contextos
donde la complejidad y la incertidumbre son
prominentes.

3.2. Redes neuronales

La red neuronal descrita es un modelo
de aprendizaje supervisado utilizado para
clasificar casos en tres categorias distintas:
Los requisitos financieros, las covariables
representan diferentes caracteristicas de los
datos financieros y empresariales de una
entidad, estas caracteristicas se estandarizan
para asegurar que cada covariable contribuya
de manera equilibrada al entrenamiento del
modelo, evitando que alguna caracteristica
con valores mayores domine el proceso
de aprendizaje (Leoshchenko et al., 2020;
Gubareva y Shemyakova, 2021).

Estas son configuradas de la siguiente
forma: Flujo de caja proyectado, certificado de
cumplimiento, nombramiento representante
legal, escrituras o contrato de arrendamiento,
declaraciones de IVA, permisos de
funcionamiento, registro mercantil, referencias
bancarias, capacidad de pago, puntualidad de
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pago, honestidad, historial crediticio, plan de
negocios.

La arquitectura de la red incluye una
capa de entrada con 11 unidades, una capa
oculta compuesta por 6 neuronas con funcién
de activacion tangente hiperbolica (tahh), esta
funcion transforma los valores de entrada en un
rango de -1 a 1, permitiendo manejar relaciones
no lineales y mejorando la capacidad de la red

Flan_tegoskan

para capturar patrones complejos en los datos;
y una capa de salida con 3 unidades, también
con funcion Softmax, esta funcion convierte los
valores de salida en probabilidades que suman
1, adecuada para problemas de clasificacion
multiclase, destinada a clasificar los impagos
en tres categorias, como se demuestra en la
Figura L.

Funcitn de activacian de capa aculla Tangesnis hipsrbalics

Funcidgn de aclivacidn de capa da salida: Saftmas
Fuente: Elaboracion propia, 2025.
Figura I: Diagrama de red neuronal

a. Entrenamiento del modelo de la red
neuronal

Antes de entrenar la red neuronal, las
covariables se estandarizan. La estandarizacion
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se realiza mediante la formula 2=~ donde
x es el valor original de la covariable, o es la
media de la covariable y o es la desviacion
estandar de la covariable. Ahora se define la
funcion de activacion sigmoide de la siguiente
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manera c®==, e es la base del logaritmo
natural. El objetivo es minimizar la funcién
de error (suma de cuadrados). La funcion de
error para un solo ejemplo se define como:
E =YL (i- 9% yi es el valor real, yi es el
valor predicho por el modelo, y n es el nimero
de unidades de salida. Para todo el conjunto de
entrenamiento, el error total se acumula como:
Erorar = 2751 E/, m es el nimero de ejemplos en
el conjunto de entrenamiento.

b. Algoritmo de entrenamiento

La iniciacion del algoritmo se basa en
los Pesos W inicializados aleatoriamente y los
Umbrales b inicializados aleatoriamente. La
propagacioén hacia delante de cada neurona
en la capa oculta calcula su salida usando la
funcion sigmoide. Ahora se define la funcion
de activacion mediante la siguiente formula:

OJ =0 (Z?:l WijXi + b])

La propagaciéon hacia atrds o
backpropagation realiza la actualizacion de
pesos usando el descenso del gradiente, para
ello se usa la siguiente formula: aw,=-» e,
donde 7 es la tasa de aprendizaje.

c. Diagrama de la red neuronal

En el diagrama de la red del modelo
(ver Figura I), se muestra la estructura y

funcionamiento que se implementd para
poder predecir los requisitos financieros, se
utiliza varias estrategias identificadas como
covariables que en la red se consideran como
los pesos, una capa oculta con 6 neuronas y una
capa de salida con 3 unidades que representan
diferentes estados de requisitos financieros
(0.1, 0.8 y 0.9). Las conexiones entre las capas
estan ponderadas, donde las ponderaciones
sinapticas positivas se muestran en gris y las
negativas en azul. La capa de salida tiene 3
unidades correspondientes a las categorias
de los requisitos financieros, con la funcion
de activacion softmax, lo que convierte las
salidas en probabilidades sumando 1 para la
clasificacion.

La entropia cruzada se usa como
funcion de error para evaluar la precision del
modelo. Durante el entrenamiento, el modelo
mostrd un error de entropia cruzada de 16.139
y un porcentaje de pronosticos incorrectos del
50%; mientras que, en las pruebas, el error de
entropia cruzada fue de 5.799 con un 14,3%
de pronosticos incorrectos, indicando un mejor
rendimiento en datos no vistos.

El analisis de las estimaciones de
parametro provee informacion de las
diferentes caracteristicas (predictoras) y las
unidades en la capa oculta afectan la salida del
modelo de red neuronal. Se analiza cada parte
de la red neuronal, y en ultima instancia, en
las predicciones de requisitos financieros en la
capa de salida. A continuacion, se examina el
impacto de estos parametros en la Tabla 4.

Tabla 4
Estimaciones de parametro
Predictor Pronosticado
Capa oculta 1 Capa de salida
[Requisi [Requisi [Requisi
H(1:1) H@:2) H(:3) H(:4) H®1:5) H(1:6) Financieros Financieros Financieros
=1.00] =8.00] =9.00]
(Sesgo) 0,132 -0,404 0226 0253 0,189 0,420
Capa de Flujo de caja 0,171 -0349 0,540  -0,824 0245  -0,794
entrada proyectado
Certificado de 0,068  -0,120  -0,356 0,169  -0,040 0451
cumplimiento
Licencia de Creative Commons
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Cont... Tabla 4

Nombramiento
representante
legal

-0,488 -0,751 0,655

Escrituras o
contrato de
arrendamiento

0218 -0,118  -0258

Declaraciones
IVA

Permisos de
funcionamiento

-0,595 0,011 0,151

0,850 0,417 0,459

Capa de
entrada

Registro mercantil ~ -0,145 0,065 -0,165

Referencias
bancarias
Capacidad de
pago
Puntualidad en
el pago

-0,434 0,132 0,477

0,101  -0,134 0231

0039 0,169 0216

Honestidad -0,037 -0,012 -0,249
Historial

crediticio B

20,630 -0.209

Plan de negocios -0,076 -0,359 0,780
(Sesgo)
H(1:1)
H(1:2)
H(1:3)
H(1:4)
H(1:5)

H (1:6)

Capa
oculta 1

0,724

0,470

-0,379

-0,020
-0,325
0,341
0,401
0,330
0,444
0,438

0,179

-0,067  -0,169

0,134 0,389

0,533 -0,247

-0,166 0,148

0,198  -0,482

0483 0277

-0,126 0,373

-0,080  -0,247

0,641 0,006

0,688  -0,102

0,425  -0,476
0,469
0,042
-0,042
-0,070
-0,355
0,005
0,177

-0,225
-0,057
0,469
-0,134
0,536
0,148
-0,165

-0,472
-0,170

0,281
-0,821
-0,310
-0,269

0,449

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

Las estimaciones de parametro para
la capa de entrada a la capa oculta muestran
como cada una de las 13 covariables influye en
las unidades ocultas. Flujo de caja proyectado,
tiene una fuerte influencia positiva en H
(1:3) (0.540) y negativa en H (1:4) (-0.824),
indicando un impacto considerable en estas
unidades. Certificado de cumplimiento, afecta
moderadamente H (1:6) (0.451); mientras
que el nombramiento del representante legal,
tiene un peso predominantemente negativo,
especialmente en H (1:2) (-0.751). Contrato de
arrendamiento, muestra influencias menores,
siendo moderadamente negativo en varias
unidades.

Declaraciones de IVA, tiene pesos tanto
negativos como positivos, con un notable
0.533 en H (1:5). Permisos de funcionamiento,
tiene una fuerte influencia positiva en H
(1:1) (0.850) y H (1:2) (0.417). Registro
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mercantil y referencias bancarias, presentan
influencias mixtas, siendo positiva en H (1:5)
(0.198) y H (1:3) (0.477), respectivamente.
Capacidad de pago y puntualidad en el pago,
también muestran influencias mixtas, con
una notable activacion en H (1:5) (0.401).
Honestidad e historial crediticio, tienen pesos
negativos y positivos variados, destacando
la influencia positiva en H (1:5) (0.641) y
(0.688), respectivamente. Finalmente, plan de
negocios, tiene un peso significativo en H (1:3)
(0.780).

Las estimaciones de parametro de
la capa oculta a la capa de salida muestran
como las activaciones de las unidades ocultas
influyen en la prediccién de los requisitos
financieros. La unidad H (1:1), tiene una
influencia  moderadamente  positiva  en
Requisitos financieros = 1.00» (0.042), y
negativa en 9 00 (-0.170). H (1:2) muestra una
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influencia significativamente positiva en 8.00»
(0.469), y 9.00 (0.281). Por otra parte, H (1:3)
tiene un fuerte peso negativo en 9.00 (-0.821),
lo que sugiere una considerable reduccion
en la probabilidad de esta categoria. H (1:4),
tiene una influencia positiva en 8.00 (0.536), y
negativa en 9.00 (-0.310).

Las influencias de H (1:5) son menores
y mixtas en todas las categorias; mientras
que H (1:6) muestra una influencia positiva
significativa en 9.00 (0.449). Estos patrones
de pesos demuestran como las combinaciones
de activaciones en las unidades ocultas afectan
las probabilidades finales de las categorias de
salida, guiando las predicciones del modelo.

El estudio de las estimaciones de
parametro indica como cada covariable influye
en las unidades de la capa oculta y como estas
unidades, a su vez, afectan las predicciones
finales. Los pesos muestran que algunas
covariables, como permisos de funcionamiento
e historial crediticio, tienen una influencia

indicando su importancia en la determinacion
de los requisitos financieros. Ademas, las
ponderaciones entre las capas ocultas y la
de salida sugieren como estas activaciones
se combinan para predecir las categorias de
los requisitos financieros. La comprension
de estos parametros es crucial para ajustar y
mejorar el modelo para una mayor precision y
robustez en las predicciones.

En cuanto a la importancia de las
variables independientes, en el modelo de
red neuronal, tal y como se muestra en la
Tabla 5, se encuentra que la variable flujo de
caja proyectado, es la mas significativa, con
una importancia de 0.140 y una importancia
normalizadadel 100,0%. Este particular destaca
la critica influencia en la determinacion de los
requisitos financieros. El plan de negocios,
también mostré6 una alta relevancia, con
una importancia de 0.110 y una importancia
normalizada del 78,4%, subrayando robustes
para la evaluacion financiera.

significativa en varias unidades ocultas,
Tabla §
Importancia de las variables independientes
—
Flujo de caja proyectado 0,140 100,0%
Certificad de cumplimiento 0,060 43,1%
Nombramiento representante legal 0,077 55,0%
Contrato de arrendamiento 0,107 76,2%
Declaraciones de IVA 0,046 32.9%
Permisos de funcionamiento 0,072 51,4%
Registro mercantil 0,023 16,2%
Referencias bancarias 0,102 72, 7%
Capacidad de pago 0,048 34,5%
Puntualidad de pago 0,096 68,4%
Honestidad 0,055 39,5%
Historial crediticio 00,064 45,6%
Plan de negocios ,110 78,4%

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

Otras variables se destacan como el
contrato de arrendamiento, con una importancia
de 0.107 (76,2%), y referencias bancarias
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con 0.102 (72,7%). En contraste, variables
como registro mercantil y declaraciones de
IVA presentaron una menor influencia, con
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importancias de 0.023 (16,2%) y 0.046 (32,9%)
respectivamente. Estos resultados indican
que, aunque todos los factores considerados
contribuyen al modelo, aquellos relacionados
directamente con la capacidad de generar

y gestionar flujo de caja y la presentacion
de un plan de negocios sélidos son los mas
determinantes para cumplir con los requisitos
financieros. A continuacion, se puede observar
el comportamiento del resultado en el Grafico 1.

Importancia normalizada

0% 20% 40%
1 I

B0% B80%

100%
[l 1 1

Flujo_caja_proyectado=|

Plan_Megocios—|

Esc_Com_Con_Cer_Arren=|

Referencias_Bancarias—|

Puntualidad_Pago=]

Nombramiento_R_Legal|

Permisos_Funcionamisnto—|

Historial_Crediicio|

Certificado_cumplimiento—]

Honestidac

Capacidad_Pago| I
Declaraciones_|va]
Registro_Mercanti—

Importancia

Fuente: Elaboracion propia, 2025.
Grdfico I: Resultado del comportamiento de variables independientes sobre los
impagos

Las redes neuronales tienen fortaleza en
la capacidad de generalizar el conocimiento
a partir de datos, consisten en nodos o capas
interconectados que trabajan en conjunto para
reconocer patrones, aprender de datos y hacer
predicciones o clasificaciones. Este proceso
permite que las redes descubran relaciones
complejas entre los datos que muchas
veces resultan invisibles para los métodos
tradicionales.

Conclusiones

Las pymes son importantes para el
crecimiento econdomico de los paises. Sin
embargo, muchas de estas empresas se
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encuentran con problemas de conocer cudles
son los requisitos de menor cumplimiento
para solicitar créditos financieros. Se logro
estructurar una lista de requisitos que solicitan
las entidades financieras ecuatorianas, con el
proposito de analizar su cumplimiento, y que
esto conduzca no solo a tener probabilidades
de aprobacion, sino que asegure condiciones
de crédito mas favorables y una relacion solida
y transparente con la entidad financiera.

El incumplimiento de requisitos puede
afectar el monto del crédito que se puede
otorgar, puesto que las entidades financieras
estin mas dispuestas a prestar sumas
mayores a quienes cumplen con los criterios
establecidos. Ademas, si disponen de todos
los requisitos acelera el proceso de aprobacion
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del crédito, debido a que reduce la necesidad
de evaluaciones y verificaciones adicionales.
Mantener un buen historial de cumplimiento
con los requisitos bancarios mejora el prestigio
financiero, lo cual es beneficioso para futuras
solicitudes de crédito y relaciones con otras
instituciones financieras, es fundamental para
acceder a créditos de manera eficiente y en
condiciones favorables, lo que contribuye a
una mejor gestion financiera y al logro de los
objetivos econdomicos.

Con la aplicacion de determinadas
técnicas de la l6gica difusa, se alimentd un
grafo de redes neuronales, a partir del cual
se identificaron los requisitos de menor
cumplimiento por las pymes manufactureras.
El uso de estas herramientas de avanzada de
la logica difusa, reduce la incertidumbre, y
vaguedad, desafia los métodos tradicionales,
a menudo subjetivos, asegurando la calidad
de los procesos, promoviendo un crecimiento
y desarrollo sostenible que mejora sus metas.
Gracias a esta contribucion, las pymes
manufactureras de Cuenca, Ecuador, podran
visualizar desde una nueva optica los requisitos
de menor cumplimiento para acceder a créditos
financieros.

La  investigacion  presenta  ciertas
limitaciones, como el escaso conocimiento de los
directivos y funcionarios del area financiera sobre
las técnicas de expertizaje, contraexpertizaje
y redes neuronales, asi como la falta de un
software que facilite el uso de estas herramientas
y la capacitacion del personal en su manejo. En
futuras investigaciones, se intentara abordar
estos aspectos. Este aporte servira para que
investigaciones posteriores enfoquen su horizonte
desde la perspectiva del cambio organizacional
basado en el nuevo conocimiento.
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