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RESUMEN

La presente investigacion describe la problematica de una financiera en la ciudad de
Chiclayo durante el proceso de otorgamiento de créditos, por ello se desarroll6 un modelo
Credit Scoring haciendo uso de las técnicas de modelamiento para analizar el nivel de riesgo
de un cliente, asi poder apoyar en la toma de decisiones en el proceso de otorgamiento de
créditos. Los principales problemas durante la fase de la comprension del negocio son: la
demora en el proceso de creditos, el proceso es obsoleto y por ultimo su indice de morosidad
es del 7.4%. Por lo tanto, el objetivo general del estudio fue implementar un modelo Credit
Scoring, para mejorar la toma de decisiones en el proceso de otorgamiento de créditos. El
estudio es de tipo tecnologica aplicada de nivel cuantitativa cuasiexperimental. Para el
desarrollo del modulo de prediccion en base al algoritmo seleccionado, se empled la
metodologia CRISP-DM para la construccion, evaluacion y despliegue. El sistema se construyd
utilizando lenguajes de programacion JavaScript, HTML y el gestor de base de datos MySQL.
Finalmente, se utilizd System Usability Scale la que determin6 que el grado de usabilidad es
aceptable con una puntuacion promedio de 85.12 puntos, los resultados en las métricas de
evaluacion y el porcentaje de asertividad del 86% y un 81% de sensibilidad, por ultimo, se
realizaron las pruebas de caja blanca y las pruebas de caja negra para conocer el desempefio

funcional del sistema.

Palabras clave: Credit Scoring, modelos supervisados, créditos. nivel de riesgo.
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ABSTRACT

The present investigation describes the problems of a financial company in the city of
Chiclayo during the credit granting process, for this reason a credit scoring model was
developed using modeling techniques to analyze the level of risk of a client, thus being able to
support in decision-making in the credit granting process. The main problems during the
business understanding phase are: the delay in the credit process, the process is obsolete and
finally its delinquency rate is 7.4%. Therefore, the general objective of the study was to
implement a Credit Scoring model, to improve decision-making in the credit granting process.
The study is of an applied technological type of quasi-experimental quantitative level. For the
development of the prediction module based on the selected algorithm, the CRISP-DM
methodology was used for construction, evaluation and deployment. The system was built using
the programming languages JavaScript, HTML and the MySQL database manager. Finally, the
System Usability Scale was used, which determined that the degree of usability is acceptable
with an average score of 85.12 points, the results in the evaluation metrics and the assertiveness
percentage of 86% and 81% sensitivity, finally, White box tests and black box tests were carried

out to know the functional performance of the system.

Keywords: Credit Scoring, supervised models, credits. risk level.



13

Introduccion

El presente trabajo de investigacion tiene como finalidad analizar los principales
factores que conllevan a un alto indice de morosidad en instituciones financieras; la
situacién de incertidumbre en la actualidad con respecto al sector econdmico del pais y
del mundo trae como consecuencia el aumento de precios de todo tipo de productos,
afectando mucho a los bolsillos de los peruanos. [1] La region que sufri6 mayores
estragos durante la pandemia del COVID-19 fue América Latina y el Caribe (ALC).

Enel 2021 la region ALC se recuperd econdmicamente en un 6,3%, para el afio 2023
las perspectivas de crecimiento econdémico han ido disminuyendo en los Gltimos meses
en un 1.4%. con respecto al Perd, segun la Superintendencia de Banca y Seguros (SBS)
[2], la economia peruana creceria en un 3.4% en 2022, impulsada por la normalizacion
de las actividades de los sectores mas rezagados, y 3.2% en 2023, debido a la
reactivacion de las actividades econémicas lo cual permitié que el Per( pueda lograr los
niveles previos a la pandemia. Esto se da en un avance significativo en la vacunacion
de la poblacion, se mantiene el impulso fiscal y las medidas tomadas por el gobierno,
todas ellas fueron variables de influencia para la recuperacién del crecimiento
economico. El Ministerio de Economia y Finanzas (MEF) [3], tom¢ diferentes medidas,
siendo una de ellas el Programa Reactiva Peru que incluye prestamos de capital, garantia
desde 80% hasta 98%, de acuerdo con el tamafio de la organizacion, otra medida tomada
por el gobierno fue el Programa de Apoyo Empresarial a los micro y pequefia empresa
(PAE-MYPE).

A diciembre del 2020 el saldo de deuda de créditos de consumo e hipotecario en el
sistema financiero ascendio a S/132 420 millones, de este monto el 56% corresponde a
créditos de consumo y el 44% a créditos hipotecarios.

La morosidad es uno de los grandes problemas que afrontan las organizaciones
financieras, los picos méas altos de morosidad se dieron en el tercer y cuarto trimestre
del 2020, para mayo del afio 2021 se encontraba en S/11 628 millones y para mayo del
2022 la deuda de morosidad ascendia en S/10 629 millones segun el informe de
morosidad realizado por Equifax y Emprende UP. La Financiera no fue ajena este
problema, durante la fase de levantamiento de informacién se pudo conocer el proceso
de otorgamiento de créditos como se muestra en la Figura 1, ademas que su sistema de
calificacion es obsoleto, los créditos mal colocados, entre otros factores conllevan a
tener un indice de morosidad de aproximadamente 7.4%. He ahi la importancia de

desarrollar un modelo Credit Scoring (CS), [13] lo define como el conjunto de modelos
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y técnicas que apoyan a las entidades financieras al momento de un otorgamiento de
credito. Hoy en dia existen diferentes técnicas, pero para la presente investigacion se
analizaron diferentes técnicas: Regresion Logistica, Redes Neuronales, arboles de
decisién y reglas de clasificacion.

Ante esta realidad problematica, se formulé la siguiente pregunta: ; Como mejorar el
proceso de otorgamiento de creditos, con la finalidad de tomar mejores decisiones
dentro de la financiera de la ciudad de Chiclayo?

Debido a lo mencionado anteriormente se plante6 realizar la presente investigacion,
planteando como objetivo general, implementar un modelo Credit Scoring, para mejorar
latoma de decisiones en el proceso de otorgamiento de créditos en la Financiera Efectiva
del grupo EFE. Para ello se plantearon objetivos especificos: Determinar la técnica
credit scoring que reuna los requisitos de predictibilidad del sistema, para la toma de
decisiones en la asignacion de créditos, implementar escenarios de prediccion aplicando
la técnica de Credit Scoring seleccionada para predecir el nivel de riesgo en el
otorgamiento de crédito, medir el nivel de precision del sistema para determinar la
confiabilidad de los resultados del proceso y por ultimo validar el grado de usabilidad
del modelo credit scoring, por parte de los usuarios finales.

Ante la necesidad de una solucién, se desarrollé la investigacion tecnoldgica
aplicada, que se justifica economicamente, porque ayudara con la reduccion de tasas de
morosidad de los clientes de la financiera Efectiva, a su vez se utilizara software libre
lo cual no representara costos extras por obtencion de licencias. A la vez en el aspecto
cientifico se justifica porque se emplearan técnicas, herramientas, modelos y
metodologias que servirdn como base para futuros proyectos de investigacion, ademas
de asentar precedentes en la implementacion de este tipo de soluciones. Ademas, desde
el aspecto tecnoldgico debido a la necesidad de desarrollar un sistema basado en un
modelo CS que ayude a predecir el riesgo en el otorgamiento de créditos en la financiera
efectiva, para implementar dicho sistema se requiere de lenguajes de programacion,

ademas se utilizé la metodologia CRISP-DM.
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Proceso de crédito

Validacion de
datos

Pre solicitud Filtro web

Validacion /

Validacién EDC /

Registro Resultado

*Piso Vta. *Filtros slnspeccion «Evaluacion

Fig. 1. Proceso de crédito

Revision de la literatura
2.1. Antecedentes

2.1.1. Antecedentes internacionales

Lagua [4], desarroll6 un Modelo CS que brinde soluciones a las organizaciones en
la ciudad de Ambato — Ecuador, se utilizo el método Knowledge Discovery in Data
(KDD), el cual permitié aplicar herramientas estadisticas como regresion logistica.
Finalmente concluyeron que el modelo cumple las condiciones para adaptarse a la
organizacion, ademas cada cierto tiempo se tiene que monitorear el modelo con el
objetivo de medir su eficiencia. Esta investigacion fue considerada debido al
enfoque y la utilizacion del algoritmo de Regresion Logistica para darle solucion
a su problematica.

Aboobyda y Taring [5], en esta investigacion se demuestra que la union entre
machine learning y la mineria de datos permiten reducir el riesgo que genera el
otorgamiento de créditos bancarios. En dicha investigacion (Pag.11) utilizaron la
herramienta weka con los siguientes algoritmos: Redes Bayesianas, Bayes Ingenuo
y J48. Se obtuvieron los siguientes resultados, 73.8%, 77.4% y 78.3%
respectivamente a los algoritmos mencionados anteriormente y como se aprecia el
altimo modelo fue el mejor debido a que tiene una mayor exactitud. Esta
investigacion fue considerada debido a los tres algoritmos supervisados utilizados

en la presente.

2.1.2. Antecedentes nacionales

Alarcon y Mora [7], en la investigacion el problema central es el alto nivel de
morosidad de microfinancieras con respecto a los bancos del Perd, debido a ello
se plantea como objetivo general “implementar un modelo predictivo de riesgo
crediticio no revolvente, para las microfinancieras del Pera”. Se utilizdo SPSS

Modeler de mineria de datos, ademas de la metodologia Knowledge Discovery in
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Data (KDD). Finalmente destacan que el algoritmo de redes Bayesianas tiene un
alto porcentaje de probabilidad de pago de los clientes, dentro de las 5 iteraciones
se logra un 83% en promedio. Esta investigacion fue considerada debido a la
comparacion de las técnicas y la utilizacién de la metodologia KDD, la cual nos

permite conocer la forma en la que se maneja a diferencia de CRISP-DM.

Rodriguez y Mifiano [6], menciona que para el crecimiento econdémico de las
entidades financieras es importante la evaluacion de préstamos crediticios. La
presente investigacion plantea como objetivo general “mediante un modelo de
machine learning determinar la mejora en la evaluacion de préstamos crediticios”.
Finalmente concluyen que los préstamos crediticios se lograron mejorar, ademas
de generar una mayor ganancia debido a los préstamos crediticios y por ultimo
disminuir el dinero perdido por préstamos crediticios. Esta investigacion fue
considerada debido a su forma de presentar los resultados finales del modelo y la

utilizacion de la metodologia CRISP-DM.

2.1.3. Antecedentes locales
Medina y Ulfe [8], la cooperativa de ahorro y crédito afronta diversos problemas,
siendo el principal problema la morosidad que cada afio es variable. Dicha
investigacion plantea como objetivo general “construir un Modelo CS en la cartera
de crédito personal”, se utilizo SAS Enterprise Miner 13.1 y para el modelamiento
utilizaron técnicas de redes neuronales, arboles de clasificacion y regresion
logistica. Finalmente determinaron que el Gltimo modelo mencionado fue el mejor
que se baso en indicadores de predictibilidad y eficiencia. Esta investigacion fue
considerada debido a la realizacion de una comparativa entre las tres técnicas

mencionadas y la utilizacion de la metodologia CRISP-DM.

2.2. Bases tedricas cientificas
2.2.1. Credit scoring (CS)
Thomas et al [13], lo define como el conjunto de modelos y técnicas que apoyan
a las entidades financieras al momento de un otorgamiento de crédito. Ademas,
Millan y Caicedo [14], define a CS como un modelo estadistico utilizando

informacion historica de los clientes permitiendo estimar la probabilidad de que
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incumplan con los pagos y ademas de obtener un indicador donde se pueda

distinguir entre un buen y mal pagador.
Tipos de CS

Segun Lawrence y Solomon [15], los tipos de CS son los que se mencionan a

continuacion:

A. Applicant o de admision: Modelo aplicado cuando se requiere una

nueva solicitud de crédito y a su vez también se utiliza para la aprobacion
de clientes.

. Behavior o modelos de comportamiento: Modelo aplicado en los casos
de seguimiento de los créditos, préstamos personales, créditos
preaprobados, entre otros.

. Collection: Modelo aplicado en la gestion de cobranzas en tramos de 30,
60 y 90 dias de mora, a su vez se puede utilizar para los créditos
castigados.

. Rating: Modelo aplicado en la banca de negocios utilizando informacion
financiera de los clientes, el uso de los sobregiros, garantias, entre otros.
Es el mas utilizado.

Técnicas aplicadas en los modelos CS:

A. Regresion logistica

Medina y Ulfe [8], pag.38, “es una técnica que se aplica cuando se
relacionan las variables dependientes e independientes”. Ademas,
Microsoft [16], menciona que la técnica utiliza una curva que lleva una
forma de "S" la cual permite que los datos se puedan observar en grupos

y ademas de ser una técnica eficaz.
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Fig. 2. Regresion Logistica

B. Arboles de clasificacion

Gamez y Garcia [17], son denominados arboles de decision o arboles de
identificacion, dicha técnica se basa en atributos y que permite dividir en
dos 0 mas a una poblacion. Fernandez [18], “la técnica tiene forma de
"arbol", donde "ramas" representan un conjunto de decisiones”.
Consta de un conjunto de atributos:

X=x1,x2,..,xk
Donde:

x1, ... xk = Entradas, estas entradas devuelven una respuesta Y.

Si tomamos valores discretos se denomina clasificacion y cuando
tomamaos valores continuos se denomina regresion.
Estructura:
» Nodo raiz: Representa toda la poblacion o muestra.
» Nodo intermedio: Denominado segmento intermedio, se pueden
generar dos 0 mas segmentos descendientes.
» Nodo terminal: Denominado segmento terminal, es el Gltimo de

los segmentos el cual ya no se pude subdividir.
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Fig. 3. Estructura de un arbol

Algoritmos:

>

Arboles de regresion y clasificacion (C&RT o CART):
Disefiado por L. Brieman, algoritmo binario, realiza particiones
de los datos a su vez indica subconjuntos precisos e iguales.
CHAID: Elaborado por Kass, algoritmo estadistico
multidireccional, dicho algoritmo explora los datos y construye
segmentos.

CA4.5: Disefiado por Ross Quinian, extension del algoritmo ID3,

algoritmo que se utiliza para la clasificacion de los datos.

C. Redes neuronales

Marin [19], consta de un patron de nodos y conexiones que replican las

actividades del cerebro humano, son sistemas definidos por funciones

(f). Las entradas al sistema se denominan vector “X” y las salidas

denominadas vector “Y”’; la relacién que existe entre ambas es denotada

por la funcion Y = f(X, W), donde “W” representa los pesos de la red.

Componentes de una red neuronal:

>

Entradas: Variables independientes “X;” ingresan a la neurona

ITER2)

j 'y se representa a continuacion:
j=1,2,..,R
Donde:
“R” - N° de variables independientes.
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> Pesos: Las entradas tienen un peso relativo “W;;” que determinan

la importancia de cada una de ellas en la funcion.

Xik P —
¥i = f(net;)

Fescs

Entradas ‘

Fig. 4. Componentes de una red neuronal

Estructura de una red neuronal:
» Funcidén de entrada: La funcion permite obtener el valor de la
entrada neta “A;” a partir de las entradas y los pesos. Siendo la
funcién suma ponderada la que mas se utiliza, como se muestra a

continuacion:

R
j=1

» Funcion de activacion: La funcién es denotada como se muestra
a continuacion y se da entre la suma ponderada y los sesgos
(bias).

a;(t) = fi(b;, hi(1))
> Funcion de salida: La funcion

“Yi(z)” es equivalente al valor resultante de la funcion activacion.

Yi(t) = Fi(a; (1)) = a;(0)
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Modelos: Segun Serrano y Martin del Brio [20] existen diferentes
modelos desarrollados en distintos estudios, entre ellos se encuentran los
siguientes:

» Adaline

» Backpropagation

» Redes neuronales de aprendizaje competitivo.

» Redes de Hopfiel, entre otras.

D. Reglas de clasificacion
Stefanowski y Wilk [33], las reglas de decision son una de las formas de
representacion del conocimiento tipicas para formalizar el conocimiento
descubierto, ademas, las reglas constituyen bloques de conocimiento y
los expertos del dominio pueden facilmente analizarlas individualmente.
Estructura:

Se expresan de la forma:

If P then O

Donde:

P: parte condicional formada por una conjuncion de condiciones
elementales (p1, p2, ... pk).

Q: parte de decision que asigna un valor de decision (clase) a un objeto

que cumpla la condicion.
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Algoritmos:
» OneR (Unaregla)
[34], Es un algoritmo de clasificacion simple pero preciso que
generauna regla para cada predictor en los datos, luego
selecciona la regla con el error total mas pequefio como su "regla

Unica".

» ZeroR
Vijayarani y Muthulakshmi [35], Este se basa en el objetivo e
ignora todos los predictores. El clasificador ZeroR predice

simplemente la categoria mayoritaria (clase).

2.2.2. Mineria de datos (MD)
Gonzales [25], nos indica que después de identificar los patrones, se pueden
hacer predicciones con nuevos datos que se incorporen al sistema.
A su vez Rivera [23], lo define como un mecanismo que a partir de los datos con
lo que se cuenta se pueda crear un conocimiento con el objetivo de realizar un

analisis exhaustivo.

/'\\ g — g
\ (/ \
( Datos ) + Mineria de datos 4»1\ Modelos )
y
A /

Fig. 6. Vision de MD
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Tipos de datos:
Pérez [26], establece dos tipos de datos:
A. Categoricos
Son los datos cualitativos, dichos datos se pueden asignar a una categoria
correspondiente. Existen dos tipos:
» Nominales
Datos con una asignacion, por ejemplo: los colores, etc.
» Ordinales
Datos ordinales, por ejemplo: grados académicos, etc.
B. Magnitudes
Son los datos cuantitativos, es decir, que pueden medirse o0 contarse,
existen dos tipos:
» Discretos
Datos precisos, ejemplo: el n° de horas, la edad, etc.
» Continuos

Datos definidos en un intervalo, por ejemplo: grados, el peso, etc.

Tipos de datos

V

(s

Datos nominales Datos ordinales Datos discretos Datos continuos

Fig. 7. Tipos de datos

Modelos de aprendizaje
A. Aprendizajes supervisados
Alpaydin [27], se ingresa el conjunto de datos la cual se conoce cual sera
el resultado. A su vez, Sdnchez [28] menciona que se basa en una variable
objetivo y variables que complementan y ayudan a la prediccion de una

variable salida.
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B. Aprendizajes no supervisados
Sanchez [28], aguellos que al conocerse los datos se identifican las pautas

0 estandares a seguir.

2.2.3. Términos financieros

Crédito

Ross et al [9], Entendemos por crédito, a una inversion que realiza un cliente y
que se relaciona con la venta de un producto o servicio, con el objetivo de generar
e incrementar las ventas. [8] complementa que a través de una entidad financiera
un cliente dispone de una cantidad de dinero pactada mediante determinadas

condiciones.

Riesgo
Echemendia [11], define al riesgo como la posibilidad de incumplimientos o la

probabilidad de tener un resultado no deseado.

Crédito de riesgo
Segun Chorafas [12], menciona que un cliente a la fecha de vencimiento de su

crédito no cumple con el contrato por diferentes causas.

Riesgos en un préstamo crediticio
Llorca [22], un préstamo crediticio, contiene una serie de beneficios, y a la vez
generan riesgos que se deben tener en cuenta, algunos de ellos son los siguientes:
» Conocer el comportamiento del cliente
» Evitar tener varios créditos abiertos.
» Conocer el crédito obtenido para evitar situaciones inesperadas.

Materiales y métodos

3.1. Tipo de investigacion
Se utilizara el tipo de investigacion aplicada. Se desarrollara un modelo de CS para
predecir el riesgo en el otorgamiento de créditos en la financiera Efectiva.

El nivel de la investigacion es cuantitativa cuasiexperimental.
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3.2. Disefio de investigacion
Basandose en lo establecido por Hernandez et al [22], se utiliz6 el disefio de
contrastacion preprueba/posprueba €n un solo grupo, como se muestra a continuacion.
0, X - 0,

Donde:
0, = Medicion del nivel de precision en la prediccion de riesgo
en el otorgamiento de créditos antes de aplicar el modelo Credit Scoring.
X = Desarrollo del modelo Credit Scoring
0, = Medicién del nivel de precision en la prediccién de riesgo en el

otorgamiento de créditos después de aplicar el modelo Credit Scoring.

3.3. Poblacion y muestra
1. Poblacién
Basandose en Hernandez [22], la poblacién para la presente investigacion seréa
de tipo censal debido a que se tomaran todos los registros crediticios emitidos
dentro de la financiera.

3.4. Variables
1. Variable independiente
Modelo de Credit Scoring.
2. Variable dependiente

Prediccidn de riesgo en el otorgamiento de créditos.

3.5. Métodos de investigacion
Los métodos que se utilizaran son los siguientes.

TABLA |. Métodos de investigacion

Método Descripcion
" Se realiza un andlisis completo de la organizacion y conocer los problemas que
Analitico presenta la financiera de la ciudad de Chiclayo.
. Desarrollar la estrategia de solucién frente a los problemas en el proceso de
Deductivo

otorgamiento de créditos.

y Se pone en marcha la estrategia de solucion para apoyar en el proceso de
Implementacion

otorgamiento de créditos.




26

3.6. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Los métodos e instrumentos que se utilizaran son los siguientes.

TABLA 1l. Técnicas e instrumentos

ELEMENTOS DE LA

TECNICAS INSTRUMENTOS i PROPOSITO
POBLACION
Revision de la . —— i o . Conocer el estado del arte
. Fichas bibliograficas Atrticulos cientificos y tesis
literatura como sustento del proyecto.
. . Comportamiento de clientes
Fuentes internas Reportes, BD (Excel) Clientes L
para la futura prediccion.
. . Gerente de la financiera . .
) Guia de entrevista . . Conocer el giro del negocio de
Entrevista Efectiva y Analista de . .
(Anexo 06) o la Financiera.
créditos

3.7. Procedimientos

3.7.1. Metodologia de desarrollo
A continuacion, podemos observar el proceso que se lleva acab6 en la
metodologia CRISP-DM con sus respectivas actividades, ademas las fases estan

relacionadas de forma bidireccional lo que permite retroceder de una fase a otra.

Business Data
Understanding Understanding

Data
Preparation

Fig. 8. Ciclo de vida— CRISP-DM
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Actividades:
9 < <
Caupnnd&\\ Comorenslén \"«_ﬁ Preparac:én\ \ : \
dol delosdaios. 7 deloe datoe /) Modelado » Evaluacién Y. Implantacion
negocio / /
| g T |
Determinar Background Objetivos Criterlos de
objetivos del { éxito del
del negocio negocio nagocio
Valoracion Inventario Requisit: [ ri gos y ‘ T ologl
de la de | supuestosy J contingencias | e bi?:,la;gs
situacion recursos restricciones
Determinar Metas de Criteros
los objetivos DataMining || de éxito
de DM de DM
Realizar el ‘ Plan de Valoracion
plan del | proyecto | | inicial
proyecto
L
Fig. 9. Fase 1: Comprensién del negocio
B. Fase #2: Comprension de los datos
Actividades:
Comprensidn cm Prepalamr\'\& \\\\ %\\ N
del negacic f da loa daton dolon dofos Modelado ) 2 Evaluacién . » Implantacién P
d P rd y
—
Recolectar Reporte de
los datos reccleccion de
iniciales los datos.
I .
R e d
Desripcion doeriiom
de lce datos | de datos
|
- Reporte de
Esploraciin exploracian
de los datas de los datos
|
Verfficar la Reporte de
caldad de las ealicad d=
datos los datos

Fig. 10. Fase 2: Comprension de los datos
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Actividades:
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Fig. 11. Fase 3: Preparacion de los datos

D. Fase #4: Modelamiento

Actividades:
& & b . L
L Ly S , ™
Compransion Comprension *,  Freparacién ™, % ; ; N,
Modeia valuacidn s Imialan \
dal nagario A delosdatos & delos dates } oo ,} P mpiantacisn P
y / v p
y p
Selecciorar Téarnica Supuestos
técnica de seleccionada del medelo
madelado ) .
|
Gep;':r:":::' Plan de
ba
prueba pruebas
l -
Cunsirui Sulas Mod=lo Descripeisn
el modaln de paramelrns | del modalo
o ~ L <L L -
|
Evaluar 2l Cvalusr &l Revision
I“I‘U{*Elﬁ | modelo de ke
oarametros

Fig. 12. Fase 4: Modelado




E. Fase #5: Evaluacion
Actividades:

29

.

del negocio

Comprensidn "\ Comprensuon%\ Preparacion ;
/' de los datos # delos datos

%

e,

, Modelado
r

Evaluacién

y, Implantacion )

Evaluar los Valoracion Modelos
resultados | | de los aprobados
resultados
| — -
Revision del Revisién del
procaso | — procesoc
| e
Determinar Técnica Listado
proximos modelada de las posibles
pasos T acciones
-~ S o

b
",
A

Fig. 13. Fase 5: Evaluacion
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3.7.2. Producto acreditable

A. Interfaces
Las interfaces del sistema propuesto fueron disefiadas utilizando los

lenguajes HTML, Javascript, CSS, PHP y el framework Bootstrap, las

mismas gue se presentan en:

Sesién:
Capitulo IV: Fase #4: .
Resultdos Modelamiento Construir el
modelado

B. Arquitectura
Se ha creado una arquitectura ideal para la operacion del sistema, que se

detalla en:

. _ Sesién:
Capitulo IV: Fase 84: Arquitectura

Resultdos Modelamiento de la aplicacién

C. Infraestructura tecnoldgica
En base a la arquitectura descrita en el punto anterior, se describe los

componentes y sus respectivas caracteristicas:

Capitulo IV: . Sesién:Determinar
Resultdos Fase #5: Resultados los siguientes pasos

3.7.3. Manual de usuario
Se realizd, para ayudar a los usuarios en la utilizacion adecuada del sistema. Se

explica detalladamente el proceso de registro de informacion de los clientes, el

procesamiento y la obtencion de resultados (Anexo N° 03).



3.8. Matriz de consistencia

TABLA Ill. Matriz de consistencia
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FORMULACION DEL PROBLEMA

METODOLOGIA DE INVESTIGACION

¢{Como mejoraria la implementacién de un sistema en la prediccién de riesgo en el

otorgamiento de créditos en la Financiera Efectiva?

TIPO DE INVESTIGACION

Investigacion aplicada

OBJETIVO GENERAL METODO

DESCRIPCION

Implementar un modelo Credit Scoring, para mejorar la toma de decisiones en el proceso de Analitico

otorgamiento de créditos en la Financiera Efectiva del grupo EFE

Deductivo

Implementacion

Se realiza un andlisis completo de la organizacion y conocer los problemas que
presenta la financiera de la ciudad de Chiclayo
Desarrollar la estrategia de solucion frente a los problemas en el proceso de
otorgamiento de créditos.
Se pone en marcha la estrategia de solucién para apoyar en el proceso de

otorgamiento de créditos.

ELEMENTOS DE LA

TECNICAS INSTRUMENTOS , PROPOSITO
POBLACION
L . ) o Articulos cientificos y Conocer el estado del arte
Revision de la literatura  Fichas bibliograficas .
tesis como sustento del proyecto.
. Reportes, BD . Comportamiento de clientes
Fuentes internas Clientes L
(Excel) para la futura prediccion.
} . Gerente de la financiera . .
. Guia de entrevista . . Conocer el giro del negocio
Entrevista Efectiva y Analista de ) .
(Anexo 06) o de la Financiera.
créditos
OBJETIVOS ESPECIFICOS DESCRIPCION DEL LOGRO DE LOS OBJETIVOS ESPECIFICOS INDICADORES
Determinar la técnica de credit scoring que
re(ina los requisitos de predictibilidad del Se pretende lograr determinar la técnica que ayude al modelo predictivo evaluandolas para lograr Métricas de evaluacion

sistema, para la toma de decisiones en la un nivel de eficiencia del modelo.

asignacion de créditos.

Dimensiones por evaluar.



Implementar escenarios de prediccion
aplicando la técnica de Credit Scoring
seleccionada para predecir el nivel de riesgo

en el otorgamiento de crédito.

Medir el nivel de precisién del sistema para
determinar la confiabilidad de los resultados

del proceso.

Validar el grado de usabilidad del modelo
credit scoring por parte de los usuarios

finales.

Se pretende implementar diferentes escenarios de prediccion para predecir el nivel de riesgo en el

otorgamiento de crédito.

Se obtendra un grado de precision calculada a través de la comparacion de los resultados del

algoritmo con respecto a la realidad del contexto.

Se obtendra un grado de usabilidad calculada a través del System Usability Scale (SUS), para

conocer el puntaje de eficiencia y usabilidad del sistema.

32

# Escenarios de prediccion

Construccion del modelo CS

Porcentaje de nivel precision = aciertos / totales

Puntaje obtenido a través de System Usability Scale

(Puntaje de usabilidad y eficiencia).
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3.9. Consideraciones éticas

A continuacién, listamos las consideraciones tomadas en cuenta con el objetivo de la

proteccion, bienestar y seguridad de los datos (proteccion) de los participantes, en este

caso una empresa financiera ubicada en la ciudad de Chiclayo, teniendo en cuenta las
siguientes consideraciones:

» La informacion obtenida de las entrevistas, analisis documental y observacion es
de caracter privado y pertenece a la empresa, siendo su tratamiento Unicamente para
fines de esta investigacion.

> La informacion registrada y obtenida en la aplicacion de la presente investigacion

es de caracter privado y pertenece a la empresa, siendo su tratamiento confidencial.

IV. Resultados y discusion

4.1. En base a la metodologia utilizada
La metodologia que se desarrolla en el presente proyecto es CRISP-DM. [12], ayuda a
orientar proyectos basados en mineria de datos, ademas de ser una metodologia flexible

y facil de personalizar.

4.1.1. Fase 1: Comprension del negocio
1. Determinar los objetivos del negocio
A. Contexto
En este apartado podremos conocer en qué estado se encuentra la
organizacién (Financiera Efectiva), se realizé una entrevista (Anexo 06),
al gerente para conocer el Core del negocio y al analista de créditos se
pudo conocer que actualmente el proceso de crédito es obsoleto (Ver
figura 1), ademas de una demora en el proceso de otorgamiento de crédito
y que por ultimo se tiene un 7.4% de indice de morosidad.

Proceso de crédito

Validacion de
datos

Validacién EDC /
Resultado

Pre solicitud

Filtro web Validacion /
Registro

*Piso Vta. ’ sFiltros ’ *5/C ’ *Inspeccién ’ sEvaluacién

Fig. 15. Proceso de otorgamiento de créditos
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B. Objetivos del negocio
La organizacién en estudio ha brindado los siguientes objetivos que ha
definido en su PLAN ESTRATEGICO:
1) Brindar un servicio de calidad
2) Mejorar el proceso de evaluacion de créditos, con el objetivo de
minimizar el indice de morosidad (actualmente 7.4%).
3) Maximizar la rentabilidad.

4) Minimizar el riesgo de incumplimiento de pago.

2. Evaluar la situacion problematica del negocio
A. Inventario de recursos

Recursos humanos

TABLA 1V. Recursos humanos
RECURSOS HUMANOS

Gerente General C.H.

Gerente de
M. P.
Cobranzas
Gerente de
) J. B.
Riesgos.

Gerente Legal E.C.

Analista de
M. Q.
Créditos
v M.S.
v V.S.
v' D.D.
Asesores de v M. A
Créditos v L. V.
v E.G.
v M.C.
v L.U




Fuente de datos

TABLA V. Fuente de datos

FUENTE DE DATOS

Base de Datos Data de la Financiera Efectiva.

Informes de las Informaciéon que brindan las areas de la
diferentes areas empresa.

Normas Normas técnicas (precisar).

Recurso Humano  Analista y asesores de créditos

B. Requisitos y restricciones

Requisitos para solicitar un crédito

TABLA VI. Requisitos para un crédito

REQUISITOS

1  Copia de DNI por ambos lados.

2 Copia de recibo de luz o agua.

3 Siesformal, boletas de pago.
Si es comerciante, boletas o facturas del giro del
negocio.

Restricciones de los involucrados

TABLA VII. Restricciones de los involucrados

RESTRICCIONES DE LOS INVOLUCRADOS

1 Falta de liquidez.

2 Falta de capacidad para prestar o emitir acciones.

3 Falta de recursos humanos en el otorgamiento de
créditos.

4 Demora en las solicitudes de crédito.

5 Un cliente no puede ser mayor de los 70 afios.

6 Nivel de endeudamiento del cliente (No mayor al 35%

de sus ingresos).
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C. Terminologia financiera

TABLA VIII. Terminologia financiera

TERMINOLOGIA FINANCIERA

Activo
Amortizacién

Capital
Fecha de
desembolso
ITF
Monto de la

cuota

N° de cuotas

Score

Seguro de

Desgravamen

Tasa de interés

Tasa Efectiva
Anual (TEA)
Tasa de Costo
Efectiva Anual
(TCEA)

Tasa Efectiva
Mensual (TEM)

ROI

Elemento que tiene valor patrimonial.
Reduccidn gradual de una deuda a través de pagos
periddicos.

Es el monto del préstamo o crédito.
Fecha en la que el cliente recibe el crédito.

Impuesto a las transacciones financieras.

Monto que se genera para la cancelacion del
préstamo.

NUmero de cuotas pactadas para hacer efectivo la
cancelacion del préstamo.

Utilizado por las entidades financieras para

aprobar o denegar créditos.
Es la poliza de seguro vinculada al préstamo.

Es la valoracion del precio del dinero, es decir, el
reconocimiento por cada 100 unidades prestadas

en un periodo tiempo.
Es la tasa de interes expresada anualmente.

Es la tasa de interés que expresa el costo real del
credito, aqui se incluyen los intereses, comisiones

y gastos.
Es la tasa de interés expresada mensualmente.

Retorno de la inversion, utilizada para medir el
resultado econdmico generado por las inversiones

realizadas.
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3. Determinar el objetivo que cumplira la metodologia

Construir el modelo CS con la técnica seleccionada que permita predecir el

otorgamiento de crédito a clientes clasificados, segin escenarios de prediccion.

Los escenarios se definen de acuerdo con las siguientes variables.

>

V V V V V VYV V

Caodigo Cliente (dni)

Datos de identificacion del Cliente (Apellidos y nombres)
Monto Solicitado (con tipo de moneda)

Situacion laboral (independiente / dependiente)
Formalidad laboral (informal / formal)

Casa Propia (Con / sin)

Ingresos del cliente

Historial crediticio

4. Desarrollar el plan del proyecto

A

B.

Equipo de trabajo

TABLA IX. Equipo de trabajo

N° ROL MIEMBRO
1 Estuante Carlos Fabricio Olivos Seclén
2 Asesor Maria Ysabel Aranguri Garcia
Analista de )
3 o Mario Q.
crédito
4 Gerente General Cesar H.

Requerimientos
Se desarrollaron en base al estandar IEEE Std. 830 [31], la cual se basa
en un formato para llevar a cabo la Especificacion de Requisitos de
Software (ERS).
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Requerimientos funcionales (R. F.)
TABLA X. R.F. 01

Identificacion  del | rRpo1
requerimiento
Nombre del | Autenticacion de usuarios
requerimiento
Los usuarios deben identificarse

Descripcion del | para  acceder al  sistema
requerimiento o o
(Administrador / asesor de credito).

v RNFO01
Requerimiento no v RNF02
funcional v" RNF05
v" RNF06

TABLA XI. R.F. 02

Identificacion  del | Rpp2
requerimiento

Nombre del | Registro de usuarios
requerimiento

El usuario administrador tendra la

opcion de registrar usuarios con los

Descripcion del
requerimiento permisos  correspondientes  para
acceder al sistema.
v" RNFO01
Requerimiento no v" RNF02
funcional v" RNF05
v RNF06

TABLA XII. R.F. 03

Identificacion  del | Rpo3
requerimiento
Nombre del' | Modificar usuarios
requerimiento
El sistema ofrecerd modificar un

Descripcion del | ysuario y otorgarles o denegarles
requerimiento ] _
algun permiso.

v RNF01
Requerimiento no v" RNF02
funcional v" RNF05

v RNF06




TABLA XIII. R.F. 04

Identificacion
requerimiento
Nombre

requerimiento

Descripcion
requerimiento

Requerimiento
funcional

del | RFo4

del

informacién
del

que tengan.

v RNF01
no v RNF02
v RNF05
v RNFO06

de

Informacion del sistema

los

El sistema ofrecera a los usuarios

diferentes

modulos de acuerdo con el permiso

TABLA XIV. R.F. 05

Identificacion
requerimiento
Nombre

requerimiento

Descripcion
requerimiento

Requerimiento
funcional

del | RFO5

del

del
nuevo cliente.
v" RNFO01
no v RNF02
v RNFO05
v" RNF06

Registro de clientes

El sistema ofrecera registrar un

TABLA XV. R.F. 06

Identificacién
requerimiento
Nombre

requerimiento

Descripcion
requerimiento

Requerimiento
funcional

del | RFO6

del

del
cliente.
v" RNF01
no v RNF02
v RNF05
v" RNF06

Modificar clientes

El sistema ofrecerd modificar un
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TABLA XVI. R.F. 07

Identificacion  del
requerimiento
Nombre del
requerimiento

Descripcion del
requerimiento

Requerimiento no
funcional

RFO7

Exportar a Excel y PDF.

El sistema ofrecera exportar la tabla
de datos del cliente a Excel y PDF.

v RNF01
v" RNF02
v" RNFO05
v' RNFO06

TABLA XVII. R.F. 08

Identificacion  del
requerimiento

Nombre del
requerimiento

Descripcion del
requerimiento

Requerimiento no
funcional

RFO8

Predecir el riesgo en el otorgamiento
de créditos

El sistema ofrecera predecir el nivel
de riesgo de un cliente para acceder
a un crédito.

RNFO1
RNFO3
RNFO04
RNFO05
RNF06

AN NN NN

TABLA XVIII. R.F. 09

Identificacion  del
requerimiento
Nombre del
requerimiento

Descripcion del
requerimiento

Requerimiento no
funcional

RF09

Resultado de prediccion

El sistema ofrecera al usuario una
respuesta a la prediccion mediante
una semaforizacion:

v Nivel alto (Color Rojo)

v Nivel medio (Color
Amarillo)

v" Nivel bajo (Color Verde)

v" RNF05

v" RNFO06
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TABLA XIX. R.F. 10

Identificacion
requerimiento
Nombre

requerimiento

Descripcion
requerimiento

Requerimiento
funcional

del

del

del

no

RF10

Informacion de créditos

El sistema ofrecerd al usuario

consultar sobre los créditos

otorgados y denegados.

v" RNFO05
v RNF06

TABLA XX.R.F. 11

Identificacion
requerimiento
Nombre

requerimiento

Descripcion
requerimiento

Requerimiento
funcional

del

del

del

no

RF11

Importar data en formato (CSV)

El sistema ofrecerd al wusuario
importar data de forma masiva para
su prediccion.

v RNFO01

v" RNFO05
v" RNFO06

Requerimientos no funcionales (R.N. F.)

TABLA XXI. R.N.F. 01

Identificacion
requerimiento
Nombre

requerimiento

Descripcion
requerimiento

del

del

del

RNFO1

Interfaz del sistema

El sistema presentara interfaces de

usuario sencillas y amigables.

Prioridad del requerimiento: Alta
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TABLA XXII. R.N.F.02

Identificacion del | RNFO2
requerimiento

Nombre - del | Nivel de usuario
requerimiento

., Garantiza el acceso al sistema de
Descripcion del

requerimiento acuerdo con el nivel de usuario.

Prioridad del requerimiento: Alta

TABLA XXIII. R.N.F.03

Identificacion del | RNFO3
requerimiento

Nombre del | Evaluacion de créditos rapida.
requerimiento

El sistema ofrecerd al usuario

Descripcion del | geterminar en menor tiempo la
requerimiento N o
evaluacion del crédito.

Prioridad del requerimiento: Alta

TABLA XXIV. R.N.F.04

Identificacion  del | RNFo4
requerimiento

Nombre del | Tiempos de respuesta.
requerimiento

El sistema ofrecerd navegar en un

Descripcion del | tiempo menor con menor cantidad
requerimiento _
de “clics”.

Prioridad del requerimiento: Alta




TABLA XXV. R.N.F.05

Identificacion del | RNFO5
requerimiento
Nombre del | Confiabilidad del sistema
requerimiento
El sistema tendrd que estar en
L funcionamiento las 24 horas del dia
Descripcion del
requerimiento / 7 dias a la semana, debido a que es

una pagina web.

Prioridad del requerimiento: Alta

TABLA XXVI. R.N.F.06

Identificacion del | RNFO6
requerimiento
Nombre del | sequridad en informacion
requerimiento
Garantizar la seguridad del sistema
Descripcién del | €ON respecto a la informacion y
requerimiento datos (Documentos, datos

personales, contrasefas).

Prioridad del requerimiento: Alta
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C. Fases de desarrollo

TABLA XXVII. Fase 1

Fase 1

Nombre: Comprensién del negocio

En esta fase se evalUa la situacion actual
del negocio a su vez se conoce los
objetivos planteados del negocio:
Actividades:

v' Determinar los objetivos del

Descripcion: 1egoeto.
v Evaluar la situacion actual del
negocio.
v' Determinar el objetivo que
cumplird la metodologia CRISP-
DM.
v' Desarrollar el plan del proyecto.
TABLA XXVIII. Fase 2
Fase 2
Nombre: Comprensién de los datos
En esta fase se accede a los datos con los
que se cuenta de parte de la Financiera
Efectiva y exploramos los datos.
Descripcion: Actividades:

v’ Recopilacion de datos iniciales.
v" Descripcion de los datos.

v Base de datos (modelo fisico).
v

Verificar la calidad de los datos.
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TABLA XXIX. Fase 3

Fase 3

Nombre:

v

Descripcion:

AN N NN

Preparacion de los datos

En esta fase se procede a seleccionar,
limpiar e integrar los datos.
Actividades:

Seleccionar los datos.
Limpiar los datos.
Exclusion de variables
Construir los datos.
Integrar los datos

Formateo los datos

TABLA XXX. Fase 4

Fase 4

Nombre:

v

Descripcion:

<N X X

Modelamiento

En esta fase se determina que técnica se va
a implementar en el modelo CS.
Actividades:

Seleccionar la  técnica de
modelamiento.

Plan de pruebas del modelado.
Arquitectura de la aplicacion.
Construir el modelado.

Evaluar el modelado.
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TABLA XXXI. Fase 5
Fase 5

Nombre: Evaluacion

En esta fase se evalia los resultados
obtenidos.

o Actividades:

Descripcion:
v" Evaluar los resultados.

v" Proceso de revision.

v Determinar los siguientes pasos.

TABLA XXXII. Fase 6
Fase 6

Nombre: Despliegue
En esta fase se procede a implantar el

modelo en el entorno de desarrollo y/o
produccion.
Actividades:

v' Planear la implantacion.

Descripcion:

v" Producir el informe final.

D. Planificacion inicial
Se tomara en cuenta el nivel de riesgo de las fases mediante la siguiente

formula:

NR=C+A
Donde:
NR: Nivel de riesgo
C: Consecuencia

A: Amenaza

A su vez, se sefiala una semaforizacién: Nivel Bajo (Color Verde), Nivel

Medio (Color Amarillo), Nivel Alto (Color Rojo).
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TABLA XXXIII. Nivel de riesgo de las fases

N Nivel del
Valor de la  Probabilidad )
Fase Nombre _ Riesgo
consecuencia de amenaza

(C*A)
Comprension :
) 2 1 Bajo (2)
del negocio
Comprension :
2 1 Bajo (2)
de los datos
Preparacion )
3 2 Medio (6)
de los datos
4  Modelamiento 3 5 _
5 Evaluacion 2 4 Medio (8)
6 Despliegue 2 1 Bajo (2)

4.1.2. Fase 2: Comprension de los datos
1. Recopilacién de datos iniciales
Los datos fueron recogidos de la base de datos de financiera Efectiva, de la
cual se tiene entre los afios 2019, 2020 y 2021.
A su vez, se realiz6 un estudio del negocio en base a una entrevista con el
analista de créditos de la financiera (Anexo 06) para comprender la naturaleza

de los datos obtenidos.

2. Descripcion de los datos
En el presente proyecto se tomaron los datos de clientes con un total de 11936
evaluaciones crediticias. Se elaboro un diccionario de datos que se van a

utilizar como se muestra a continuacion:



TABLA XXXIV. Diccionario tabla ‘usuario’
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Nombre de tabla: usuario

L ) Tipo de Descripcion de  Restriccion de
Campos Descripcion Tipo de dato o o _
Restriccion Restriccion Nulidad
idusuario Identificador de la tabla USUARIO Integer (11) Primary key Tabla: usuario Not Null
nombre Nombre del usuario Varchar (50) - - Not Null
direccion Direccién del usuario Varchar (100) - - Null
telefono Teléfono del usuario Varchar (15) - - Null
) Nombre de usuario con el cual inicia
login » Varchar (20) - - Not Null
sesion
Clave del usuario con el cual inicia
clave y Varchar (64) - - Not Null
sesion
Imagen Foto del usuario Varchar - - Null
_ _ _ 1: Activo
estado Estado (Activo/Inactivo) del usuario Boolean check Null

2: Inactivo




TABLA XXXV. Diccionario tabla ‘permisos’
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Nombre de tabla: permisos

Descripcion de

Restriccion de

Datos Descripcion Tipode dato  Tipo de Restriccion o )
Restriccion Nulidad
Idpermiso Identificador de la tabla PERMISO Integer (11) Primary key Tabla: permisos Not Null
Permiso Descripcion del permiso al sistema Varchar (50) - - Not Null
TABLA XXXVI. Diccionario tabla ‘usuariopermiso’
Nombre de tabla: usuariopermiso
L _ ) o Descripcion de  Restriccion de
Datos Descripcion Tipodedato  Tipo de Restriccion o )
Restriccion Nulidad
) _ ) Identificador de la tabla _ Tabla: usuario-
idusuariopermiso Integer (11) Primary key ) Not Null
USUARIO-PERMISO permiso
Idusuario Nombre del usuario Integer (11) - - Null
Idpermiso Direccion del usuario Integer (11) - - Null

TABLA XXXVII. Diccionario tabla ‘clientes’
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TABLA XXXVIII. Diccionario tabla ‘prestamos’

Nombre de tabla: clientes

Descripciénde  Restriccion de

Datos Descripcién Tipodedato  Tipo de Restriccion
Restriccion Nulidad
idcliente Identificador de la tabla Clientes Integer (11) Primary key Tabla: Cliente Not Null
nombre Nombre del cliente Varchar (50) - - Not Null
cedula Cedula del cliente Varchar (50) - - Not Null
direccion Direccion del cliente Varchar (100) - - Null
telefono Teléfono del cliente Varchar (15) - - Null

. L . ., ) 1: Dependiente
situacion_laboral Situacion laboral del cliente Varchar (150) - _ Not Null
2: Independiente

) ) ) 1: Formal
formalidad Formalidad del cliente Varchar (150) - Not Null
2: Informal
] ) ) 1: Propia
tipo_casa Tipo de casa del cliente Varchar (150) - _ Not Null
2: Sin casa
ingresos Ingresos que percibe el cliente Integer (11) - - Not Null
_ 1: Validado
estado Estado del cliente Boolean check ) Not Null
2: No validado

Nombre de tabla: prestamos
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Descripcion de

Restriccion de

Datos Descripcion Tipode dato  Tipo de Restriccion o )
Restriccion Nulidad
Identificador de la tabla _
Idprestamo Integer (11) Primary key Tabla: prestamos Not Null
PRESTAMOS
Idcliente Identificador de la tabla CLIENTE Integer (11) Foreign Key Tabla: cliente Not Null
Idusuario Identificador de la tabla USUARIO Integer (11) Foreign Key Tabla: usuario Not Null
Fecha que se realiza el )
Fprestamo ) o datetime - - Not Null
otorgamiento de crédito
Monto Monto que solicita el cliente Decimal (16,2) - - Not Null
) Interés con el cual se le otorga el .
Interes o Decimal (16,2) - - Not Null
crédito
La forma de pago que va a realizar
Formapago ) Varchar (20) - - Null
el cliente
Fpago La fecha de pago del crédito datetime - - Null
Plazo Plazo del crédito Varchar (20) - - Null
Fplazo La fecha de plazo del credito datetime - - Null
. 1: Activo
Estado Estado del préstamo boolean check Null

2: Inactivo




TABLA XXXIX. Diccionario tabla ‘pagos’
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Nombre de tabla: pagos

Descripcion de

Restriccién de

Datos Descripcion Tipodedato  Tipo de Restriccion o _
Restriccion Nulidad
Idpago Identificador de la tabla PAGO Integer (11) Primary key Tabla: pago Not Null

Identificador de la tabla _
Idprestamo Integer (11) Foreign Key Tabla: prestamos Not Null
PERMISOS
Usuario Usuario que registra el pago Varchar (50) - - Not Null
Fecha Fecha que se realiza el pago datetime - - Not Null
Monto que con el cual se realiza el )

Cuota Decimal (16,2) - - Not Null

pago




3. BD transaccional (Script)
Se cred la BD en MySQL.

Creacién tabla ‘usuario’:

CREATE TABLE "usuarios’ |
“idusuario’” int(11) NOT NULL AUTO_INCREMENT,
‘nombre’ varchar(50) NOT NULL,

“direccion” varchar(100) DEFAULT NULL,
“telefono™ varchar(15) DEFAULT NULL,

‘login” varchar(20) NOT NULL,

“clave’ varchar(64) NOT MULL,

‘imagen’ varchar(50) DEFAULT NULL,

‘estado’ tinyint{4) DEFAULT '1',

PRIMARY KEY (‘idusuario’),

UNIQUE KEY “idusuarioUNIQUE" ("idusuario’)

} ENGINE=InnoDB AUTO_INCREMENT=6 DEFAULT CHARSET=utf8

Fig. 16. Tabla ‘usuario’

Creacion tabla ‘permisos’:

CREATE TABLE "permisos’ (
‘idpermiso’ int(11) NOT NULL AUTO_INCREMENT,
‘permiso” varchar(50) NOT NULL,

PRIMARY KEY (idpermiso’)
) ENGINE=InnoDB AUTO_INCREMENT=8 DEFAULT CHARSET=utf8

Fig. 17. Tabla ‘permisos’

Creacion tabla ‘usuariopermiso’:

CREATE TABLE "usuariopermiso” {

“idusuariopermiso” int(11) NOT NULL AUTO_INCREMENT,
“idusuario” int(11) DEFAULT NULL,

“idpermiso” int(11) DEFAULT NULL,

PRIMARY KEY (‘idusuariopermiso’),

UNIQUE KEY “idusuariopermiso_UNIQUE" (‘idusuariopermiso”),
KEY “fkPermiso_idx" ( idpermiso’),

KEY “fkUsuario_idx™ (‘idusuario’),
CONSTRAINT "fkPermiso” FOREIGN KEY ('idpermiso’) REFERENCES "permisos’ (‘idpermiso’) ON DELETE NO ACTION ON UPDATE NO ACTION |

CONSTRAINT “fkUsuario’ FOREIGN KEY (‘idusuaric’y REFERENCES "usuarios’ (‘idusuario”) ON DELETE NO ACTION ON UPDATE NO ACTION
) ENGINE=InnoDB AUTO_INCREMENT=41 DEFAULT CHARSET=utf8

Fig. 18. Tabla ‘usuariopermiso’

Creacién tabla ‘clientes’

CREATE TABLE “clientes” (

“idcliente” int(11) NOT NULL AUTO_INCREMENT,
“nombre” varchar(50) NOT NULL,

“cedula” varchar(50) NOT NULL,

“direccion” varchar(100) DEFAULT NULL,

“telefono” varchar(15) DEFAULT NULL,
“situacion_laboral” varchar(150) CHARACTER SET utf8 COLLATE utf8_spanish_ci NOT NULL DEFAULT "',

“formalidad” varchar(150) CHARACTER SET utf8 COLLATE utf8_spanish_ci NOT NULL DEFAULT "',
“tipo_casa’ varchar(150) CHARACTER SET utf8 COLLATE utf8_spanish_ci NOT NULL DEFAULT ',
“nivel_riesgo’ varchar(150) CHARACTER SET utf8 COLLATE utf8_spanish_ci NOT NULL DEFAULT "
“estado” tinyint(4) DEFAULT "1',

PRIMARY KEY ("idcliente’),

UNIQUE KEY “idclientes_UNIQUE" (‘idcliente’)

) ENGINE=InnoDB AUTO_INCREMENT=182 DEFAULT CHARSET=ut{8

Fig. 19. Tabla ‘clientes’




Creacion tabla ‘prestamos’

CREATE TABLE "prestamos’ (

‘idprestamo’ int(11) NOT NULL AUTO_INCREMENT,

‘idcliente” int(11) NOT NULL,

‘usuario” int(11) NOT NULL,

“fprestamo’ datetime NOT NULL,

“monto’ decimal(16,2) NOT NULL

“interes” decimal(16,2) NOT NULL,

‘saldo” decimal(16,2) NOT NULL,

‘formapago” varchar(20) DEFAULT NULL,

‘fpago’ datetime DEFAULT NULL,

‘plazo’ varchar(20) DEFAULT NULL,

“fplazo” datetime DEFAULT NULL,

“estado’ tinyint(4) DEFAULT "1,

PRIMARY KEY (‘idprestamo’),

KEY “fkClientes_idx" (‘idcliente’),

KEY “fkusuarios_idx" ("usuario’)

CONSTRAINT “fkClientes” FOREIGN KEY (‘idcliente’) REFERENCES “clientes’ ("idcliente”) ON DELETE NO ACTION ON UPDATE NO ACTION
CONSTRAINT “fkusuarios’ FOREIGN KEY ("usuario’) REFERENCES "usuarios’ (idusuario’) ON DELETE NO ACTION ON UPDATE NO ACTION|
) ENGINE=InnoDB AUTO_INCREMENT=12 DEFAULT CHARSET=utf8

Fig. 20. Tabla ‘prestamos’

Creacion tabla ‘pagos’

CREATE TABLE pagos (
“idpago” int(11) NOT NULL AUTO_INCREMENT,

“idprestamo’ int(11) NOT NULL,

“usuario” varchar(50) NOT NULL,

“fecha’ datetime NOT NULL,

“cuota’” decimal(16,2) NOT NULL,

PRIMARY KEY (‘idpago’),

KEY ‘fkPrestamos_idx (idprestamo’),

CONSTRAINT “fkPrestamos’ FOREIGN KEY (‘idprestamo’) REFERENCES “prestamos” (Tidprestamo’) ON DELETE NO ACTION ON UPDATE NO ACTION|

) ENGINE=InnoDB AUTO _INCREMENT=7 DEFAULT CHARSET=utf8

Fig. 21. Tabla ‘pagos

BD modelo fisico transaccional
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' usuarioo B
|/ idusuario integer(11) _ _
nombre varchar(s0) ( 3 . " ususrl:_:perml_so \ ( permisos \
direccion varchar(100) [m lemlfarm‘perm!.so |.r|teger(11'_l | 7 idpermiso _integer(1) |
telefono varchar(15) Dﬂ I J;:perml..gos.merml.so ».ntegerf‘ﬁj ________ 4 I . h
; * ysuariboidusuano  integer(11) HETT varchar(30)
login varchar(20) il
clave varchar(64 )
imagen varchar(s0) Dﬂ
estado char{1) N
- - oy
T
l
l
|
l
|
( pred%mos A
|| idprestamo integer{11)
forestamo date
monto decimal (16, 2) ( pagos \
interes decimal (16, 2) Y| idpago integer(11) |
formapago varchar(20) m usuario varchar(s0) |
foage date m_| ______ fecha date |
plazo varchar(20) m cuota decimal(16, 2) |
folazo date Bﬂ ’ﬁ-l prestamosidprestamo  integer(11) J
estado char{1) N
‘ﬁ-, usuarboidusuaro  integer(11)
"= clentesidcliente  integer(11)
- 6 oy
]
.
( clier:tes \]
'/ idcliente integer{11)
nombre varchar(s0)
cedula warchar(s0)

direccion  wvarchar(100) Bﬂ
telefono varchar(15) Bﬂ

estado

char(1) [

Fig. 22. Modelo fisico transaccional




5. Verificar la calidad de los datos
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A continuacién, se puede observar los puntos a considerar para verificar la

calidad de los datos.

1) Los campos de las tablas no deben tener valores nulos.

2) Los campos de las tablas que guarda el “monto” no deben tener un valor

“cero”.

3) No debe ver duplicidad en la solicitud de créditos.

4.1.3. Fase 3: Preparacion de los datos

1. Seleccionar los datos

De acuerdo con el diccionario de datos, se procede a seleccionar los datos

requeridos para ser usados en el algoritmo de prediccion.
TABLA XL. Seleccion de datos

N° TABLA DESCRIPCION
Tabla XXXIV Tabla usuario
Tabla XXXV Tabla permiso
Tabla XXXVI Tabla usuariopermiso
Tabla XXXVII Tabla clientes
Tabla XXXVIII Tabla prestamos
Tabla XXXIX Tabla pagos

2. Limpiar los datos

Para este proceso se tomo en cuenta 3 puntos que se mencionaron en el apartado

“5” de la fase #2: Verificacion de calidad de los datos.
A. Los campos de las tablas no deben tener valores nulos:
Se observo que no existen campos nulos en la base de datos.

6308 - ECOMMERCE_ELECTRO ECOMMERCE_ELECTRG

6505 - ELECTRO PT ELECTAROPT
H 8505 - ELECTRG PT ELECTROPT

12 6457 - CAMP_ECOMMERCE_CUPONES CAMP_ECOMMERCE_CUPONES

ECOMMERCE_ELECTRO

suwzo20 7117 1708.08 21 951 - CREDIPREFERENTE
SHO020 41308 676218 17 1873 CREDIEFECTIVG CONECTA SELVA

182382 13 1873-CREDIEFECTIVO CONECTA SELVA
% 321442 iH 1835 - BNK MEJORADA

48 assa18 18 5648 - PAGD_DIFERIDO_SOD EQ MHC-VE1D BTIONEBCKNFC/HDM
2614 20 1344 - CAMPARA 1344 TV UN-49NUT300G 49° UHD SMART

4583.45 18 1344 - CAMPARA 1344 TV S0UB285 50" LHD DIGITAL SMA.
al

Fig. 23. Limpieza de datos nulos

151082021
2110872021
101062021

1210612021

1
21

8102018
41032018

141032018
71052018

181082018
260872019

280872018
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B. Los campos de la tabla que guarda el monto no deben tener un valor

CEero.

Se puede observar que no existe un importe con valor “0.00” en la columna

MONTO.

C D E F G
Fecha Valor Importe

Direccion Telefono Vencimient Cuota Monto
CALLE G284 Esigual a ? X
LIBRE 1280.06
CALLE EMI| Aplicar formato a celdas que son IGUALES QUE:
MORERIA/ 2451.6
CA. LAS AL E}.DE}‘ % | con |Relleno rojo claro con texto rojo oscuro ~
LASALMEN 1551.72
CA. NICOL Cancelar
AL BACAIND Ao SEOnUYAEA Y mngrnea e nEN7 On

Fig. 24. Limpieza de datos con monto ‘0.00°

C. No debe haber duplicidad en la solicitud de créditos.

Existen datos duplicados pero diferentes solicitudes de créditos, lo cual no

nos genera un conflicto con el algoritmo de prediccion.

A B C D E
7 Fecha
s Cod.:llent Nombre Direccion Telefono Vencimient
g Buscar y reemplazar ? X g2t
10 Buscar Reemplazar 1021
11 Buscar: 43969556| ~| 021
12 021
13 Opciones >> 1021
14 1021
15 1021
16 Buscar todos Cerrar 1021
17 1021
18 Libro Hoja Nombre  Celda  Valor Farmula 021
BD-SI-NO.xls  DATA $A519 43969556
19| 43969556/HECTOR Q g nows  paTA SAS50 43060556 020
20 77130464 LUIS EDER 020)
21| 43366613 MAURICIO 2 Gl =) T 1020
22 27716463 JOSE BALTrerus wrmerserrme seweemenry AL N v T s Tuv et v wivoovror o iw 2020
Fig. 25. Limpieza de datos duplicados - Ej.1
33| 43660858 NANC
34| 27716158 LUIS Buscary reemplazar ? X
35| 47421994 JOSE Buscar Reemplazar
36| 80544842 EDW
Buscar: 73588811 ~

37| 41731624 CELS
38| 27715938 MARI
39| 73586811 /IVAN] Opciones >
40| 48584103 LUCE
41| 42832530 TERE Buscar todos Cerrar
42| 80843184 LEO!

Libro Hoja  MNombre Celda  Valor Farmula
43| 43879773 CINTH iy sk g ry $A$39 73586811

BD-SI-NOxIs  DATA $AS61 73586811
44| 27702059 TOM
45| 47113555 JAVIE
. — " celda(s) encontradas

Fig. 26. Limpieza de datos duplicados - Ej.2
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3. Exclusion de variables
Después de analizar la base de datos original, se observo y se logro determinar
que existen variables que no se tomarian es por lo que se excluyeron. Siendo
la tabla XLI la que nos permitird conocer cudles son las variables para

considerar para la prediccion.

TABLA XLI. Variables BD original

Datos Descripcion
codCliente Identificador del cliente
Nombre Nombre del cliente
Direccion Direccion del cliente
Teléfono Teléfono del cliente

fechaVencimiento

Fecha de vencimiento de la cuota

valorCuota Valor de la cuota
Monto Monto solicitado
nroCuota Numero de cuotas
Camparnia Camparnia

prodPrincipal
fecDesembolso
tipoEvaluacion

situacionLaboral

formalidadLaboral
casaPropia
Departamento

Provincia

Producto solicitado por el cliente
Fecha de desembolso de la cuota
Tipo de evaluacion

Situacion de laboral (Dependiente
Independiente)

Formalidad laboral (Formal / Informal)
Con / Sin Casa propia

Departamento del cliente

Provincia del cliente

/




TABLA XLII. Variables BD prestamos_modelo
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Datos Descripcion
codCliente Identificador del cliente
Nombre Nombre del cliente
Monto Monto solicitado

situacionLaboral

formalidadLaboral
casaPropia
Ingresos

Situacion de laboral (Dependiente
Independiente)

Formalidad laboral (Formal / Informal)
Con/ Sin Casa propia

Ingresos del cleinte

/

4. Construir los datos

En este proceso se va a construir una nueva columna en la base de datos.

Columna Historial Crediticio, nos permitir conocer el comportamiento con

la financiera de un cliente, asi poder evaluar el otorgamiento de créditos, a su

vez se construye la columna Nivel de Riesgo donde se almacenara el resultado

de la prediccion.

5. Integrar los datos

Se realizo la limpieza de los datos y se generd una nueva base de datos, en la

figura N° 27 se puede observar que la primera tabla contiene la data original

que nos otorgd la organizacién, en la segunda tabla se tiene la data que se usara

en el modelado.
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4 bd_original R
| codCliente integer{11)
5] nombre varchar(50)
] direccion varchar{100)
ﬂ telefano varchar(15) ( bd_prestamos_modelo R
] fechavencimients  date codigo integer(11)
valorCuota integer{10) nombre integer(50)
manto decimal(16, 2) manta decimal(16, 2)
7 mrocuota Integer(2) situacionLabaral  varchar(s0)
3 campatia varchar(60) formalidadLaboral  varchar(50)
5] procPrincipal varchar(60) tasaPropia varchar(60)
j feccDesembalso date historialCrediticio  smallint(10)
5] tipoEvaluacion varchar{0) ~ J’
] situacionLanoral  varchar(60)
formalidadLabaral  varchar{60)
casaPropia varchar(60)
deprtamenta varchar 50}
pravincia varchar50)
- _J

Fig. 27. BD transaccional y BD de prediccion

6. Formateo de datos
El campo que hace referente a situacion laboral, formalidad laboral y casa
propia, ha sido modificado con los valores ya que permite tomarlos de mejor

manera en el procesamiento de datos.

TABLA XLII. Formateo columna ‘situacion _laboral’

Columna situacion laboral

Valores Nuevos valores
Dependiente 0
Independiente 1

TABLA XLIV. Formateo columna ‘formalidad laboral’

Columna formalidad laboral

Valores Nuevos valores

Formal 0

Informal 1
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TABLA XLV. Formateo columna ‘casa_propia’

Columna casa propia

Valores Nuevos valores
Con casa propia 0
Sin casa propia 1

4.1.4. Fase 4: Modelamiento
1. Seleccionar la técnica de modelamiento
En este punto se tomo en cuenta diferentes aspectos para la seleccion de la
técnica:
A. El tipo de dato de cada variable.
B. El objetivo que cumplira la metodologia.
C. Los requerimientos tanto funcionales como no funcionales mencionados
previamente.
Contando con la informacién presentada previamente y tomando en cuenta los
aspectos mencionados anteriormente podemos observar que posee una variable
objetivo (target) que nos indicara el nivel de riesgo de un cliente y un conjunto
de variables sobre informacion de los clientes.
Por ello se determind que el modelo a seguir debe estar basado en modelos de
aprendizaje supervisados, ya que estas pueden trabajar en base a una variable
objetivo.
Debido a lo expuesto por [6], [23], [30] se determind que los métodos de
clasificacion estdn mas alineados con la presente investigacion ademas que
podemos cumplir los objetivos trazados por la metodologia, debido a que son
los mas utilizados, a su vez se tiene un alto grado de precision y por Gltimo
dichos métodos se genera dos conjuntos de datos (conjunto de entrenamiento
y conjunto de prueba).
Tomando en cuenta lo mencionado anteriormente y haberse analizado los
precedentes [5], [6], [8], [36] y [37] se considerd pertinente utilizar los
siguientes algoritmos para su evaluacion debido a que son los mas empleados

por los autores.
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TABLA XLVI. Comparacién de algoritmos empleados

Algoritmo Dificultad Nivel Tipo de aprendizaje
J48 Media Medio Supervisado
Naive Bayes Media Medio Supervisado
OneR Facil Medio Supervisado

2. Plan de pruebas del modelo
En este punto se detalla el cdmo se midié inicialmente el rendimiento de los

modelos implementados con el objetivo de obtener mejores resultados.
A su vez se determino dividir los datos en dos conjuntos, ver la tabla XL VI, el

primero conjunto nos servira para el entrenamiento mientras el segundo

conjunto nos servira para la prueba de la prediccion.

TABLA XLVII. Plan de pruebas

PORCENTAIJE
DATA DE
0
ENTRENAMIENTO 75%
DATA DE PRUEBAS 25%

Para evaluar el modelo se utiliz6 la matriz de confusion, la cual permite evaluar
el desempefio del modelo empleado en el aprendizaje supervisado. Esta matriz
nos permite visualizar los tipos de aciertos y errores en el proceso de
aprendizaje de los datos.

TABLA XLVIII. Matriz de confusion

Prediccion

Positivos Negativos

Positivos Verdaderos Positivos (TP) Falsos Negativos (FN)

Observacion

Negativos Falsos Posiivos (FP) Verdaderos Negativos (TN)
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3. Arquitectura de la aplicacion

Se tomara en cuenta los siguientes componentes:

A. Componente Web
En el presente componente contiene la pagina web donde se va a poder
ingresar los datos que se usaran para clasificar un nuevo crédito e indicar
el nivel de riesgo para poder asi determinar si se acepta o rechaza un
crédito. Se utilizo el lenguaje JavaScript y HTML para la elaboracion de la
pagina web.
Se mostrara a continuacion las principales funciones desarrolladas para la
creacion del sistema.

Funcion que permite la conexidn entre la BD y el sistema.

$conexion 1i(DB_HOST,DB_USERNAME ,DB_PASSWORD,DB_NAME) ;

Fig. 28. Conexion a la BD
Funcion que se ejecuta automaticamente al iniciar el sistema.

init() {
mostrarform(
listar();

$("#formulario™).on("submit"”,
guardaryeditar(e);

Fig. 29. Funcion inicial
Parametros de entrada que se toman en cuenta para el registro de un

cliente.
$cliente = Clientes();

$idcliente = isset($ POST “1) ? limpiarcadena($ POST
$cedula = isset($_POST[ mpiarCadena($ POST[
$nombre = isset($_POST[ limpiarcadena($ POST[
$direccion = isset($_POST["d

$telefono = isset($ POST[

$ingresos = isset($ _POST["in ? iarCadena($_POS

$situacionLaboral = isset($_POST[' 1"]) ? lim
$formalidad = isset($ POST["f ’ limpiarcadena($ POST["fi
$tipoCasa = isset($ POST[" ) ? limpiarcadena($ POST["
$validacion = isset($ P i 1) ? limpia

$nivel = isset($ POST["

Fig. 30. Parametros de entrada de un nuevo cliente
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Pardmetros de entrada que se toman en cuenta para el registro de un

préstamo.

$prestamo = Prestamo();

$idprestamo = isset($_POST[ 1) ? limpiarCadena($ POST['
%$idcliente = isset($ POST nte”]) ? limpiarCadena($_POST
$usuario = isset($ _POST[" 1) ? limpiarcadena($_POST['
$fprestamo = isset($ POST["fp 1) ? limpiarCadena($_PC
$monto = isset($ POST[" limpiarCadena($ POST[ "mo

$interes = isset($ PO!

$saldo = isset($ POST["sa ? limpiarCadena($_POST[ sz
$formapago = isset($ POST][ ‘mapa ? limpiarCadena($_Pos
$fechapago = isset($ POST 1) ? limpiarCadena($_PC
$plazo = isset($ POST["pl limpiarCadena($ POST[’
$tplazo = isset($ POST["f 1) ? limpiarCadena($ POST['

Fig. 31. Pardmetros de entrada de un préstamo

Componente de prediccion

En este punto se considera los componentes para el desarrollo del sistema
web. Los métodos permiten calcular el nivel de exactitud de la clasificacion
para el otorgamiento de crédito en la Financiera. Se ha utilizado la libreria
“Tau Prolog”.

Tau Prolog, es un intérprete de Prolog implementado en lenguaje
JavaScript, estd dirigida por 1SO Prolog, a su vez fue disefiado para
promover la aplicabilidad y portabilidad del texto y los datos de Prolog

entre varios sistemas de procesamiento de datos.

™ scripts

J5 clientes.js
J5 gastos.js
J5 login.js

J5 pagos.js

J5 permiso.js

J5 prestamos.js

J5 tauprolog.js

J5 usuarios.js

Fig. 32. Libreria Tau Prolog
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En la figura 33, se puede observar una parte de la libreria Tau Prolog.

tau file system =

files: TauD y("/", /", )

open: (path, type, mode) {
dirs = path.replace(/\/$/, "").split(’
dir = tau file system.files;
name = dirs[dirs.length-1];
( i =1; i < dirs.length-1; i++) {
dir = dir.lookup(dirs[i]);
if(!pl.type.is_directory(dir)

return F

file = dir.lookup(name);
if(file === ) {
if(mode ===
return g
file = TauFile(name, type, dir);
dir.push(name, file);

}
if(mode === "wri

file.text =
return file;

Fig. 33. Tau Prolog
C. Componente Inteligencia Artificial (1A)
El presente componente es el mas importante pues en este componente se
va a implementar la parte l6gica del algoritmo de prediccion, ademas de
consumir la data que servira para el entrenamiento del algoritmo.
En la figura 34, linea 200 llamamos a la libreria que se ha importado y se

crean las reglas para la prediccion.

session = pl.create();

Fig. 34. Reglas de prediccion
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La funcién caclular_nivel permitira obtener el resultado de la prediccion,

ingresandole los parametros correspondientes.

calcular_nivel = |(jsituacionLaboral, formalidad, ingresos, kipoCasa)
return Promi resolve, reject
session.consult {
success:

session.query(
"calcular_nive
situacionlLab
"y
formalidad +
LT+

ingresos +
"oy
tipocasa +

Wy om
2 R ). s

Fig. 35. Func. Calcular_nivel

En la figura 36, se puede observar los componentes que se utilizaron para

la elaboracion del sistema de prediccion.

~
—
— —_
L
Base de datos Informacién para el modelo
v
(O] ——— mm
HEa
Interfaz final Componentes

Fig. 36. Componentes
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4. Construir el modelo

En este apartado se procede a construir el modelo, para después proceder a su
evaluacion.

Interfaz de usuario:

» Interfaz Login, el usuario (Administrador / Asesor de créditos) podra

ingresar al sistema mediante su usuario y clave.

C  © localhost/xamp

Fig. 37. Interfaz Login

> Interfaz Gestionar Usuarios, estd permitira visualizar la lista de

usuarios, a su vez registrar un nuevo usuario la cual solo la puede
realizar el usuario Administrador.

Copy || Exc FOF e
] k

Mostrando 1 a 2 de 2 registros

Fig. 38. Interfaz gestion de usuarios
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» Interfaz Registro de Usuario, el usuario Administrador podra
registrar un nuevo usuario (Administrador o asesor de créditos) y
otorgarle los permisos correspondientes dentro del sistema.

O §

Fig. 39. Interfaz de registro de usuario

» Interfaz Gestionar Clientes, permite visualizar la lista de clientes con
la que cuenta la financiera, a su vez permite al usuario registrar, analizar

y predecir el riesgo en el otorgamiento de créditos.

Fig. 40. Interfaz gestionar clientes
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» Interfaz registro de clientes, permite registrar un nuevo cliente a su

vez predecir el otorgamiento de crédito.

O
Clientes
[ Importar
Ciientes
] Prestamos
Pagos
Usuarios
]
Dependiente F -
Propia Validado
BiGuardar | @ Cancelar

Fig. 41. Interfaz registro de clientes

> Interfaz de Gestionar Préstamos, permite visualizar una lista de los

préstamos otorgados, a su vez, permite registrar un nuevo préstamo.

3
Juan +
P':z-:iamo:
copy | Excel | poF ]
OPCIONES. v| CLENTES:  USUARIOS: & FECHA: £ MONTO: £ INTERES: & SALDO: § PAGOS: O FECHAS: §| PLAZO: O FiWA: § ESTADO: §
o [ S UV OSSP o :
Mostrando 1 a3 de 3 registros Anterior | 1 | siguiente

Fig. 42. Interfaz gestionar prestamos
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» Interfaz Registro de préstamo, permite registrar un nuevo préstamo
a un cliente después de la prediccion del riesgo en el otorgamiento de
crédito.

Om- |

Prestamos

I,

Fig. 43. Interfaz registro de prestamos
> Interfaz resultado de la prediccidn, la interfaz muestra el resultado

de la prediccion, mediante una semaforizacion: Nivel bajo (color

verde), Nivel medio (color amarillo), Nivel Alto (color rojo).

iente registrado: Karla. Nivel Riesgo: Bajo

Fig. 44. Interfaz resultado de prediccion
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» Interfaz recomendacion, la interfaz mostrard una recomendacion

cuando se solicite un crédito en caso de ser un cliente en Nivel alto.

Fig. 45. Interfaz de recomendacion




5. Evaluacién del modelo

Las pruebas realizadas al modelo que se han desarrollado en el presente
proyecto fueron hechas en la herramienta Weka, esta herramienta brindara la
informacion de los créditos clasificados para el conjunto de pruebas (25%).

Lo expuesto por Géron [32], se considerd evaluar el modelo utilizando las

siguientes métricas de evaluacion:

TABLA XLIX. Métricas de evaluacion

Métricas Descripcion

Formula

Representa el # de

Precision o
verdaderos positivos
Nos informa sobre la
Recall )
o cantidad que el modelo
(Exhaustividad) o
es capaz de identificar
Nos indica la relacion
AUC (Area entre la tasa de

bajo lacurva) verdaderos positivos y la

tasa de falsos positivos

P+ Fp 100

Donde:
TP: Verdaderos positivos
FP: Falsos positivos

TP
e——— ]
TP + FN
Donde:

TP: Verdaderos positivos

100

FN: Falsos negativos

Fp

1 — especificadad = TN+ FP
FP: Falsos positivos
TN: Verdaderos negativos

FP: Falsos positivos




72

A continuacion, se muestra los pasos que se siguid utilizando la herramienta
Weka.

1) Seleccionar el archivo a utilizar.

o
Preprocess
Open file.. Open URL. Open DB. Generate...
Filter
Choose |Nome @ Abrir x
Current relation
Relation: None Look In: UNIVERSITY ~ M A W iE e None
Instances: None Je: None:

Attributes COMPUTACION ¥ HERRAMIENTAS DIGITALES ~ VIl CICLO Imoke options dislog
CONGRESO INTERNCIONAL X CICLO
CURSO BI il FORMATO BASE SUBIR.csv
Curso Excel
CURSO 10T
Curso JavaScript
ELABORACION TESIS PARTE 2
ELECTIVO - SISTEMAS ERP
1-VCICLo
W CICLO
X CICLO
MATEMATICA
PRACTICAS PROFESIONALES
SILABO ~ | Visualize All
TALLERES
v CICLO
VICICLO
Vil CICLO & By

File Name:  FORMATO BASE SUBIRcsv
Files of Type:  CSV data files (csv) -
Abrir Cancelar
Status
Welcome to the Weka Explorer Log - °

Fig. 46. Seleccion de archivo -WEKA

2) Indicamos el modelo a utilizar.

&) Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster Associate Select attribut
Classifier

weka
classifiers

bayes

functions

lazy

meta

misc

rules

trees
DecisionStump
HoeffdingTree

il 148
LMT

RandomFaorest
RandomTree
REPTree

Fig. 47. Seleccion de algoritmo



3) Indicamos el porcentaje de entrenamiento.

&) Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster Associate

Classifier
Choose |J4B-C0.25-M 2

Test options
Use training set
Supplied test set
Cross-validation  Folds
(®) Percentage split % | 75

More options...

(Nom) class A

Start Stop

Fig. 48. Indicamos el porcentaje
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A continuacion, se elaboraron las pruebas con los algoritmos supervisados a

utilizar, se tomd en cuenta el 25% de la data.

> J48

& Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster

Classifier
Choose | J48-C0.25-M 2

Test options
(®) Use training set

Supplied test set Set,

Cross-validation Folds = 25

Percentage split

More options.

(Nom) class

Start

Result list (right-click for options)
21:25:12 - treesJ48

1:40:34 - bayes.NaiveBayes
1:42:01 - rules.OneR

1:42:07 - rules.OneR

1:42:17 - trees)48

1:42:29 - rules.OneR

1:42:41 - rules.OneR

1:42:49 - rules.OneR

1:43:45 - rules.ZeroR

1:43:49 - rules.PART

1:44:07 - rulesJRip

1:44:11 - rules.DecisionTable
21:44:19 - rules.OneR
21:54:08 - trees.LMT

21:54:21 - trees )48

Status
OK

Associate  Select attributes  Visualize

Classifier output

Time taken to build model: 0.13 seconds

=== Evaluation on training set ===

Time taken to test model on training data: 0 seconds

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 86 86 %
Incorrectly Classified Instances 14 14 %
Kappa statistic 0.6835

Mean absolute error 0.2459

Root mean squared error 0.3418

Relative absolute error 54.6587 %

Root relative squared error 72.1443 %

Total Number of Instances 100

=== Dstailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC ZArea PRC Area

0.909 0.235 0.882 0.909 0.896 0.684 0.896 0.934

0.765 0.091 0.813 0.765 0.788 0.684 0.8396 0.829
Weighted Avg. 0.860 0.186 0.855 0.860 0.855 0.684 0.856 0.858

=== Confusion Matrix ===

a b < classified as
60 6 | a =c0
826 | b=cl

Log

Class
c0
cl

- |

Fig. 49. Prueba del algoritmo J48
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& Weka Explorer = a X
Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize
Classifier
Choose | NaiveBayes
Test options
®) Use training set
Supplied test set
) - Time taken to build model: 0 seconds
Cross-validation  Folds 1
Percentage split 6 | 66 Evaluation on training set
More options. X L.
Time taken to test model on training data: 0 ssconds
(Nom) class v Summary
Start .
Correctly cClassified Instances 83 83 5
Result list (right-click for options) Incorrectly Classified Instances 17 17 %
21:25:12 - trees )48 Rappa statistic 0.6239
274 bayesNaiveBayes Mean absolute error 0.2751
Root mean squared error 0.3536
Relative absolute error 61.166 %
Root relative squared error 74.6516 &
Total Number of Instances 100
Detailed Accuracy By Class
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.864 0.235 0.877 0.864 0.870 0.624 0.889% 0.931 c0
0.765 0.136 0.743 0.765 0.754 0.624 0.889 0.799 c1
Weighted Avg. 0.830 0.202 0.831 0.830 0.831 0.62¢4 0.889 0.886
Confusion Matrix
a b <—— classified as
57 9| a=co0
826 | b=cl
Status
0K Log w x0
&) Weka Explorer = o X
Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize
Classifier
Choose  |OneR -B &
Test options
®) Use training set
Supplied test set
) - — Time taken to build model: 0.01 seconds
Cross-validation  Folds 25
Percentage split 6 | 66 Evaluation on training set
More options. i ..
Time taken to test model on training data: 0 sesconds
(Nom) class ~ o ary
Start
Correctly Classified Instances 92 92 5
Result list (right-click for options) Incorrectly Classified Instances 8 8 %
21:25:12 - trees J48 Rappa statistic 0.8243
21:40:34 - bayes NaiveBayes Mean absolute error 0.1333
21:42:01 - rules.OneR Root mean squared error 0.2582
21:42:07 - rules.OneR Relative absolute srror 29.6406 %
214217 - trees 48 Root relative squared error 54.5029 %
21:42:20 - rules.OneR Total Number of Instances 100
21:42:41 - rules.OneR ea 9
Detailed Accuracy By Class
21:42:49 - rules.OneR v
21:43:45 - rules.ZeroR s g
TP Rate FP Rate Precision Reeall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
21:43:49 - rules PART 0.524 0.088 0.553 0.924 0.538 0.825 0.951 0.961 =)
21:44:07 - rules Rip. 0.912 0.076 0.861 0.912 0.886 0.825 0.951 0.889 el
21:44:11 - rules DecisionTable Weighted Avg. 0.920 0.084 0.922 0.520 0.921 0.825 0.951 0.936
21:44:19 - rules.OneR
Confusion Matrix
a b <—— classified as
61 5| a=ga0
331 | b=cl
Status
0K Log w x0

Fig. 51. Prueba del algoritmo OneR

Como

algoritmos utilizados para la prueba.

se muestra a continuacion el porcentaje de

precision

de los tres
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TABLA L. Comparativa de precision de los tres algoritmos

Algoritmo Precision
J48 86%
Naive Bayes 83%
OneR 92%

Después de aplicar los algoritmos de clasificacion que son J48, Naive Bayes y
OneR. Se realiz6 la comparativa de los resultados obtenidos en la tabla L, en
la que se puede observar que el mejor algoritmo para la clasificacion de
créditos es el algoritmo OneR, debido a su alto nivel de precision 92% del 25%
de los datos. Las pruebas se realizaron en diferentes ocasiones para mejorar la

precision del algoritmo.

4.1.5. Fase 5: Evaluacion
1. Evaluar los resultados
Segun lo presentado en los puntos previos y visualizando los resultados de los
modelos supervisados en base a los algoritmos empleados, se pude concluir
que el algoritmo que mejor se adapta a la a realidad que se presenta en el
presente proyecto fue el algoritmo OneR, en comparacién a los otros
algoritmos empleados, se obtuvo un Recall de 92%, un AUC de 94% y una

precision del 92%.

Algoritmo Precision AUC Recall
J48 86% 90% 86%
Naive Bayes 83% 89% 83%

OneR 92% 94% 92%
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En la tabla LI, se puede visualizar la matriz de confusién resultante al evaluar

este algoritmo con su respectiva conclusion.

TABLA LI. Matriz de confusién del algoritmo

Valor actual del créedito
Yes No

Valor de Yes 61 5
prediccion No 3 31

Como se puede apreciar en la matriz de confusién del algoritmo OneR, el
modelo clasifico de 100 solicitudes de créditos, clasifico correctamente 61
solicitudes de créditos correctamente (representan un 92%), 5 solicitudes
fueron clasificados erréneamente (representan un 8%). A su vez, 31 solicitudes
cumplieron con el crédito aprobado (representan un 90.3%) y por otro lado 3

no cumplieron con el crédito otorgado (representan un 9.7%).

Ejecucion de pruebas del sistema

En este punto se procedio a probar la correcta funcionalidad del sistema,
ejecutando las pruebas de caja blanca donde se conocera a detalle el
funcionamiento del modelo CS 'y por otro lado las pruebas de caja negra donde
se describe la funcion o método de la parte interna del modelo CS (ver Anexo
04y 05):

Evaluar el grado de usabilidad del sistema
Se utiliz6 la herramienta de System Usability Scale (SUS), creada por John
Brooke (1986), los resultados después de aplicar la herramienta SUS, se

mostraran en el siguiente apartado:

ftem 4: validar el grado
de usabilidad del
modelo CS por parte de
los usuarios finales

Sesion: En base a los
Capitulo IV: Resultdos objetivos de la
investigacion
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Como administrar la escala de usabilidad del sistema:
La Escala de Usabilidad del Sistema es una Escala Likert que incluye 10
preguntas (ver Anexo 02) que responderan los usuarios de tu sitio web.
El puntaje de usabilidad utilizando SUS, se obtendra de la siguiente manera:
1. Sumar las preguntas impares y restarle 5 puntos, se obtendra el valor
“X7:
(P1+P3+P5+P7+P9)—-5=X
2. A 25 réstele la suma de las preguntas pares, se obtendra el valor “Y”.

25— (P2+ P4+ P6+P8+P10) =Y

3. Después sumar “X + Y.
X+Y=27

4. Finalmente, multiplicar dicho resultado por 2.5.
Zx25=N

La puntuacién aceptable va desde los 68 puntos hasta los 100 puntos, el
promedio de la escala de usabilidad del sistema es de 68 (Suficiencia), como

se aprecia en la siguiente figura:

escala de aceptacion SUS 68
suficiencia
25 35 50 75 85
pésimo pobre mejorable bueno excelente
inaceptable mediocre aceptable
LR AR R A R AT AR AR RS RS RECRT Y AT AT AV IRAY
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Fig. 52. Escala de aceptacion de SUS

4. Determinar los siguientes pasos
Después de determinar la técnica seleccionada, desarrollar el sistema y evaluar
los resultados, se tendra que tomar en cuenta lo siguiente con respecto a

Hardware y Software:
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A. Hardware

» Ordenador: Se requiere un ordenador con suficiente capacidad para
desarrollar y ejecutar el problema.

» Servidor web HTTP: Se empleo el servidor web local.

» Conexion: Con respecto a la conectividad puede ser cableada o por
Wifi.

B. Software:

» Sistema operativo (SO): El sistema es adaptable a cualquier SO.

» Lenguajes de programacién: Se empleo lenguaje de programacion
JavaScript y el lenguaje HTML.

» Herramientas: Se utilizaron herramientas como Visual Studio Code
para el desarrollo web del modelo, Visual Studio Paradigm para la
creacion del modelo E-R, Xamp para el desarrollo de la BD e iniciar de
forma local el sistema, Microsoft Excel para la creacién del formato
(CSV) que se utilizara para la carga masiva, Weka y Postamn para

comprobar el funcionamiento del sistema.

4.1.6. Fase 6: Despliegue
1. Desplegar el plan
En primer lugar, se procedié a generar un archivo “rar” que se le denomino
“prestamos.rar”, este archivo contiene el sistema integrado y la base de datos
del sistema. A su vez, se tomara en cuenta las caracteristicas mencionadas en
el item 4. Fase #5: Resultados, sesion Determinar los siguientes pasos, en el

Capitulo 1V. Resultados, para la implantacion del sistema.

prestamos.rar

Fig. 53. Archivo .rar
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2. Monitorear y mantener
En este punto se utilizé el método GET y POST, utilizando la herramienta
“Postman”, se procede a realizar peticiones con POST, con el objetivo de
comprobar que funcione correctamente, como se muestra en la figura 47, el

sistema responde correctamente.

POST http://localhost/prestamos/vistas/login.html

Params  Authorization  Headers (10) Scrip ests  Settings
Query Params

DESCRIPTION sco  Bulk Edit

Preview

Usuario

Password

Ingresar

Fig. 54. Peticion POST.

3. Desarrollar el reporte final

Para el desarrollo de la interfaz final se empled Bootstrap y el lenguaje de
programacién JavaScript, asi como el lenguaje HTML, lenguaje de disefio
CSS, librerias como fullcalendar.css para mostrar el calendario de forma
visual, dropzone.css esta libreria proporciona la carga de archivos con una vista
previa, jguery-ui.css facilita la creacion de las interfases de usuario, entre otras
librerias.

Para el desarrollo de la interfaz final, se tomé en cuenta que la interfaz final

sea una simple, amigable e interactiva con el usuario final.

4. Revision del proyecto
Después de realizar las respectivas comparaciones de las técnicas CS y haber
seleccionado la que mejor se adapte a la organizacion se obtuvo un grado de
precision del 86% de efectividad en la prediccion de riesgo en el otorgamiento
de créditos. A su vez en el presente proyecto se desarrollo todas las fases de la
metodologia CRISP-DM, con el objetivo de que los asesores comerciales
puedan predecir a través de una interfaz web, esta interfaz permite cargar de
forma individual y data masiva a través de un formato “.CSV”’ y comprobar el

nivel de riesgo de un cliente para el otorgamiento de créditos.
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La precision que brinda este sistema para determinar el nivel de riesgo de un
cliente permitira a la financiera reducir la tasa de morosidad, reducir el tiempo
en proceso de otorgamiento de créditos y observar el nivel de riesgo que se
encuentra el cliente y asi poder tomar decisiones oportunas.

Y para finalizar, se realizaron pruebas de caja blanca y caja negra al producto

final las cuales pueden apreciarse en los Anexos 04 y 05

4.2. En base a los objetivos de la investigacion

4.2.1. Determinar la técnica Credit Scoring que reuna los requisitos de
predictibilidad del sistema, para la toma de decisiones en la asignacion de

créditos.

Para el cumplimiento de dicho objetivo se definieron variables recolectadas a
través del conocimiento de expertos del tema e investigaciones por otros autores.
A su vez se tomard en cuenta lo mencionado en el item 4.1.4. Fase #4:
Modelamiento, seccion Seleccionar la técnica de modelamiento, en el Capitulo
IV. Resultados.

En latabla LII, se puede observar una comparativa entre las tres técnicas utilizadas
en la implementacién de mineria de datos, después de analizar la informacion, se
logré determinar que los métodos de clasificacion son los que mejor se adapta
debido a su facilidad de uso y su alto nivel en la precision para este tipo de casos
donde tenemos una variable objetivo (modelos supervisados). Por altimo, en la
tabla LIII, se definieron las dimensiones a tomarse en cuenta después de la

seleccion de la técnica y su respectivo algoritmo.



TABLA LII. Comparativa de técnicas CS
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Técnicas Algoritmos Precision Estructura
[8], concluyen que el algoritmo J48 logrd un
J48 78.3% de precision.
Arboles de clasificacion Naive Bayes [9], destaca que el algoritmo de Redes
OneR Bayesianas tiene un alto nivel de porcentaje
de predictibilidad con un 83%.
[6], este modelo logro clasificar de forma -
Adaline correcta con un 75% los solicitantes de ENTRADAS i S | saunas
Backpropagation préstamos.

Redes neuronales
Redes neuronales de

aprendizaje competitivo

Reg. Log. Bucket
Regresion Logistica Reg. Log. Quartil

Reg. Log. Optimal

[7], determinando que el modelo redes
neuronales con un 78% fue el mejor para la

clasificacion de agricultores.

[10], concluyeron que el modelo cumple las
condiciones para adaptarse a la
organizacion, con un 84% de precision.

[11], el modelo de regresion logistica fue el
mejor que se basé en indicadores de

predictibilidad y eficiencia, con 86%.

200 2t s
o B
180 -.e:&ﬁg:ﬁ%&'%gjéy
L Rl

140

<
art Rate (bpm)
-

Maximal He:




82

La tabla se elabord con el objetivo de elaborar una comparativa entre las diferentes

técnicas analizadas en esta investigacion y su nivel de precision a la que llegaron

en cada una de sus investigaciones, a su vez, se puede observar los algoritmos que

se utilizan en cada una de las técnicas y su respectiva estructura. Se puede observar

que la técnica de clasificacion es la que mayor porcentaje de precision se obtuvo

en las respectivas investigaciones, la cual nos permite asegurar que las técnicas de

clasificacion son las que mejor se adapta pata este tipo de investigaciones.

TABLA LIII. Indicadores del Obj. Esp. 01

Variable ) » ) )
) ) Dimensién Indicador Metodo
independiente
VP
Porcentaje de créditos S —
J vp+Fn 100
Sensibilidad clasificados como

Modelo de Credit Especificidad

Scoring

Eficacia

aprobados.

Porcentaje de creditos
clasificados como

rechazados.

Porcentaje de créditos
clasificados como
correctos.

Donde:
VP: Verdaderos positivos

FN: Falsos negativos

VN
el
VN + FP
Donde:

100

VN: Verdaderos negativos

FP: Falsos positivos

VP +VN
TI
Donde:

VP: Verdaderos positivos

* 100

VN: Verdaderos negativos

TI: Total de instancias

Después, de analizar comparativamente las técnicas, se tomara en cuenta las tres

dimensiones que se pueden observar en la tabla LIII, con el objetivo de medir el

modelo empleando cada una de dichas dimensiones.
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4.2.2. Implementar escenarios de prediccion aplicando la técnica de Credit Scoring seleccionada para predecir el nivel de riesgo
en el otorgamiento de credito.
Durante el andlisis realizado, se desarrollaron los escenarios que se tomaran cuenta para la prediccidn de créditos personales tomando
en cuenta los siguientes parametros de entrada (situacién laboral, formalidad, tipo de casa, entre otras), a su vez se tomara en cuenta
el porcentaje de interés de acuerdo con el nivel (bajo, medio o alto), en el que se encuentra un cliente para otorgarle un nuevo crédito.
Tomando en cuenta todo lo indicado el sistema nos arrojara el nivel de riesgo identificandolos mediante una semaforizacién con su
respectivo color como se muestra a continuacion en la tabla XLIX.
TABLA LIV. Escenarios de prediccion

Parametros de entrada

Nivel de - Identificacion
: Situacion nteres
resgo Valor Formalidad Valor Tipocasa Valor (color)
laboral
Dependiente 0 Formal 0 Propia 0 - 2<X<4solicitudes
) pagadas = 12% de
Bajo Independiente 1 Formal 0 Propia 0 interés. Verde (0)
. . - 4 < xsolicitudes pagadas
Dependiente 0 Formal 0 Sin casa 1 — 10% de interés.
edio ndependiente orma in casa - = marillo
Med Independi 1 F I 0 Si 1 Pagos con retrasos 15%  Amarillo (1
de interés.
Independiente 1 Informal 1 Sin casa 1 - Cliente deudor = 20% de
Alto interé§ -> Se recomienda Rojo (2)
Independiente 1 Informal 1 Precaria 1 un prestamo menor o

igual 1000.
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En la siguiente figura se puede observar las reglas que fueron creadas para la prediccion

y el resultado que nos arrojara el algoritmo de prediccion.

session = pl.create();

Fig. 55. Reglas de prediccion

En la siguiente figura se muestra la funcién del calculo del nivel de acuerdo con el

comportamiento del cliente.

calcular_nivel = (situacionLaboral, formalidad, tipoCasa)
return Prom resolve, reject
session.consult( S, 1
success:

session.query(

calcular_nivel final(™ +
situacionLaboral +

» +
formalidad +

» +
tipoCasa +

> X )y

Fig. 56. Funcion del calculo del nivel

Se implementaron tres escenarios de prediccion, tomando en cuenta la informacién
necesaria brindada por la organizacion, los escenarios nos permitiran observar en qué
nivel de riesgo se encuentra un cliente con el objetivo de poder tomar mejores decisiones

dentro de la organizacion con el objetivo de disminuir el porcentaje de morosidad.
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4.2.3. Medir el nivel de precisidn del sistema para determinar la confiabilidad de
los resultados del proceso.
Se utilizaron las siguientes métricas de evaluacion, para demostrar la confiabilidad
de los resultados del proceso. A continuacion, se mostrara la matriz de confusion,

la que permitira realizar los célculos de las métricas mencionadas en la tabla LIII.

TABLA 55.Matriz de confusion del modelo

Valor actual del crédito

Yes No

Valor de Yes 1419 340
prediccién No 225 1000

En primer lugar, se calculara el nivel de sensibilidad del sistema, como se muestra

a continuacion:

TABLA LVI. Resultado de sensibilidad del modelo

Métricas Formula Calculo
— %100
TP + FP
o . 1419
Sensibilidad  Donde: =7 — 860
1419 1 225 * 100 =86%

TP: Verdaderos positivos

FP: Falsos positivos

Después, se procede a realizar el calculo de la especificidad del sistema, como

se muestra a continuacion:

TABLA LVII. Resultado de especificidad del modelo

Metricas Formula Célculo
"N __. 100
—_— %
N 1099 00 = 75%
Especificidad Donde: 1000 +340 27

VN: Verdaderos negativos

FP: Falsos positivos
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Po ultimo, se procede a realizar el célculo de la eficacia del sistema, como se

muestra a continuacion:

TABLA LVIII. Resultado de eficacia del modelo

Métricas Formula Calculo
VP +VN 100
—_—x
TI
Donde: 1419 + 1000 100
- *
Eficacia 1419 + 340 + 225+ 100

VP: Verdaderos positivos
. =81%
VN: Verdaderos negativos

TI: Total de instancias

Después de realizar los respectivos calculos, se puede observar que el modelo tiene
un 86% de sensibilidad que indica el porcentaje de créditos clasificados como
aprobados, 75% especificidad que indica el porcentaje de créditos clasificados
como rechazados y 81% de eficacia que indica el porcentaje de créditos

clasificados como correctos.

4.2.4. Validar el grado de usabilidad del modelo Credit Scoring por parte de los
usuarios finales
Para determinar el cumplimiento de este objetivo, se realizé un cuestionario de
validacion a los usuarios finales que utilizaran el sistema, teniendo en cuenta
parametros de definidos por System Usability Scale (SUS), donde se pretende
evaluar la usabilidad y satisfaccion. (Anexo 02)
Para analizar los resultados del cuestionario, se establecio la siguiente

ponderacion:

TABLA LIX. Ponderacidn de las respuestas (SUS)

ESCALA PONDERACION

Muy en desacuerdo
En desacuerdo
No estoy seguro

De acuerdo

g W N -

Muy de acuerdo
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Esta encuesta fue realizada a un total de 14 usuarios finales (Gerente general,
analista de créditos y 12 trabajadores de la empresa) involucrados en el proceso
de otorgamiento de créditos durante el Gltimo afio.

La puntuacion aceptable va desde los 68 puntos hasta los 100 puntos, el
promedio de la escala de usabilidad del sistema es de 68 (Suficiencia),

Como se presenta en la tabla LI, la puntuacion de validacion final de los usuarios

con respecto al sistema es de 85.96.
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TABLA LX. Resultados de la herramienta SUS

PREGUNTAS P.PARES P.IMPARES SUB TOTAL PUNTAJE
ENCUESTADO Usabilidad y Satisfaccion TOTAL
pl p2 p3 p4 pS p6 p7 p8 p9 p10 X Y Z=X+Y Z*25
N°01 4 2 5 2 4 3 4 1 4 1 16 16 32 80
N°02 5 2 4 2 4 3 5 1 4 1 17 16 33 82.5
N°03 5 2 5 2 5 3 5 2 5 1 20 15 35 87.5
N°04 5 2 4 2 5 3 4 1 4 1 17 16 33 82.5
N°05 5 2 5 1 5 3 5 2 5 1 20 16 36 90
N°06 5 2 5 2 5 3 5 1 5 1 20 16 36 90
N°07 5 2 4 1 5 3 4 1 5 1 18 17 35 87.5
N°08 5 2 5 2 5 3 5 1 5 1 20 16 36 90
N°09 4 2 4 1 4 3 4 1 4 1 15 17 32 80
N°10 5 2 5 1 4 3 5 2 5 1 19 16 35 87.5
N°11 5 2 5 2 5 3 4 2 4 1 18 15 33 82.5
N°12 5 2 5 2 5 3 5 1 5 1 20 16 36 90
N°13 5 2 4 2 5 3 5 1 5 1 19 16 35 87.5
N°14 4 2 5 2 4 3 4 1 4 1 16 16 32 80
TOTAL 63 26 60 22 61 39 60 17 60 13
%TOTAL 90% 37.1% 857% 31.4% 87.1% 55.7% 85.7% 243% 857% 18.6% 16.38 1o 34.38 859
TOTAL POR 85.96

CARACTERISTICA
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4.3. Impactos esperados

Los impactos esperados son:

4.3.1.

4.3.2.

4.3.3.

4.3.4.

Impactos econémicos
El modelo ayudara a la organizacion a identificar a los clientes con riesgo de
morosidad para asi planificar estrategias que le permitan reducir la perdida de

dinero por el otorgamiento de créditos, ademas de aumentar sus ganancias.

Impactos sociales

El modelo permitira la identificacion de las causas que influyen en la morosidad
de los clientes, asi como la insatisfaccion de estos con el objetivo de desarrollar
estrategias y asi solucionar oportunamente la calidad del servicio y trato del

cliente.

Impactos en tecnologia
El modelo servira de precedente para futuras investigaciones puedan aplicar
estrategias de mineria de datos para predecir el riesgo de morosidad de los

clientes.
Impactos ambientales
El modelo no requiere implementacion tecnologica por lo que la amenaza

medioambiental sera muy baja.
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Discusion:
En la presente investigacion pretende analizar comparativamente las diferentes técnicas CS
con el fin de determinar la que mejor se adapte a la organizacion, a su vez, se realizd una
comparacion entre los algoritmos supervisados que mayormente usan los autores y
realizarse las respectivas pruebas, obteniendo un 86% de precision en el modelo basado en
el algoritmo OneR, esto demostré que dicho algoritmo es el que mejor se adapte a la
organizacion. El algoritmo OneR fue empleado por [36], [37], en sus respectivos contextos,
demostrando la facilidad de uso y su efectividad. Después de analizar los algoritmos
utilizados en esta investigacion se puede afirmar que el algoritmo OneR es factible utilizar
en contextos de clasificacion.
Con respecto al desarrollo del modelo CS mediante la técnica seleccionada se desarroll6 el
modulo de prediccion, teniendo en cuenta los parametros de entradas (situacion laboral,
formalidad laboral, con/sin casa propia, entre otras) que definen el comportamiento del
cliente que a su vez nos permitira conocer el nivel de riesgo en el otorgamiento del crédito.
Siguiendo las fases de la metodologia CRISP-DM que estd compuesta por seis fases y en
cada una de ellas podemos encontrar sus respectivas actividades. [6], [8] emplearon dicha
metodologia debido que les permite tener una guia de referencia en el desarrollo de
proyectos de MD.
La presente investigacion se centro en el desarrollo de modelos predictivos de aprendizaje
supervisado, como lo son los algoritmos de clasificacion debido a que estas pueden trabajar
en base a una variable objetivo, la cual permitird conocer el nivel de riesgo del cliente.
Finalmente, se puede afirmar que la metodologia CRISP-DM sirve como guia para el
desarrollo y evaluacion del modelo CS, asi mismo los pasos a seguir para el despliegue de
mismao.
A su vez, con respecto a los escenarios de prediccion como apoyo a la toma de decisiones
en el proceso de otorgamiento de créditos, se desarrollé una interfaz web, utilizando el
lenguaje JavaScript, HTML y con respecto a la gestion de la base de datos, MySQL. Se
logro crear una interfaz interactiva para el usuario que permita visualizar el nivel de riesgo
en el que se encuentra un cliente. Con respecto a los escenarios de prediccion como apoyo
a la toma de decisiones en el proceso de otorgamiento de créditos.
Teniendo en cuentas las investigaciones [4], [6], [7] Y [8], se desarrollo la interfaz web local
que permite la conexidon entre el usuario y el modelo predictivo, a su vez permitira registrar
la informacion en base a la informacion brindada por el cliente, después de ello se podra

visualizar la prediccion mostrando el nivel de riesgo para su posible otorgamiento de
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crédito, por ultimo, dicha interfaz permitira al usuario final visualizar reportes en formatos
PDF y Excel. Todo ello permitird mejorar la situacion actual en la que encuentra la
organizacion tomando en cuenta la entrevista realizada con el analista de créditos y el
gerente (Ver Anexo 06), acelerando el proceso en el otorgamiento de los créditos,
disminuyendo el porcentaje de morosidad debido a los créditos mal colocados, ademas, se
realizaron pruebas de caja blanca y caja negra para el correcto funcionamiento de ejecucion
y la correcta funcionalidad de la interfaz final. Con respecto al disefio de la investigacion
como se puede mostrar en la tabla LXI, se logré determinar que después de aplicar el
modelo CS la financiera puede tomar mejores decisiones, con una mejora en los créditos la
morosidad se veria reducida en un 6.1% y ademas de poder disminuir el tiempo en el
proceso de otorgamiento de créditos

Por ultimo, para obtener la puntuacion de la usabilidad y satisfaccion del sistema se ha
utilizado el cuestionario desarrollado por SUS, como resultado se obtuvo 85.96 puntos en
promedio a los 14 participantes, con ello se puede afirmar que el sistema es dtil, funcional
y satisface las necesidades de la financiera.

Tomando en cuenta todo lo mencionado anteriormente, se realiz6 el documento de
aprobacion del producto acreditable por parte del gerente general de la financiera (Ver
Anexo 07), se afirma que se lograra reducir el tiempo en el proceso de otorgamiento de
créditos personales y determinar el nivel de riesgo en el que se encuentra un cliente para su
posible otorgamiento de crédito, encontraran en el modelo una herramienta fécil de utilizar

y precisa para determinar el nivel de riesgo de los clientes.

TABLA LXI. Comparativa antes/después de aplicar el modelo CS

Credit Scoring

PASO DESCRIPCION :
ANTES DESPUES
Créditos mal . .
! colocados (%) 26.2% 9.7%
2 Demora en el proceso 87 50

(h

indice de morosidad 0 0
4 %) 7.4% 1.03%
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Aplicaciéon del modelo CS

100 87
80
59

60

40 26.2

20 9.7

. 74 1.03
0 |
1 2 4
B Credit Scoring ANTES 26.2 87 7.4
Credit Scoring DESPUES 9.7 59 1.03
M Credit Scoring ANTES Credit Scoring DESPUES

Fig. 57. Comparativa antes/después de aplicar el modelo CS

Conclusiones

Después de aplicar el modelo CS, para predecir el riesgo en el otorgamiento de créditos

en la financiera, se llegaron a las siguientes conclusiones:

1. Después de analizar comparativamente los tres algoritmos de clasificacion
empleados en esta investigacion, se logré identificar que algoritmo que mejor se
adapta a la organizacion fue el algoritmo OneR con un nivel de precision del 86%.
A su vez, se obtuvo un total de 81% de eficacia que representa la proporcién de
verdaderos positivos que el modelo pudo predecir correctamente, es decir, el
porcentaje de predicciones realizadas correctamente.

2. Se logro construir en base al algoritmo seleccionado el modelo de prediccion
considerando las variables que logran definir el comportamiento del cliente
empleando la metodologia CRISP-DM como guia de desarrollo ejecutando sus 6
fases, manteniendo el nivel de precision obtenido por el sistema.

3. Se logro identificar los tres escenarios de prediccion en base a las variables del
modelo, todo el modelo predictivo se implementé en una interfaz web local
construida utilizando los lenguajes de programacién JavaScript, HTML y el entorno
de base de datos MySQL. La interfaz permite generar la prediccion que determina
el nivel de riesgo en el proceso de otorgamiento de créditos, a su vez permite generar
reportes en formatos PDF y EXCEL. Ademas, el usuario final podré identificar a un
cliente de forma maés rapida con la semaforizacion asignada a cada nivel: Nivel bajo

(Verde), Nivel medio (Amarillo) y Nivel alto (Rojo).
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4. Finalmente, se determind el puntaje de usabilidad del modelo utilizando la
herramienta SUS. Con respecto a ello se obtuvo 85.96 puntos lo que nos permite
determinar que el modelo supera la puntuacion aceptable establecida por la

herramienta SUS.

VI. Recomendaciones

1. Se recomienda utilizar algoritmos empleando la técnica de Redes Neuronales para
mejores resultados debido a la capacidad de aprender progresivamente sobre la Base
de Datos con la que se cuenta.

2. Se recomienda mejorar el modelo planteado utilizando diferentes variables que
puedan ajustar los resultados de este para obtener un mayor grado de precision y
exactitud para predecir el otorgamiento de riesgo.

3. A fin de lograr una herramienta dinamica y aceptable, el modelo Credit Scoring
construido se debera calibrar al menos cada seis meses para que se mantenga
actualizado.

4. Finalmente, si bien es cierto la presente investigacion consider6 utilizar el algoritmo
de clasificacion OneR, existen una variedad de algoritmos que pueden servir para

futuras investigaciones y mejorar el nivel de precision del sistema.
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