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INTRODUCCION

Hoy en dia son muchas las instituciones que
conceden créditos a sus clientes; pero el
problema al que se enfrentan estas
instituciones no es la falta de créditos
solicitados, sino la certeza necesaria para
conceder dichos créditos a sus clientes;
enfocdndonos méas en este tema, con este
trabajo se pretende analizar la aprobacion de
créditos bancarios basandonos en un ambiente
local, es decir, en la ciudad de Loja —
Ecuador, méas especificamente en el Banco
Nacional de Fomento (BNF).! La aprobacion
0 no de créditos bancarios es un tema
delicado, y es una tarea que requiere de un
andlisis previo y de una interpretacion
correcta de los resultados. Basadndonos en
datos histéricos almacenados previamente en
una base de datos sobre los clientes que han
solicitado créditos y utilizando el aprendizaje
automatico como medio para esto, se pueden
encontrar patrones comunes que nos ayuden a
tomar la mejor decision a la hora de aprobar o
rechazar dichos créditos.

DESCRIPCION DEL
PROBLEMA

El Banco Nacional de Fomento (BNF), brinda
a sus clientes multiples opciones para la
concesion de créditos bancarios, créditos tales

! Banco Nacional de Fomento: http://www.bnf.fin.ec/

como: créditos de transporte, pesqueros,
microcréditos, créditos agricolas, etc. (1)

Pero el problema de la aprobacion o no de
créditos es un problema global de todas las
instituciones que los otorgan, la decision final
para aprobar estos créditos es de suma
importancia, el impacto de un mal analisis de
la aprobacion de un crédito puede ocasionar
grandes problemas a dichas instituciones; es
por esto que la revisién para poder otorgar un
préstamo es algo arriesgado y requiere de un
tiempo considerable para su correcto analisis.

JUSTIFICACION

La aprobacion o no de créditos bancarios es
un tema delicado, y es una tarea que requiere
de un analisis previo y de una interpretacion
correcta de los resultados. Basadndonos en
datos histdricos almacenados previamente en
una base de datos sobre los clientes que han
solicitado créditos y utilizando el aprendizaje
automatico como medio para esto, se pueden
encontrar patrones comunes que nos ayuden a
tomar la mejor decision a la hora de aprobar o
rechazar dichos créditos.

El area del aprendizaje automatico que se
estudiara en el presente trabajo, corresponde a
la clasificacion supervisada (CS); para el
analisis de los datos se utilizaran los éarboles
de clasificacion (también llamados &rboles de
decisién), los cuales forman parte de las
técnicas de clasificacion supervisada; se ha


http://www.bnf.fin.ec/

seleccionado los arboles de clasificacion por
la sencillez del modelo, su accesibilidad a ser
representados graficamente, la explicacion
gue aporta a la clasificacién y por su rapidez a
la hora de clasificar nuevos patrones. (2)

IV. MARCO TEORICO

Clasificacion supervisada (CS)

La CS parte de un conjunto de objetos
descritos por un vector de caracteristicas y la
clase a la que pertenecen cada uno de ellos;
a este conjunto de objetos del que se conoce
la clase a la que pertenecen cada uno de ellos
se le denomina ‘conjunto de entrenamiento’;
asi basandose en este conjunto de
entrenamiento, la clasificacién supervisada
construye un ‘modelo’ que se utilizard para
clasificar objetos nuevos de los cuales no se
sepa su clase. (2)

Arboles de clasificacion

“Un clasificador es una particidon del espacio
de clasificacion X en M subconjuntos
disconjuntos Aj, A,,..., Ay, siendo X la unidn
de todos ellos y para todo x perteneciente a
A, laclase predicha es C.” (2)

Algoritmo j48

El algoritmo J48 de WEKA es una
implementacion del algoritmo C4.5, uno de
los algoritmos de mineria de datos mas
utilizado. Se trata de un refinamiento del
modelo generado con OneR% Supone una
mejora moderada en las prestaciones, y podra
conseguir una probabilidad de acierto

ligeramente  superior al del anterior
clasificador. (3)

El pardmetro méas importante que deberemos
tener en cuenta es el factor de confianza para
la poda “confidence level”, que influye en el
tamafio y capacidad de prediccion del arbol
construido. Para cada operacion de poda,
define la probabilidad de error que se permite
a la hipotesis de que el empeoramiento debido
a esta operacion es significativo. A
probabilidad menor, se exigirda que la
diferencia en los errores de prediccién antes y
después de podar sea mas significativa para
no podar. El valor por defecto es del 25%.
Segln baje este valor, se permiten mas
operaciones de poda. (3)

El algoritmo J48 se basa en la utilizacion del
criterio ratio de ganancia (gain ratio). De esta
manera se consigue evitar que las variables
con mayor numero de posibles valores salgan
beneficiadas en la seleccion. Ademas el
algoritmo incorpora una poda del arbol de
clasificacion una vez que éste ha sido
inducido. (4)

Para tareas de clasificacion, el algoritmo J48
resulta muy simple y potente, este algoritmo
representa a su vez una evolucion del
algoritmo ID3. El procedimiento para generar
el arbol consiste en seleccionar un atributo
como raiz, y crear una rama con cada unos de
los valores posibles de dicho atributo; con
cada rama resultante se realiza el mismo
proceso. En cada nodo se debe seleccionar un
atributo para seguir dividiendo, y para ello se
selecciona aquel que mejor separe los
ejemplos de acuerdo a la clase (5). Se ha
seleccionado los arboles de clasificacion por
la sencillez del modelo, su accesibilidad a ser
representados graficamente, la explicacion

2 Es un clasificador de los mas sencillos y rapidos. Sus
resultados pueden ser muy buenos en comparacién
con algoritmos mucho mas complejos. Selecciona el
atributo que mejor “explica” la clase de salida. (3)

que aporta a la clasificacion y por su rapidez a
la hora de clasificar nuevos patrones. (2)
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Arbol J48.

Cross-Validation

Evaluacion con validacion cruzada. Se
dividiran las instancias en tantas carpetas
como indica el parametro “Folds”, y en cada
evaluacion se toman las instancias de cada
carpeta como datos de test, y el resto como
datos de entrenamiento para construir el
modelo. Los errores calculados seran el
promedio de todas las ejecuciones. (3)

SELECCION DE
ATRIBUTOS

Los atributos a tener en cuenta para la
aprobacion del crédito bancario son los
siguientes:

e Edad: nimero de afios de la persona
quien solicita el préstamo.

e Sexo: puede ser masculino o
femenino

e Ubicacion: donde se ubica el cliente

(centro de la ciudad, afueras, zona

rural)

Ingresos del cliente

Estado civil: si es soltero o casado

Hijos: namero de hijos que tiene.

Si posee vehiculo

Si tiene una cuenta de ahorros activa

Si tiene una cuenta corriente activa

Si el cliente posee una hipoteca

Si el préstamo fue aprobado o no.

VI.

Los datos almacenados de los clientes se
encuentran en una base de datos histodrica, la
cual posee un registro de 600 personas las
cuales han solicitado créditos bancarios, cada
persona que se encuentra registrada en esta
base de datos posee todos los atributos
antes mencionados. Estos atributos fueron
obtenidos en base a la entrevista realizada a
un representante de la entidad bancaria.

TRABAJOS
RELACIONADOS

Trabajos relacionados con el algoritmo
J48

Estudio de técnicas de aprendizaje
automatico para detectar el fraude
hipotecario

Para este proyecto se utiliz6 un conjunto de
datos  proporcionado por IndyMac Bank
(IMB) para entrenar el modelo que podria
aplicarse en general a los datos de la hipoteca
y préstamos a los clientes. IndyMac Banck,
con sede en California — USA es la segunda
entidad privada en cuanto a la concesion de
créditos en dicho pais.

Se analizaron un total de 43.273 muestras de
datos de préstamos. Los datos de cada
préstamo contenian atributos como la fecha
de aplicacion, estado del préstamo, monto del
préstamo, etc. Para este proyecto se
analizaron distintos algoritmos como redes
bayesianas, maquinas de vector soporte
(SVM), algoritmo K-NN, y el algoritmo J48.
Se utilizaron enfoques tanto supervisados
como no supervisados. En este trabajo se
concluye que con el aporte de expertos y la
seleccién inteligente de los atributos, es
posible predecir con gran precision un posible



fraude; los algoritmos seleccionados al final
fueron el algoritmo IBK (una version alterna
del algoritmo K-NN) y el algoritmo J48. Este
proyecto se llevo a cabo con la herramienta
WEKA. (6)

Trabajos relacionados con la
utilizacion de otros algoritmos

Modelo de inteligencia artificial Neuro-
basado para decisiones sobre préstamos

Proyecto desarrollado por la Universidad de
Al-Zaytoonah de Jordania. En este proyecto
se desarrollo un modelo que identifica la red
neuronal artificial como instrumento propicio
para evaluar las solicitudes de crédito para
apoyar las decisiones de préstamos en los
bancos comerciales de Jordania. Este estudio
es uno de los primeros realizados en la region
de Jordania que se ocupa de una manera
sistemética de la cuestion de utilizar redes
neuronales artificiales en las evaluaciones de
solicitudes de préstamos. El objetivo de usar
redes neuronales artificiales en este proyecto
es el de la simplificacién del trabajo realizado
para un préstamo oficial, para poder
controlarlo y para lograr mayor eficiencia y
productividad. Se analizaron en total 140
solicitudes de préstamos bancarios, de las
cuales, 94 casos se utilizaron para el
entrenamiento y 46 se utilizaron en los
ensayos (test). Las variables tomadas en
cuenta en este proyecto fueron: edad, tipo de
cuenta, ingresos, nacionalidad, residencia,
tipo de compafiia, garante, experiencia
laboral, seguro social y tamafio del préstamo.

(7)

Decision de créditos con Aarboles de
decision impulsados

Proyecto propuesto por la Universidad
Técnica de Lisboa en el afio del 2008. El
objetivo del modelo es de clasificar a los

solicitantes de credito en dos clases: el crédito
bueno vy el crédito malo (la clase a la cual se
le debe negar el crédito debido a la alta
probabilidad de impago); la clasificacion
depende de las caracteristicas
sociodemograficas del prestatario (tales como
edad, escolaridad, ocupacion e ingresos), los
resultados de amortizacion de los préstamos
anteriores y el tipo de préstamo. Estos
modelos también son aplicables a las
pequefias empresas, puesto que pueden ser
considerados como extensiones de un cliente
individual. Este trabajo propone un modelo de
calificacién de crédito de los préstamos de
consumo basados en arboles de decision
impulsada, una poderosa técnica de
aprendizaje en el que se desarrolla un
conjunto de arboles de decision para formar
un clasificador dado por una mayoria de votos
ponderados de las clasificaciones predicho
por los arboles individuales. (8)

Patrones de morosidad para un producto
crediticio usando la técnica de arbol de
clasificacion cart

Patrones de morosidad para un producto
crediticio usando la técnica de arbol de
clasificacion CART. En este trabajo
investigativo se utilizaron datos histéricos de
clientes para un producto crediticio, del cual
ya se conocian los clientes morosos y no
morosos;  se  buscaron  patrones  de
comportamiento de morosidad y de no
morosidad para incrementar la precision al
momento de evaluar el crédito para un nuevo
cliente. Para ello, se realiz6 un estudio en el
periodo comprendido entre Agosto del 2001 y
Junio del 2002 de todas las solicitudes
aprobadas del producto crediticio. Se tomaron
las variables almacenadas en la base de datos
de la entidad bancaria, que fueron recogidas a
través de los formularios de solicitud del
crédito, y se seleccionaron para participar



VII.

aquellas variables que tenian mayor poder
predictivo. (9)

Desarrollo del sistema

El sistema propuesto fue desarrollado en el
lenguaje de programacion JAVA, para poder
utilizar el algoritmo J48 y poder llamar a los
archivos con extensién *.arff se trabajo con el
API de weka version 3.6. El sistema consiste
en analizar una base de datos de
entrenamiento, esta base de datos contiene
datos histéricos de los clientes que han
solicitado créditos al banco. También se
contard con una base de datos en la cual se
ingresardn los datos del nuevo cliente a ser
analizados, estos datos se compararan con el
resultado arrojado por el algoritmo a fin de
determinar si al nuevo cliente se le concedera
0 no un crédito bancario. Vale recalcar que el
sistema no necesariamente arroja una decision
final en la cual nos podamos basar para
aceptar o rechazar un crédito; sino que en
base a patrones encontrados y en estadisticas
histéricas se ofrezca a los gestores de
informacién un valor afiadido para reducir la
incertidumbre de los resultados de decisiones
para poder mejorar el servicio de calidad.

Aprobacién Creditos Bancanos. fo =)
Archivo Ayuda

Inteligencia Artificial

Interfaz de la aplicacion.

RESULTADOS:

Tras la ejecucién de la base de datos en

WEKA, se pudo obtener la siguiente
clasificacion de las instancias:

Etiqueta Cantidad | Porcentaje
0-34 195 32,50
35-51 214 35,67
Edad 52- mas 195 32,50
Hombres 300 50,00
SEXO Mujeres 300 50,00
Centro ciudad 269 44,83
Afuras ciudad 173 28,83
Rural 96 16,00
ubicacion | Suburbano 62 10,33
0-250 285 47,50
251 -1000 235 39,17
Ingresos 1000 - mas 30 13,33
Soltero (NO) 204 34,00
Estad civil | Casado (5l) 394 65,67
0 263 43,83
1 135 22,50
2 134 22,33
Hijos 3 68 11,33
No 304 50,67
Vehiculo Si 296 49,33
No 186 31,00
Cta corriente Si 414 69,00
No 145 24,17
Cta ahorro Si 455 75,83
No 391 65,17
Hipoteca Si 209 34,83
No 326 54,33
Aprobado Si 274 45,67

Como resultado de aplicar el éarbol de
clasificacion J48 en la base de datos de
muestra se pudo observar que: De un total de
600 instancias analizadas, 510 fueron
clasificadas correctamente, es decir un 85%
del total, mientras que 90 instancias fueron
clasificadas erroneamente con un total de un
15%. El resultado arrojada por la aplicacién
muestra la siguiente tabla resumen:

Correctly Classified Instances 510
Incorrectly Classified Inatances a0

Kappa statistic 0.6983
Mean absclute error 0.2209
Root mean squared error 0.3518
Relative absolute error 44,5145 %
Root relative squared error T0.6212 %
Iotal Number of Instances 0o

Resumen tras haber ejecutado el programa



La figura siguiente muestra como varia el
porcentaje  de instancias  clasificadas
correctamente cuando vamos cambiando la
variable ‘Folds’, el valor por defecto que se
asigna a Folds es el valor de 10, pero como
podemos observar al establecer un valor de 15
el porcentaje de clasificacién aumenta.

Instancias Clasificadas
Correctamente

Porcentaj
88,0000
86,0000
84,0000
82,0000
80,0000

dFods. 2 4 6 810121415161820

->

Lo que se pretende a continuacion es
aumentar el porcentaje de instancias
clasificadas correctamente y reducir las
instancias clasificadas incorrectamente.

En la herramienta WEKA hemos detectado
los atributos que mas influyen en la decision
para la aprobacién de un crédito, mediante la
seleccién de atributos se obtuvo la siguiente
informacion:

Attribute selection output

aprobado
Evaluation mode: 10-fold cross-validation

=== Attribute selection 10 fold croas-validation (stratified),

number of folds (%) attribute

of 0 %) 1 edad

T( 70 %) 2 sexo

1{ 10 %) 3 ubicacion
10{100 %) 4 ingreaocs
10{100 %) 5 estade ciwvil
10{100 %) & hijos

af 0 %) 7 wehiculo

af 0 %) & cta_corriente
af 0 %) 9 cta_ahorros
af 0 %) 10 hipoteca

Como se puede observar, los atributos que
mas influyen en esta decision son el nimero

de hijos, los ingresos y el estado civil de la
persona, esto como atributos principales ya
que como secundarios estdn el sexo y
laubicacidn de la persona. Es sobre estos dos
atributos secundarios sobre los que vamos a
prestar mayor éndasis a continuacion; se ha
considerado que para la aprobacion de un
crédito no se tomard en cuenta el sexo del
individuo ni la ubicacién del mismo, ya que
no por ser hombre o mujer o no vivir dentro
de la ciudad tomaremos la decision de
aprobarlo o no. Después de quitar estos dos
atributos con el fin de poder mejorar el
namero de instancias clasificadas
correctamnete se pudo observar que si mejoro
el porcentaje de instancias clasificadas
correctamnete, de las 510 (85%) que se
obtuvieron inicialmente, ahora se obtuvieron
522 (87%) de instancias clasificadas
correctamente, este es el mior caso que se
pudo encontrar realizando pruebas variando el
ndemro de Folds en cada corrida, esto se
muestra en la siguiente figura:

Instancias Clasificadas

porcent ~ Correctamente

aje

87,0000

86,0000

85,0000

84,0000

83,0000

82,0000

# Folds 2 6 10 14 16 20 24 29 32
Correctly Classified Instances 522
Incorrectly Classified Instances 78
Kappa statistic 0.7385
Mean absolute error 0.2132
Root mean sgquared error 0.3333
Belative absolute error 42.964 %
Root relatiwve sguared error 86.9068 %
Total Nurmker of Instances 600



Pero el punto que se presenta aqui no es la
eliminacion de atributos, por lo que
asignaremos mayor peso a los atributos con
mayor relevancia a la hora de solicitar un
crédito bancario.

aprobado

Evaluation mode: 10-fold cross-validation

number of folds (%) attribute

10(100 %) 1 edad

a{ 90 %) 2 sexo

10({100 &) 3 ubicacion
10({100 %) 4 ingresos

of 0 %) 5 estado_civil
of 0 %) & hijoas

2( 20 %) 7 vehiculo
0{30 %) & cta_corriente
0[{40 %) 9 cta_ahorros

10(100 %) 10 hipoteca

Prediccion del préstamo al cliente:

Para determinar si se concede o no el
préstamo al cliente, el sistema analizara los
600 casos de la base de datos de
entrenamiento, y con los resultados obtenidos
se procederd a analizar la base de datos
‘test.arff’, donde se encuentra la informacion
del nuevo caso; es decir, del nuevo cliente
quien solicita el crédito. Este método es
conocido como ‘supplied test set’, donde se
proporciona un nuevo archivo de datos (en
formato ARFF y con los mismos atributos)
sobre el que se realizard la clasificacion.
Como resultado de esto el sistema respondera
y mostrara la sugerencia para dicho cliente
como se muestra en la siguiente figura:

=== Attribute selection 10 fold cross-validation (stratified), seed:

41 Aprobacién Creditas Bancanes

Archivo Ayuda

Inteligencia Artificial

slgerivee 348

Fods: |10

Incer

Resizer predicdiones v [ Aceptar

Resultado de la prediccion del crédito.

VIIl. Analisis de los errores del

clasificador

Ahora el algoritmo alcanza un total del
94.9838%  de
correctamente, pero que hay del otro 5.0162

instancias clasificadas
% de las instancias que se clasificaron
incorrectamente. WEKA nos ofrece la opcién
de analizar estos casos de error, después de
ejecutar el algoritmo J48 podemos
seleccionar la opcién de ‘visualize classifier
errors’ donde veremos las instancias que se
clasificaron incorrectamente. Como se
muestra en la figura siguiente, podemos
anadir ‘ruido’ a dicho resultado, entonces la
clasificacién de aprobacion vendrda dada

como se muestra a continuacién:

| £:| Weka Classifier Visualize: 09:31:08 - trees.J48 (banco_nacional_fomento)

=HECE X )

X: aprobado (Nom) w || ¥: predictedaprobado {Mom)

Colour: aprobado (Nom) Select Instance

Reset | Clear ” Open ” Save JiﬂEfé

Plot: banco_nacional_fomento_predicted

Class colour

SI NO

Visualizador de errores de WEKA.



En la interseccidn del eje X con el eje Y se
sitian las instancias de cuyos clientes si se les
aprobé el crédito, mientras que en la parte
superior derecha se muestran los clientes
cuyos créditos no fueron aprobados; esta
clasificacidn corresponde a las instancias
clasificadas correctamente. Pero los errores
gue se dan, es decir las instancias clasificadas
incorrectamente se muestran en la figura a
manera de ‘0’ (un cuadrado) como se puede
observar. Los de la parte superior derecha
corresponde a los falsos positivos, es decir
aquellos créditos que fueron aprobados por
el sistema cuando en realidad no debieron
ser aprobados; por otro lado tenemos en la
esquina inferior derecha los falsos negativos,
es decir aquellos créditos que fueron
rechazados por el sistema cuando en realidad
si debian ser concedidos.

Por ejemplo en la figura siguiente tenemos
un falso positivo, que como ya se menciono
es un crédito el cual fue aprobado por el
sistema cuando en realidad tendria que
reprobarlo; como se observa en la figura la
mujer quien solicita el crédito es una mujer
joven, con un salario entre 0 — 250 ddlares,
soltera, no posee vehiculo ni cuenta
corriente, tiene una cuenta de ahorros y
tiene una hipoteca que pagar; la decision
arrojada fue ‘SI’ aprobar cuando el sistema
tendria que negar dicha solicitud de crédito.

-

Instance: 127
Instance_number :
edad :
FEHO @
| ubicacion :
ingresos :
estado_civil :
hijos :
vehiculo :
cta_corriente :
cta_ahorros :
hipoteca :
predictedaprobado :
aprobkado @

12

ﬂ_

| £:| Weka : Instance inhL@lﬂl&J

Flot : 09:31:08 - trees.J48 (banco_nacional_ fomento)

6.0
34

MUOJER
CENTRO_CIUDAD

0_
No

0

HO
HO

ST
5T

jile}

51

250

(8

—

Informacion de un error encontrado.

IX. Comparacion con el algoritmo
de clasificacion 1D3

La presente seccion tiene como fin el de
comparar el algoritmo de clasificacion aqui

propuesto  (J48)

con el algoritmo

de

clasificacion ID3, el cual también es parte de

los éarboles de clasificacion.

Como se

menciond en la seccion 1V, el algoritmo J48
representa una evolucion del algoritmo ID3;
esto lo podemos notar en las pruebas que se
realizaron sobre los mismos datos con el uso
de ambos algoritmos.

Algoritmo

Jas

ID3

Tiempo de construccién
del modelo

0.01 segundos

0.03 segundos

Instancias clasificadas

correctamente 87% 77,1667
Instancias clasificadas
incorrectamente 13% 20.5%
Genera arbol Si No

Instancias no clasificadas

No

Si

Comparacidn entre algoritmos J48 e ID3.

Como se puede observar en la tabla anterior,
el algoritmo J48 presenta una superioridad
notable frente al algoritmo ID3; estas pruebas
fueron realizadas sobre la misma base de
datos. Como punto de partida se puede
observar que el tiempo para la construccion




de modelo es mucho menor en el algoritmo
J48 con respecto al ID3, ademéas se puede
observar que el total de instancias clasificadas
correctamente es superior en el algoritmo J48,
en el algoritmo J48 podemos observar el arbol
graficamente y no se dan instancias no
clasificadas mientras que en algoritmo ID3 es
todo lo contrario.

Conclusiones

e Mas que un sistema que nos arroje
una decision final en la cual nos
podamos basar para aceptar o0
rechazar un crédito; el sistema ofrece
un valor afadido para reducir la
incertidumbre de los resultados de
decisiones para poder mejorar el
servicio de calidad.

e EIl algoritmo utilizado (J48) resulta
muy conveniente a la hora de analizar
este tipo de problemas ya que permite
construir ~ modelos  faciles  de
interpretar.

o Mediante el uso de weka podemos
determinar la manera de como la base
de aprendizaje se va alimentando y
puede sacar los resultados una de
manera eficiente.

e Analizando los resultados arrojados
por weka se pudo observar que los
atributos mas importantes a la hora de
solicitar créditos bancarios es el del
namero de hijos, siendo muy altas las
probabilidades de un crédito al contar
con un solo hijo.

e Analizando los mismos datos con los
algoritmos J48 e ID3
respectivamente, se pudo determinar
que el algoritmo J48 si representa una
evolucion del algoritmo ID3como se
afirma en la seccion 1V.

e La utilizacion de los arboles de
decision nos permiten determinar
patrones de comportamiento en los
datos de la muestra analizada.
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