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Resumen 

El presente trabajo tiene como objetivo la construcción de un modelo de árboles de clasificación para 
la identificación del perfil de los niveles del alumno con alto y bajo riesgo crediticio en la Universidad 
Peruana Unión. Para ello se utilizó la herramienta de Business Intelligence SQL Analysis Services 
2008 del SQL Server y el SPSS 15.0, tanto para la construcción del modelo, como para la validación 
de éste respectivamente. El centro de aplicación fue el área financiera de la Universidad Peruana 
Unión. 

La metodología utilizada fue el CRISP-DM que es una metodología para proyectos de minería de 
datos.  

El modelo ha identificado  los perfiles de los alumnos según el riesgo crediticio que éste tenga con las 
siguientes fases: Comprensión del negocio, análisis de los datos, preparación de los datos, 
modelamiento, evaluación e implantación.  

Palabras clave: Árboles de clasificación, riesgo crediticio.  

Classification Trees Model for Identifying  the Student’s Profile according to Credit Risk of 

Universidad Peruana Unión 

Abstract 

This work aims at building a classification tree model to identify the profile of the levels of students with 
high and low credit risk in Universidad Peruana Union. We used BI tool SQL Analysis Services 2008 
SQL Server and SPSS 15.0 for both model building, and for the validation of this respectively. The 
main area for which this work is directed to the area of finance at the Universidad Peruana Union. 

The methodology for this work was the CRISP-DM, one of the methodologies used in data mining 
project. Once built the model is able to identify the profiles of students based on credit risk it has. With 
this information, the area of finances can make plans to reduce credit risk.  

Keywords: Classification trees, credit risk.  

 

Introducción 

Manfredo Añez, de la Universidad de Buenos 

Aires  en el año 2000 definió al análisis crediticio 

como  un arte, ya que no hay esquemas rígidos y 

que por el contrario es dinámico y exige 

creatividad por parte del responsable de créditos o 

negocio. Sin embargo es importante dominar las 

diferentes técnicas de análisis de créditos, así 

mismo es necesario contar con la información 

necesaria y suficiente de nuestros clientes que 

nos permita minimizar el número de incógnitas 

para poder tomar la decisión correcta.  

El presente trabajo tiene como objetivo general el 

desarrollo de un modelo de árboles de 

clasificación, que sirva para la identificación del 

perfil de alumnos según el riesgo crediticio que  
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éste pueda tener. 

El proceso de minería de datos toma un gran valor 

para este tipo de análisis, el mismo que facilita la 

elaboración de un modelo de árbol de 

clasificación. Para esto existen cinco etapas : 

Comprensión del negocio, comprensión de los 

datos, preparación de los datos, modelado y 

evaluación. En la etapa de comprensión del 

negocio se comprende los objetivos y requisitos 

del proyecto desde una perspectiva empresarial, 

en la siguiente fase de comprensión de los datos 

se establece un primer contacto con el problema, 

en la fase de preparación de los datos se 

seleccionan los datos que van a intervenir en la 

creación del modelo de árboles de clasificación, 

en la fase de modelado se lleva a cabo la creación 

del modelo de árbol de clasificación y en la última 

fase de evaluación se valida el modelo teniendo 

en cuenta el cumplimiento de los criterios de éxito 

del problema. 

La elaboración de un modelo para el análisis del 

riesgo crediticio es importante para la toma de 

decisiones y debería estar regido en uno de los 

estándares establecidos en el acuerdo de 

BASILEA II, en la que se presenta la clasificación 

de riesgo de crédito en cinco categorías: 

Categoría A o “riesgo normal”, Categoría B  o 

“riesgo aceptable, superior al normal”, Categoría C 

o “riesgo apreciable”, Categoría D o “riesgo 

significativo”, Categoría E o “riesgo de 

incobrabilidad”. El modelo de árboles de 

clasificación propuesto sirve para tener una 

comprensión de las características de los 

diferentes perfiles del alumno de la Universidad 

Peruana Unión con respecto a la categoría del 

riesgo crediticio que éste pueda tener ya que un 

punto importante al momento de analizar el riesgo 

crediticio es la información del cliente que se 

pueda tener. El modelo de árboles de clasificación 

permite explotar los datos de los alumnos de la 

UPeU, representándolo en un gráfico de fácil 

entendimiento que muestra las diferentes 

características según el riesgo crediticio del 

alumno. La gerencia de finanzas podrá tener una 

administración más eficiente sobre el riesgo 

crediticio, tomando acciones preventivas y 

correctivas para disminuir éste tipo de riesgo.  

 

Árboles de clasificación en relación al riesgo 

financiero. Salinas Flores, Jesús de la 

Universidad Mayor de San Marcos en el año 2005 

en su investigación denominada “Patrones de 

morosidad para un producto crediticio usando la 

técnica de árbol de clasificación CART” planteó 

como objetivo encontrar un patrón de 

comportamiento de la morosidad a partir de la 

información obtenida al momento de solicitar un 

crédito para un producto crediticio y a su vez dar a 

conocer una nueva técnica estadística muy útil 

para este campo que es el árbol de clasificación 

CART. 

Con el desarrollo de su investigación Salinas 

detectó patrones diferentes para los morosos y no 

morosos. Además llegó a la conclusión que 

usando el algoritmo CART se consiguen detectar 

las variables más influyentes sobre la morosidad; 

en su investigación resultaron ser: la ubicación 

geográfica, la antigüedad laboral, la edad, la carga 

familiar y el estado civil. De su análisis obtuvo  

que un 93.75% de clasificación correcta para los 

morosos y un 86,42% para los no morosos. 

Otra investigación fue la realizada por Luis 

Ernesto Domínguez Velásquez de La Paz, Bolivia 

el 2006. Esta fue denominada “Minimización del 

riesgo crediticio mediante la evaluación de la 

solicitud del cliente”. En este documento el autor 

mencionó en sus conclusiones que “el resultado 

obtenido es excelente ya que se obtuvo una 

clasificación en el conjunto de aprendizaje de 

92.45%. Además, el árbol construido tiene la 

ventaja sobre otros sistemas de clasificación como 

las redes neuronales artificiales, de que las reglas 

producto de los sistemas de inducción son 

entendibles para un analista humano, y además 

las variables irrelevantes son eliminadas del 

modelo, pues no figuran en los árboles…”. 

Otro artículo de la Revista Colombiana de 

Estadística titulado “Aplicación de árboles de 

decisión en modelos de riesgo crediticio” 

desarrollado por Paola Andrea Cardona 

Hernández y publicado en Diciembre del 2004  
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Materiales y Métodos 

Para la elaboración del modelo de árboles de 

clasificación se utilizó la metodología CRISP-

DM, propuso en el año 1999 cuando un 

importante consorcio de empresas  NCR,  AG,  

SPSS ,  OHRA,  Tera data,  y  Daimer - 

Chrysler,  plantean el desarrollo de una guía 

de referencia de  libre distribución, aplicando 

las seis fases de esta metodología. 

Fase de Comprensión del negocio. En esta 

fase nos reunimos con la parte administrativa 
de finanzas, para poder entender el problema 
que presenta dicha área. El problema que se 
encontró en el área de finanzas fue el riesgo 
crediticio que tienen los alumnos de la UPeU. 
Una vez determinado el problema, se 
procedió a reunirnos con la persona 
encargada de dar plazos de créditos a los 
alumnos, esta reunión se llevó con el fin de 

entender la forma de analizar el crédito y las 
variables que se toma en cuenta al otorgar los 

créditos correspondientes (Figura 1). 

 

Figura  1 - Variables que intervienen en el 
análisis de otorgamiento de crédito en el 

área de finanzas 

Fase de compresión de los datos. Para la 

obtención de estos datos por cada alumno, se 

procedió a contactarnos con la parte 

informática del área de finanzas para solicitar 

dichos datos.  

Tabla 1 - Varibles más representativas del modelo 
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En la tabla 1 se muestra la lista de datos. Se nos 

otorgó los datos de 800 alumnos del total de 

alumnos de la Universidad Peruana Unión. 

Fase de preparación de los datos. Para esta 

fase se procedió a utilizar todos los datos, ya que 

estos son provenientes de fuentes con datos 

exactos y no provienen de encuestas hechas a los 

alumnos, en las cuales puede haber datos 

incorrectos. 

Luego se procedió a pasar los datos a la 

herramienta de Microsoft Excel 2007, para más 

adelante exportarlas a las otras herramientas que 

se utilizaron en las fases posteriores. 

Fase de modelado. En esta fase se procedió a 

construir el modelo de árboles de clasificación con 

ayuda de la herramienta SQL Analysis Services. 

En la Figura 2, se muestra el proceso de 

construcción del modelo usando dicha 

herramienta. Esta herramienta tiene disponible 

ocho algoritmos para la solución de problemas de 

minería de datos los cuales son aplicados según la 

necesidad. Por la naturaleza de la investigación el  

más apropiado es el algoritmo de árbol de decisión 

de Microsoft el que se basa para la construcción 

de los nodos del árbol en la correlación existente. 

Luego el orden de prioridad de cada una de las 

clases dado a través de los métodos: Puntuación 

interestingness, Entropía de Shannon, Bayesiano 

con prioridad K2, Dirichlet bayesiano con prioridad 

uniforme (predeterminado).   

 

Figura 2. Proceso de construcción del modelo usando la 

herramienta SQL Server 2008 con Analysis Services. 

 

Fase de evaluación. En esta fase se procedió a 

utilizar la herramienta SPSS 15.0 para observar 

las variables que tienen mayor relación con la 

variable riesgo crediticio. Este análisis se 

comparó con el árbol de clasificación construido, 

para determinar si el perfil del alumno según el 

nivel de riesgo crediticio tiene que ver con las 

variables de mayor relación analizadas en el 

SPSS 15.0 . 

Otro punto para la validación de nuestro modelo 

de árboles de clasificación es el gráfico de 

precisión representado en la Figura 3, fue 

extraída del diseñador de minería de datos de la 

herramienta de BI del SQL Server y sirve para 

validar la precisión y comparar la habilidad de 

predicción de los modelos de minería de datos. 

Este gráfico de elevación se creó trazando los 
resultados de las consultas de predicción de un 
conjunto de datos de prueba según los valores 
conocidos de la columna de predicción, en este  

 

Serie, Mode-

lo 

Puntua-

ción 

Población co-

rrecta 

Probabilidad de predic-

ción 

  DATA 1.00 85.00% 97.92% 

  Modelo Ideal   85.00%   

Tabla 2 - Probabilidad de predicción del modelo 

Fuente: BI del SQL Server 2008 
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caso el grado de riesgo crediticio, que se 

encuentra dentro del conjunto de datos. 

En dicha figura podemos observar estas 

afirmaciones. El gráfico muestra dos líneas, como 

se representa en la Tabla 2, la línea roja expresa 

los datos reales y la línea de color azul expresa 

los resultados que producirían un modelo ideal, 

son las predicciones perfectas que nunca están 

equivocadas. 

 

Figura 3. Gráfico de precisión del modelo de 

árboles de clasificación (BI del SQL Server 

2008) 

Ahora, con una población correcta al 85% 

podemos obtener una probabilidad de predicción 

del 97.92%, esto quiere decir que nuestro modelo 

de árboles de clasificación se acerca mucho al 

Modelo Ideal propuesto; y así podemos comparar 

los distintos porcentajes de la población. Y con 

esto, podemos afirmar que al 95% de la 

población correcta y al compararlo con el modelo 

ideal, nuestro árbol de clasificación mostrado en 

esta investigación obtiene una probabilidad de 

predicción de 97.84%. 

Fase de implementación: en esta fase se 

procedió a  realizar los planes de implementación 

propiamente dicha, el plan de monitoreo y 

mantención, se elaboró el informe final y se 

realizó una revisión del proyecto.  

Resultados y discusión.  

La tabla 3, se muestra las correlaciones de las 7 
variables que influyen más al riesgo crediticio en  

Modelo final de árbol de clasificación con los 7 niveles especificando la línea de de-

pendencia para el riesgo crediticio 

Fuente: BI del SQL Server 2008 

Figura 4 - Red de dependencias con el 

nodo principal dependiente Riesgo Cre-

Revista de Busisness Intelligence│OCTUBRE 2011        36 



esta investigación extraída luego del 

procesamiento con la herramienta SPSS. Las 

variables encerradas en las celdas con borde de 

color rojo son las resultantes del análisis hecho 

por el BI del SQL Server. Como podemos ver 5 

de estas 7 variables se muestran en nuestra red 

de dependencias (MontoCredito, IngresoPadres, 

EstudiaenOtra, SectorEconomico y 

SitLaboralpadre) que se muestra en la Figura 4. 

Tabla 3 - Resultados del análisis de 

correlación 

 

Fuente: SPSS 

En este análisis podemos observar que las 2 

variables con más relación a nuestro modelo son 

IngresoPadres y EstudiaenOtra con un R de 

Pearson de 0.289 y 0.278 correspondientemente; 

confirmando la sugerencia hecha por la 

herramienta del SQL Server. 

Los altos coeficientes de correlación y el Sig. tan 

bajo (0.000) muestran el alto grado de 

correspondencia de estas variables 

independientes con el nivel de riesgo crediticio. 

Además podemos afirmar con estos valores que 

existe una correlación positiva moderada al nivel 

de 0,01 y es significativa. 

Además se puede afirmar que existe mucha 

relación con los valores del análisis de 

correlación con esta herramienta y la expuesta 

por la herramienta de Business Intelligence del 

SQL Server 2008.  

Pos Variable 

Coeficiente de co-

rrelacion Valor 

1 Montocredito 
R de pearson 0.291 

Sig 0.000 

2 IngresoPadres 
R de pearson 0.289 

Sig 0.000 

3 EstudiaenOtra 
R de pearson 0.278 

Sig 0.000 

4 Edadpadre 
R de pearson 0.248 

Sig 0.000 

5 SectorEconomico 
R de pearson 0.229 

Sig 0.000 

6 Sitlaboral 
R de pearson 0.182 

Sig 0.000 

7 SitLaboralpadre 
R de pearson 0.179 

Sig 0.000 

Análisis del modelo. Del proceso para la 

construcción del árbol de clasificación generado 

con los 7 niveles correspondientes podemos 

afirmar que: 

Se realizó el proceso de aprendizaje de las 

variables de entrada con respecto a la variable de 

predicción con un porcentaje de casos al 90%. 

La clasificación del riesgo crediticio viene a ser 

dada por 2 categorías: Riesgo crediticio alto y 

riesgo crediticio bajo. 

El modelo de árboles de clasificación generado 

obtuvo una puntuación de 0.97 y representando 

una predicción con una probabilidad de 

confiabilidad del 94.68% expresado en la 

herramienta de BI del SQL Server 2008 sobre la 

minería de datos. 

Sobre el árbol de clasificación: 

Se analizaron 720 casos de la muestra total 

obtenida. 

Sobre estos casos: 

El 72.64% de los alumnos representan a los 

alumnos con un ingreso de los padres menor a 

1600 Nuevos Soles, el porcentaje restante supera 

esta cantidad. 

Sobre estos alumnos, los padres con ingresos 

entre 1160 Nuevos Soles y menores a 1490 

Nuevos Soles, el 65.24% poseen mayor grado de 

riesgo crediticio. 

Sin embargo, también encontramos un alto 

porcentaje de los padres con ingreso menor a 

1160 Soles alcanzando un 32.9% de los casos 

sobre los alumnos antes mencionados. 

En esta rama de alumnos los que poseen un 

monto de crédito mayor a 1600 son los que 

poseen mayor porcentaje de no cubrir el crédito 

resultando en casi un 60% de los casos. Y de 

estos los que oscilan entre 1201 y 1600 

representan un punto crítico ya que representan 

el 100% de los casos incumplidos por parte de 

los alumnos. 

De los casos restantes de la rama antes  
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mencionada los padres en situación de jubilación 

también alcanzan el 100% de los casos y los que 

no logran un 70% de poseer un alto grado de 

riesgo crediticio. 

Además, los alumnos con padres no jubilados 

todavía representan un 52% de los casos de 

incumplimiento de créditos. 

Conclusiones 

A través de los Árboles de Clasificación se ha 

definido que las características de los alumnos 

con alto grado de Riesgo Crediticio son los que 

cuentan con padres cuyos ingresos son menores 

a 1160 Nuevos Soles y presentan una situación 

laboral independiente, además ostentan un 

crédito mayor a 1600 Nuevos Soles, no cuentan 

con sostenimiento económico propio y estudian 

en otras instituciones. Por el contrario los 

alumnos con menor riesgo crediticio dependen 

directamente del ingreso de los padres ya que los 

que tiene padres con ingresos mayores a 2000 

soles poseen una porcentaje bajo de riesgo de 

casi un 85%.  

Los árboles de clasificación es una técnica de 

minería de datos y podemos afirmar que su 

interpretación y análisis es práctica ya que 

muestra de manera ordenada y de fácil 

entendimiento las características de los alumnos 

con alto y bajo riesgo crediticio de la Universidad 

Peruana Unión. 

El tener los datos representados en un árbol de 

clasificación permite que el análisis por parte de 

la gerencia sea correcto y lleve menos tiempo la 

identificación de los diferentes perfiles según el 

riesgo crediticio de los alumnos de la Universidad 

Peruana Unión. 

El modelo de árboles de clasificación que se 

construyó con la herramienta SQL Analysis 

Services se validó con la herramienta SPSS 15.0, 

la cual tuvo resultados semejantes en lo que se 

refiere a la relación de las variables 

independientes con la variable dependiente. 

Se logró construir el modelo de árboles de 

clasificación que permitió realizar la identificación 

de los perfiles según el riesgo crediticio de los 

alumnos de la Universidad Peruana Unión. 

Con el modelo de árboles de decisión se ha 

conseguido detectar las variables que más 

influyen sobre el riesgo crediticio alto/bajo del 

alumno de la Universidad Peruana Unión. Estas 

variables son: Ingreso de los padres, Monto de 

crédito, Sector económico, situación laboral del 

padre y si estudia en otra institución. 

Recomendaciones 

Realizar modelos de árboles de clasificación con 

distintas herramientas de minería de datos para  

hacer una validación y comparación de los 

distintos modelos de árbol que se construye, de 

esta manera se realice un mejor análisis y tomar 

el mejor modelo para el área de finanzas. 

Para una mejor construcción de un árbol de 

clasificación, se recomienda la omisión de 

algunas variables, ya que existen variables que 

no tienen relación con el riesgo crediticio, de esta 

manera se optimizaría la construcción del árbol. 

Se recomienda realizar un árbol de clasificación 

general, que se pueda utilizar como punto de 

partida para la construcción de futuros árboles de 

clasificación y así poder utilizarlo en diferentes 

tipos de empresas. 

Se recomienda hacer un trabajo conjuntamente 

con el área de finanzas, y que el área de finanzas 

forme parte del proyecto desde la parte inicial 

hasta la parte final. Debe existir una 

comunicación adecuada entre amabas partes, 

tanto como el equipo de proyecto y el área de 

finanzas. 

Se recomienda en una futura investigación crear 

una interfaz exclusivamente para los gerentes de 

finanzas, para que éstos puedan utilizarlo. 

Para la construcción del modelo se recomienda 
usar una mayor cantidad de datos, si es posible 
con los datos de todos los alumnos de la 
Universidad Peruana Unión. Mientras más sea la 
cantidad de alumnos, el modelo de árboles de 
clasificación más se ajustará a la realidad de la   
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universidad.  
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