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Resumen

El presente trabajo tiene como objetivo la construccion de un modelo de arboles de clasificacién para
la identificacion del perfil de los niveles del alumno con alto y bajo riesgo crediticio en la Universidad
Peruana Unién. Para ello se utilizé la herramienta de Business Intelligence SQL Analysis Services
2008 del SQL Server y el SPSS 15.0, tanto para la construccion del modelo, como para la validacion
de éste respectivamente. El centro de aplicacion fue el area financiera de la Universidad Peruana
Union.

La metodologia utilizada fue el CRISP-DM que es una metodologia para proyectos de mineria de
datos.

El modelo ha identificado los perfiles de los alumnos segun el riesgo crediticio que éste tenga con las
siguientes fases: Comprension del negocio, anadlisis de los datos, preparacion de los datos,
modelamiento, evaluacién e implantacion.

Palabras clave: Arboles de clasificacion, riesgo crediticio.

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

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 Bl 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.

Introduccion

Manfredo Afiez, de la Universidad de Buenos
Aires en el afio 2000 definio al analisis crediticio
como un arte, ya que no hay esquemas rigidos y
que por el contrario es dinamico y exige
creatividad por parte del responsable de créditos o
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negocio. Sin embargo es importante dominar las
diferentes técnicas de analisis de créditos, asi
mismo es necesario contar con la informacion
necesaria y suficiente de nuestros clientes que
nos permita minimizar el nimero de incégnitas
para poder tomar la decision correcta.

El presente trabajo tiene como objetivo general el
desarrollo de wun modelo de arboles de
clasificacion, que sirva para la identificacion del
perfil de alumnos segun el riesgo crediticio que
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éste pueda tener.

El proceso de mineria de datos toma un gran valor
para este tipo de analisis, el mismo que facilita la
elaboracion de wun modelo de éarbol de
clasificacion. Para esto existen cinco etapas
Comprension del negocio, comprensién de los
datos, preparaciéon de los datos, modelado y
evaluacién. En la etapa de comprensién del
negocio se comprende los objetivos y requisitos
del proyecto desde una perspectiva empresarial,
en la siguiente fase de comprension de los datos
se establece un primer contacto con el problema,
en la fase de preparacion de los datos se
seleccionan los datos que van a intervenir en la
creacion del modelo de arboles de clasificacion,
en la fase de modelado se lleva a cabo la creacién
del modelo de arbol de clasificacion y en la ultima
fase de evaluacion se valida el modelo teniendo
en cuenta el cumplimiento de los criterios de éxito
del problema.

La elaboracion de un modelo para el analisis del
riesgo crediticio es importante para la toma de
decisiones y deberia estar regido en uno de los
estandares establecidos en el acuerdo de
BASILEA I, en la que se presenta la clasificacion
de riesgo de crédito en cinco categorias:
Categoria A o “riesgo normal”, Categoria B o
“riesgo aceptable, superior al normal”, Categoria C
o ‘riesgo apreciable”, Categoria D o “riesgo
significativo”, Categoria E o0 ‘“riesgo de
incobrabilidad”. ElI modelo de arboles de
clasificacion propuesto sirve para tener una
comprensién de las caracteristicas de los
diferentes perfiles del alumno de la Universidad
Peruana Unién con respecto a la categoria del
riesgo crediticio que éste pueda tener ya que un
punto importante al momento de analizar el riesgo
crediticio es la informacion del cliente que se
pueda tener. El modelo de arboles de clasificacion
permite explotar los datos de los alumnos de la
UPeU, representandolo en un grafico de facil
entendimiento que muestra las diferentes
caracteristicas segun el riesgo crediticio del
alumno. La gerencia de finanzas podra tener una
administracion mas eficiente sobre el riesgo
crediticio, tomando acciones preventivas vy
correctivas para disminuir éste tipo de riesgo.
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Arboles de clasificacion en relacion al riesgo
financiero. Salinas Flores, Jesius de Ia
Universidad Mayor de San Marcos en el aino 2005
en su investigacion denominada “Patrones de
morosidad para un producto crediticio usando la
técnica de arbol de clasificacion CART” plante6
como objetivo encontrar un patron de
comportamiento de la morosidad a partir de la
informacién obtenida al momento de solicitar un
crédito para un producto crediticio y a su vez dar a
conocer una nueva técnica estadistica muy dutil
para este campo que es el arbol de clasificacion
CART.

Con el desarrollo de su investigacién Salinas
detecté patrones diferentes para los morosos y no
morosos. Ademas llegd a la conclusidon que
usando el algoritmo CART se consiguen detectar
las variables mas influyentes sobre la morosidad;
en su investigacion resultaron ser: la ubicacién
geografica, la antigiiedad laboral, la edad, la carga
familiar y el estado civil. De su analisis obtuvo
que un 93.75% de clasificacion correcta para los
morosos y un 86,42% para los no morosos.

Otra investigacion fue la realizada por Luis
Ernesto Dominguez Velasquez de La Paz, Bolivia
el 2006. Esta fue denominada “Minimizaciéon del
riesgo crediticio mediante la evaluacion de la
solicitud del cliente”. En este documento el autor
mencioné en sus conclusiones que “el resultado
obtenido es excelente ya que se obtuvo una
clasificacion en el conjunto de aprendizaje de
92.45%. Ademas, el arbol construido tiene la
ventaja sobre otros sistemas de clasificacion como
las redes neuronales artificiales, de que las reglas
producto de los sistemas de induccidon son
entendibles para un analista humano, y ademas
las variables irrelevantes son eliminadas del
modelo, pues no figuran en los arboles...”.

Otro articulo de la Revista Colombiana de
Estadistica titulado “Aplicacion de arboles de
decision en modelos de riesgo crediticio”
desarrollado por Paola Andrea Cardona
Hernandez y publicado en Diciembre del 2004
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Materiales y Métodos

Para la elaboracion del modelo de arboles de
clasificaciéon se utilizé la metodologia CRISP-
DM, propuso en el afo 1999 cuando un
importante consorcio de empresas NCR, AG,
SPSS , OHRA, Tera data, y Daimer -
Chrysler, plantean el desarrollo de una guia
de referencia de libre distribucion, aplicando
las seis fases de esta metodologia.

Fase de Comprension del negocio. En esta
fase nos reunimos con la parte administrativa
de finanzas, para poder entender el problema
que presenta dicha area. El problema que se
encontré en el area de finanzas fue el riesgo
crediticio que tienen los alumnos de la UPeU.
Una vez determinado el problema, se
procedi®6 a reunirnos con la persona
encargada de dar plazos de créditos a los
alumnos, esta reunién se llevd 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
analisis de otorgamiento de crédito en el
area de finanzas

Fase de compresion de los datos. Para la
obtencion de estos datos por cada alumno, se
procedi6 a contactarnos con la parte
informatica del area de finanzas para solicitar
dichos datos.

Tabla 1 - Varibles mas representativas del modelo

Tipo Riesgo

MNivel de riesgo crediticio del
alumno

Altoriesgo
Bajo riesgo

Financiamienta

ModalidadFago

MontoCrédito

Sectoreconomico

Estudiaenotra

SitlaboralPadre

IngresoFadres

EdadFadres

Tipo de financiamiento de los
estudios del alumnao

La cantidad de cuotas gue pa-
ga el alumno

El monto de crédito que pide el
alumno al momento de la ma-
tricula.

Sector econdmico al que perte-
nece el cliente

Si estudia o no en otra institu-
cion

Situacion laboral del padre del
alumno

La cantidad de ingreso que
percibe el padre del alumno
Edad del padre del alumno

Ayuda de sus padres
Beca avuda institucional
Auto sostén

Beca Lev

5 cuotas

2 cuotas

Al contado

0-3200

301-600

G601-1200

1201-1600

1600 amas
Actividades de servido
Actividades de produccion
Oiros

Si

Mo

Dependiente
Independienta
Jubilado

Oiro
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Tabla 2 - Probabilidad de prediccion del modelo

Serie, Mode-| Puntua- Poblacion co- Probabilidad de predic-
lo cion rrecta cion
DATA 1.00 85.00% 97.92%
Modelo Ideal 85.00%

Fuente: Bl del SQL Server 2008

En la tabla 1 se muestra la lista de datos. Se nos
otorgd los datos de 800 alumnos del total de
alumnos de la Universidad Peruana Unién.

Fase de preparacion de los datos. Para esta
fase se procedié 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 procedi6 a pasar los datos a la
herramienta de Microsoft Excel 2007, para mas
adelante exportarlas a las otras herramientas que
se utilizaron en las fases posteriores.

Fase de modelado. En esta fase se procedio a
construir el modelo de arboles de clasificacion con
ayuda de la herramienta SQL Analysis Services.
En la Figura 2, se muestra el proceso de
construccion del modelo usando dicha
herramienta. Esta herramienta tiene disponible
ocho algoritmos para la soluciéon de problemas de
mineria de datos los cuales son aplicados segun la
necesidad. Por la naturaleza de la investigacion el
mas apropiado es el algoritmo de arbol de decisién
de Microsoft el que se basa para la construccion
de los nodos del arbol en la correlacion existente.
Luego el orden de prioridad de cada una de las
clases dado a través de los métodos: Puntuacion
interestingness, Entropia de Shannon, Bayesiano
con prioridad K2, Dirichlet bayesiano con prioridad
uniforme (predeterminado).
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Figura 2. Proceso de construccion del modelo usando la
herramienta SQL Server 2008 con Analysis Services.

Fase de evaluacion. En esta fase se procedié a
utilizar la herramienta SPSS 15.0 para observar
las variables que tienen mayor relacién con la
variable riesgo crediticio. Este analisis se
comparo con el arbol de clasificacion construido,
para determinar si el perfil del alumno segun el
nivel de riesgo crediticio tiene que ver con las
variables de mayor relaciéon analizadas en el
SPSS 15.0.

Otro punto para la validacion de nuestro modelo
de arboles de clasificacion es el grafico de
precision representado en la Figura 3, fue
extraida del disefiador de mineria de datos de la
herramienta de Bl del SQL Server y sirve para
validar la precision y comparar la habilidad de
prediccion de los modelos de mineria de datos.

Este grafico de elevacion se cre6 trazando los
resultados de las consultas de prediccidon de un
conjunto de datos de prueba segun los valores
conocidos de la columna de prediccion, en este
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Modelo final de arbol de clasificacidn con los 7 niveles especificando la linea de de-
pendencia para el riesgo crediticio

Fuente: Bl del SQL Server 2008

caso el grado de riesgo crediticio, que se
encuentra dentro del conjunto de datos.

En dicha figura podemos observar estas
afirmaciones. El grafico muestra dos lineas, como
se representa en la Tabla 2, la linea roja expresa
los datos reales y la linea de color azul expresa
los resultados que producirian un modelo ideal,
son las predicciones perfectas que nunca estan
equivocadas.

Figura 3. Grafico de precision del modelo de
arboles de clasificacion (Bl del SQL Server
2008)

Ahora, con una poblacién correcta al 85%
podemos obtener una probabilidad de prediccién
del 97.92%, esto quiere decir que nuestro modelo
de arboles de clasificacion se acerca mucho al
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Figura 4 - Red de dependencias con el
nodo principal dependiente Riesgo Cre-

Modelo Ideal propuesto; y asi podemos comparar
los distintos porcentajes de la poblacion. Y con
esto, podemos afirmar que al 95% de la
poblacion correcta y al compararlo con el modelo
ideal, nuestro arbol de clasificacién mostrado en
esta investigacion obtiene una probabilidad de
prediccion de 97.84%.

Fase de implementacidon: en esta fase se
procedio a realizar los planes de implementacion
propiamente dicha, el plan de monitoreo y
mantencién, se elaboré el informe final y se
realizd una revision del proyecto.

Resultados y discusion.

La tabla 3, se muestra las correlaciones de las 7
variables que influyen mas al riesgo crediticio en
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esta  investigacion  extraida luego  del
procesamiento con la herramienta SPSS. Las
variables encerradas en las celdas con borde de
color rojo son las resultantes del analisis hecho
por el Bl 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 analisis de
correlacion

Coeficiente de co-

Pos _ Variable rrelacion Valor

Rd 0.291
1 Montocredito Sig ¢ pearson 0.000
2 IngresoPadres zi:e pearsen gf)gi

Rd 0.278
3 EstudiaenOtra Sig & pearsen 0.000
. Edadpadre zi:e pearson 8§g§

Rd 0.229
5 SectorEconomico Sig @ pearson 0.000
6 Sitlaboral ;:e pearsen gggﬁ
7 SitLaboralpadre ;:e pearson 8(1)33

Fuente: SPSS

En este analisis podemos observar que las 2
variables con mas relaciéon a nuestro modelo son
IngresoPadres y EstudiaenOtra con un R de
Pearson de 0.289 y 0.278 correspondientemente;
confirmando la sugerencia hecha por Ia
herramienta del SQL Server.

Los altos coeficientes de correlacion y el Sig. tan
bajo (0.000) muestran el alto grado de
correspondencia de estas variables
independientes con el nivel de riesgo crediticio.
Ademas podemos afirmar con estos valores que
existe una correlacién positiva moderada al nivel
de 0,01 y es significativa.

Ademas se puede afirmar que existe mucha
relacion con los valores del analisis de
correlacién con esta herramienta y la expuesta
por la herramienta de Business Intelligence del
SQL Server 2008.
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Anadlisis del modelo. Del proceso para la
construccion del arbol de clasificacion generado
con los 7 niveles correspondientes podemos
afirmar que:

Se realizé el proceso de aprendizaje de las
variables de entrada con respecto a la variable de
prediccion con un porcentaje de casos al 90%.

La clasificacién del riesgo crediticio viene a ser
dada por 2 categorias: Riesgo crediticio alto y
riesgo crediticio bajo.

El modelo de arboles de clasificacién generado
obtuvo una puntuacion de 0.97 y representando
una prediccion con una probabilidad de
confiabilidad del 94.68% expresado en la
herramienta de Bl del SQL Server 2008 sobre la
mineria de datos.

Sobre el arbol de clasificacion:

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 critico 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 situacion de jubilacién
también alcanzan el 100% de los casos y los que
no logran un 70% de poseer un alto grado de
riesgo crediticio.

Ademas, los alumnos con padres no jubilados
todavia representan un 52% de los casos de
incumplimiento de créditos.

Conclusiones

A través de los Arboles de Clasificacién se ha
definido que las caracteristicas 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 situacion
laboral independiente, ademas ostentan un
crédito mayor a 1600 Nuevos Soles, no cuentan
con sostenimiento econémico 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 arboles de clasificacion es una técnica de
mineria de datos y podemos afirmar que su
interpretacion y analisis es practica ya que
muestra de manera ordenada y de facil
entendimiento las caracteristicas de los alumnos
con alto y bajo riesgo crediticio de la Universidad
Peruana Union.

El tener los datos representados en un arbol de
clasificacion permite que el analisis por parte de
la gerencia sea correcto y lleve menos tiempo la
identificacion de los diferentes perfiles segun el
riesgo crediticio de los alumnos de la Universidad
Peruana Union.

El modelo de arboles de clasificacion que se
construyéd con la herramienta SQL Analysis
Services se validé con la herramienta SPSS 15.0,
la cual tuvo resultados semejantes en lo que se
reflere a la relacion de las variables
independientes con la variable dependiente.

Se logré construir el modelo de arboles de
clasificacion que permitié realizar la identificacion
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de los perfiles segun el riesgo crediticio de los
alumnos de la Universidad Peruana Union.

Con el modelo de arboles de decision se ha
conseguido detectar las variables que mas
influyen sobre el riesgo crediticio alto/bajo del
alumno de la Universidad Peruana Unién. Estas
variables son: Ingreso de los padres, Monto de
crédito, Sector econémico, situacién laboral del
padre y si estudia en otra institucion.

Recomendaciones

Realizar modelos de arboles de clasificacion con
distintas herramientas de mineria de datos para
hacer una validacion y comparacién de los
distintos modelos de arbol que se construye, de
esta manera se realice un mejor analisis y tomar
el mejor modelo para el area de finanzas.

Para una mejor construccién de un arbol de
clasificacion, se recomienda la omisién de
algunas variables, ya que existen variables que
no tienen relacién con el riesgo crediticio, de esta
manera se optimizaria la construccién del arbol.

Se recomienda realizar un arbol de clasificacion
general, que se pueda utilizar como punto de
partida para la construccion de futuros arboles de
clasificacion y asi poder utilizarlo en diferentes
tipos de empresas.

Se recomienda hacer un trabajo conjuntamente
con el area de finanzas, y que el area de finanzas
forme parte del proyecto desde la parte inicial
hasta la parte final. Debe existir una
comunicacion adecuada entre amabas partes,
tanto como el equipo de proyecto y el area de
finanzas.

Se recomienda en una futura investigaciéon crear
una interfaz exclusivamente para los gerentes de
finanzas, para que éstos puedan utilizarlo.

Para la construccion del modelo se recomienda
usar una mayor cantidad de datos, si es posible
con los datos de todos los alumnos de la
Universidad Peruana Unién. Mientras mas sea la
cantidad de alumnos, el modelo de arboles de
clasificacion mas se ajustara a la realidad de la
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universidad.
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