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RESUMEN

Con el presente trabajo se desea ayudar a minimizar los riesgos crediticios mediante la
verificacién del acceso de los clientes a los créditos que otorga la entidad financiera que es
objeto de estudio; el objetivo es aprovechar la fortaleza de las herramientas de la
computacion e inteligencia artificial que nos pueden ayudar en ésta &rea, debido a que sus
diversas técnicas han sido aplicadas en finanzas con exitosos resultados dentro del ambito
de deteccion y prediccion.

El éxito de nuestra tarea se basa en presentar una guia y poder ayudar a la instituciéon a
verificar si el cliente es factible de crédito o no, de esa manera tanto el deudor como el
acreedor no se veran inmersos en el futuro con posibles problemas de finanzas, tales como
problemas legales y deudas. Con el resultado obtenido, la institucién financiera podra contar
con una herramienta para evaluar datos y ayuda en la toma de decisiones, ya que siempre

es bueno acompafiar a la experiencia personal con la tecnologia y nuevos procedimientos.

PALABRAS CLAVE: riesgos, clientes, créditos, computacion, inteligencia artificial, técnicas,

finanzas, prediccion, herramienta, datos, tomas de decisiones, tecnologia, procedimientos.



ABSTRACT

With this work we want to help minimize credit risk by verifying customer access to credit
granted by the financial institution that is being considered; The goal is to leverage the
strength of computer tools and artificial intelligence that can help us in this area, because
their various techniques have been applied in finance with successful results within the field
of detection and prediction.

The success of our work is based on presenting a guide and to help the institution to verify if
the customer credit is feasible or not, that way both the debtor and the creditor will not be
involved in the future with possible problems of finance such as legal problems and debts.
With the result, the financial institution may have a tool to evaluate data and aid in decision-
making, and it's always good to accompany personal experience with technology and new
procedures.

KEYWORDS: risk, customers, credit, computer, artificial intelligence, technical, finance,

forecasting, tool, data, decision making, technology, procedures.



INTRODUCCION

Nuestro trabajo de investigacion consiste en desarrollar un modelo predictivo mediante un
software o programa informatico para la Prediccion de Riesgos Crediticios al momento de
seleccionar los clientes de una entidad financiera aprovechando las bondades de las
herramientas de la Informética y de la Inteligencia Atrtificial

Para la implementacién de nuestro trabajo vamos a utilizar informacién de los clientes que
actualmente posee la empresa, dicha informacién se ingresa en el programa y se obtendran
resultados que seran evaluados; lo cual servira de base para verificar si los futuros clientes

son factibles de recibir el crédito.

Del primero hasta el tercer capitulo hacemos referencia a la parte teérica del trabajo, sobre
conceptos de la Inteligencia Atrtificial y las técnicas y procedimientos dentro de ese campo
gue nos van a servir para nuestro fin. El cuarto capitulo se trata sobre conceptos de riesgo
crediticio y sobre la factibilidad y bondades de la IA para tratar dichos temas; basandonos
en el andlisis de la informacion, el modelo a desarrollar y la herramienta de mineria de datos
en el quinto capitulo. Finalmente en el sexto capitulo presentaremos el modelo con los
resultados esperados, utilizando el lenguaje Java como plataforma para el tratamiento y

presentacion de los mismos.

El problema principal a tratar es la eleccion adecuada de los clientes que son sujetos de
crédito, para ello se tuvo que receptar la informacién de los clientes de la institucion, las
variables y los criterios de calificacién que alli se manejan, los cual nos sirvié de base para

detectar los patrones que determinan si un cliente puede ser buen pagador o no.

Con los resultados que se lograron aplicando el modelo propuesto, se busca definir un
proceso para la buena eleccion de los clientes, lo cual permita a la empresa manejar bien
sus inversiones y en cuanto al cliente no incurrir en gastos que no pueda pagar y por ello
incurrir en deudas no convenientes y problemas de morosidad; con ello se puede aportar a

la sociedad con un grano de arena en el mejor manejo de los créditos y sus riesgos.

En cuanto al acceso de la informacion no se tuvo mayor inconveniente, ya que el personal
de la cooperativa de ahorro y crédito presté las facilidades necesarias del caso para el

desarrollo e implementacion del presente trabajo.



Como herramienta para el procesamiento de la informacion se utilizo el software Weka, en el
cual se pudo realizar un analisis predictivo y mineria de datos de todos los clientes; Para la
clasificacion de la informacion y seleccion de resultados se utilizaron alguna técnicas de la
herramienta, tales como arboles de clasificacion, redes neuronales, redes bayesianas,
reglas de decision, metaclasificadores, etc. Después del andlisis de las técnicas se verifico el
arbol de clasificacion es el que mejor resultado presentd, con los resultados explicados en el
trabajo; ademas se pudo comprobar que Weka es una herramienta ideal para trabajar con la

clasificacion de datos y prediccion.



PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

Hoy en dia, en el &mbito financiero, en especial en aquellas empresas en donde se maneja
el crédito o préstamo de dinero a clientes, no se cuenta con la suficiente informacién o
evidencia para determinar si una determinada persona es accesible a un crédito o no. Uno
de los problemas con que se enfrentan las empresas financieras es tener la certeza de
poder conceder un crédito a un cliente. Muchas de las veces las veces, el personal
encargado de realizar ésta gestion dentro de la empresa, al no contar con las herramientas
adecuadas, acude al empirismo o experiencia: con lo cual muchas de las veces se cae en
malas decisiones.

Hay muchas entidades financieras que no utilizan buenas herramientas para minimizar el

riesgo crediticio por falta de conocimiento, o por no querer hacer mejoras en su tecnologia.



JUSTIFICACION.

El presente trabajo nacié de la necesidad de bajar la tasa de riesgo al momento de elegir
clientes para crédito, de una cooperativa de ahorro y crédito de la ciudad de Quito; se
cuenta con herramientas convencionales y muchas del punto de vista personal, sin contar
con una alternativa adicional que permita bajar la incertidumbre y ayudar en la toma de
decisiones.

La probacion de créditos s un tema bastante delicado dentro de las operaciones cotidianas
de una entidad financiera, si no se tiene un analisis previo y correcta interpretacion de
resultados puede generarse con seguridad en un riesgo financiero. Se pretende implementar
la metodologia de las redes neuronales artificiales en donde se puede aplicar la prediccion,
clasificacion y presentacion de resultados, aplicando una herramienta ampliamente probada
probado para el efecto como Weka, la cual es un software accesible y facil de adquirir; esta
forma se podréa contar con datos alternativos que pueden ser comparados con los obtenidos

de forma tradicional y comparar resultados.



ALCANCE.

La metodologia de la inteligencia artificial y redes neuronales es factible a utilizar para la
realizacion de éste trabajo pero también puede tener pequefios porcentajes de error en el
entrenamiento de la red neuronal, ya que los resultados de salida no siempre son perfectos,
pero si nos puede ayudar bastante en la toma de decisiones acertada segun la tendencia de
su resultado. El software Weka podréa ser implementado en un puesto de trabajo, y no se

requiere con el mismo trabajar en red.



OBJETIVOS.

Objetivo General.

Implementar un modelo de prediccion y deteccion de Riesgo Crediticio en la institucion
financiera, con ayuda de herramientas de la Inteligencia Artificial, con lo cual se podra contar
en la empresa con informacién adicional que sera de gran ayuda para tratar actividades de
crédito hacia los clientes.

Objetivos Especificos.

e Procesar y evaluar la informacién de los clientes dentro de la empresa y verificar
su resultado.

¢ Realizaciébn de comparaciones de los resultados obtenidos con la red neuronal
con los que se posee con medios convencionales.

e Ayudar a implementar una herramienta y metodologia tecnolégica que sera de
gran ayuda dentro de la empresa.

e Ayuda a verificar que informacion extra necesita la empresa para la evaluacion de

los riesgos.



CAPITULO |
MARCO TEORICO



1.1. Introduccién ala Inteligencia Artificial.

Se puede definir a la inteligencia artificial (IA) como un area que se encarga de crear y
controlar entidades® que eligen las mejores opciones para resolver problemas por si mismas
utilizando como referencia la inteligencia humana y una aproximacion a la representacion

del conocimiento (Figura 1).

A continuacion se presentan otros conceptos sobre la Inteligencia Atrtificial:

"La Inteligencia Artificial estudia como lograr que las maquinas realicen tareas que, por el
momento, son realizadas mejor por los humanos" [Rich y Knight 1994]

"La parte de la Informatica que trata de Sistemas computarizados inteligentes, es decir,
Sistemas que muestran las caracteristicas que pueden asociarse a la inteligencia en lo que
se refiere al comportamiento humano: comprension del lenguaje, aprendizaje, razonamiento,
resolucién de problemas, etc." [Amat 1989]

"El ofrecimiento por parte de la maquina de un comportamiento parecido al humano que es
capaz de acomodarse 0 ajustarse a una disposicion o situacion real o ficticia

y poder escoger de acuerdo a una serie de particularidades para dar una respuesta rapida
y lo mas acertada posible." [Costa 1995]

"La lA es el arte de crear maquinas con capacidad de realizar funciones que realizadas

por personas requieren de inteligencia.” [Kurzweil, 1990]

La Inteligencia Artificial tiene muchos campos de aplicacién, entre los cuales podemos citar
las siguientes:
e En Finanzas sirven para pronésticos financieros, riesgos de crédito, deteccion de
fraudes.
e En Negocios, se puede usar en verificacion de perfiles de mercados, de clientes, en
campafas de ventas.
e Aprendizaje
e Sistemas Expertos, Robética
e Descubrimiento de Informacion (data mining)
e Optimizacién de procesos industriales y control de calidad.
e Tratamiento de texto e imagenes.
e Aplicaciones médicas como diagnésticos, analisis de imagenes.
e Investigacion cientifica.

e Prediccion de consumos energéticos

! Una entidad puede ser un programa informatico o hardware computacional
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e Aplicaciones meteoroldgicas.

e Transporte y comunicaciones, optimizacion de tréfico y rutas.

e Bibliometria.

¢ Clasificacion y Prediccion, entre otros, siendo éste Ultimo nuestro ambito a tratar

dentro del presente trabajo de Investigacion.

;

Figura 1. Representacion del conocimiento

Fuente: http://www.monografias.com/trabajos51/inteligencia-artificial/inteligencia-artificial.shtml

1.2. Clasificacién y Prediccion con IA.
Segun Mario Bunge (1979), las predicciones guardan relacion con teorias y datos cientificos,
es decir, la prediccion es una ampliacion de la teoria cientifica. La prediccion anticipa

resultados en base al conocimiento, comparando la teoria con los resultados técnicos.

En cuanto a la Clasificacion de Informacion y Prediccion de resultados en el ambito
computacional, la Inteligencia Artificial ha tenido avances muy significativos y representa un
aporte valioso para realizar éste tipo de tareas; por ejemplo, con técnicas que nos permiten
encontrar informacion valiosa dentro una gran cantidad de datos sin tratar, con lo cual se
nos hace mas féacil la busqueda de la informacion y en cuanto a la Prediccion, podemos
tener resultados precisos mediante el tratamiento de la informacion existente y anticiparnos
con optimos resultados. Una herramienta que se dispone hoy en dia para la Clasificacion y
Prediccion es la herramienta Weka?, la cual vamos a utilizar para llevar a cabo el presente

trabajo.

2 Weka son las iniciales de Waikato Environment Knowledge Analysis
11
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1.3. Técnicas para Clasificacion y Prediccion.

Existen algunas técnicas y procedimientos disponibles dentro de la Inteligencia Artificial para
la Clasificacién y Prediccién tales como la Mineria de Datos, Redes Neuronales, Reglas de
Decision, Arboles de Clasificacion, Redes Bayesianas, algoritmos de aprendizaje
supervisado entre otros. Dentro de nuestra herramienta a utilizar vamos a utilizar algunas
técnicas hasta verificar cual nos va a brindar el mejor resultado en base a los datos reales

gue vamos a manejar.

Cada técnica es apropiada para cierto campo especifico o tipo de informacién; entre las
comunmente conocidas estan los Arboles de Clasificacion y las Redes Neuronales, cada
una de ellas tiene diferentes métodos o forma de operar, pero vamos a analizar cuales es
mas conveniente para nuestro fin. La Mineria de datos es un procedimiento que sirve de

gran ayuda a alguna técnica especifica para encontrar informacion.

La mayoria de compafias tienen una gran cantidad de datos almacenados en sus
ordenadores. Estos datos contienen una informacion que puede ser de gran utilidad para los
resultados de la empresa. La gran abundancia de datos o su deficiente estructura puede
hacer muy dificil extraer esta informacion util. El objetivo de la clasificacion de datos es la
extraccion de forma automatica de informacion relevante, Util y no evidente contenida en
dichos datos (data mining). Existen tres razones fundamentales por las cuales la busqueda
apropiada de la informacion es una realidad en nuestros dias:
¢ Avances tecnoldgicos en almacenamiento masivo de datos y CPU.
e Existencia de nuevos algoritmos para extraer informacién en forma eficiente.
e Existencia de herramientas automaticas que no hacen necesario el ser un experto en
estadistica, redes neuronales, o algoritmos matematicos para procesar de buena
manera los datos, encontrar los resultados deseados y predecir resultados con

eficacia.

1.4. Data Mining.

Una definicion tradicional es la siguiente: "Un proceso no trivial de identificacion vélida,
novedosa, potencialmente util y entendible de patrones comprensibles que se encuentran

ocultos en los datos" (Fayyad y otros, 1996)

También se puede llamar al Data Mining o mineria de datos (Figura 2) al conjunto de
técnicas o procedimientos para extraer informacion relevante que se encuentra oculta dentro

de una totalidad de datos para extraer la informacién, segmentarla, procesarla y poder

12



comprenderla; de ésta manera la Mineria de Datos es un parte esencial en el
descubrimiento de conocimientos dentro de un &mbito en donde no se puede con encontrar

con facilidad los datos relevantes.

Inicialmente, de forma general todos los datos sin tratar son materia bruta sin utilidad;
cuando se le encuentra un significado pasa a ser informaciéon y cuando ésta Ultima nos
presenta una representa una utilidad o una contribucién se convierte en conocimiento.

Para realizar el Data Mining se hace necesario realizar las siguientes etapas, las cuales nos

llevaran a encontrar dicho conocimiento esperado (Figura 3):

e Seleccion de Objetivos: se determina lo que se necesita al finalizar el estudio de la
base de datos.

e Selecciony preprocesado de datos: se realiza una depuracion, transformacion y
reduccion de la cantidad global de la cantidad bruta de los datos.

e Seleccion de variables: las cuales ayudaran a definir los criterios de clasificacion de
los datos.

e Transformacion de los datos: se hace uso de métodos o algoritmos de la
inteligencia artificial por medio de andlisis y modelos para tener una vision de la
informacion que se quiere obtener.

e Extraccion del conocimiento: donde se va a seleccionar los datos mas relevantes
dentro la totalidad.

e Interpretacién y Evaluacion de Resultados: determinar si el resultado es el que se
esperaba o se acerca a la realidad, con los cual representaria una utilidad o valor

agregado para poder tomar decisiones.

Entre los diversos criterios para seleccionar los componentes de la Mineria de Datos, segun
Joshi (1997) considera que "La mineria de datos cuenta con tres grandes componentes

segun: Clustering® o clasificacion, reglas de asociacion y andlisis de secuencias” (p.82).

3 Clustering significa algoritmos de agrupamiento, pertenecientes al grupo de mineria de
datos no supervisados, cuyo fin es entender la relacién entre objetos.
13
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Figura 2. Mineria de datos

Fuente: https://sistemas2009unl.wordpress.com/data-mining-para-agronomia/
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Selection

Transformed
Data

Preprocessed Data

Target Date

Figura 3. Etapas del Data Mining.

Fuente: http://www.infovis-wiki.net/index.php?title=File:Fayyad96kdd-process.png

La mineria de datos busca generar informacién similar a la que podria producir un experto
humano, que ademas satisfaga el Principio de Comprensibilidad, la mineria de datos es el
proceso de descubrir conocimientos interesantes, como patrones, asociaciones, cambios,
anomalias y estructuras significativas a partir de grandes cantidades de datos almacenadas

en bases de datos, data warehouses, o cualquier otro medio de almacenamiento de

informacion.
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Una vez comprendido el proceso de la mineria de datos, un concepto interesante sobre el

descubrimiento de conocimientos consiste en la iteracion de los siguientes pasos:

Limpieza de datos (Data cleaning), tratamiento de datos erroneos e irrelevantes.
Integracion de datos (Data integration), integracion de datos en una unica fuente.
Seleccidn de datos (Data selection), extraccion de datos relevantes hacia al area de
analisis.

Transformacion de datos (Data transformation), consolidacién en formas apropiadas
para la mineria mediante procedimientos de agregacion.

Mineria de datos, proceso esencial en donde por diversos métodos se extraen
caracteristicas comunes o patrones de los datos

Evaluacion de patrones (Pattern evaluation), identificacion de patrones interesantes
de acuerdo a algin parametro impuesto por el usuario.

Presentacion de conocimientos (Knowledge evaluation), técnicas para representar

los conocimientos adquiridos.

Siguiendo con la mineria de datos, segun Joshi, (1997). La clasificacion de datos desarrolla

una descripcibn o modelo para cada una de las clases presentes en la base de datos.

Existen muchos métodos de clasificacion como aquellos basados en los arboles de decision

TDIDT como el ID3 y el C4.5, los métodos estadisticos, las redes neuronales, y los

conjuntos difusos, entre otros.

A continuacién se describen brevemente aquellos métodos de aprendizaje automatico que

han sido aplicados a la mineria de datos con cierto éxito:

Algoritmos estadisticos.

Redes Neuronales.

Algoritmos genéticos.

Método del vecino mas cercano: es una técnica que clasifica cada registro de un
conjunto de datos en base a la combinacion de las clases de los k registros mas
similares. Generalmente se utiliza en bases de datos histéricas.

Clustering: son métodos de agrupacion de datos que nos permiten clasificar los datos
por su similitud entre ellos. Son utilizadas con frecuencia para entender los grupos
naturales de clientes en empresas o bancos.

Arboles de decision: Son estructuras en forma de arbol que representan conjuntos de

decisiones capaces de generar reglas para la clasificacion de los datos.

Los métodos de aprendizaje basados en reglas de clasificacion buscan obtener reglas o

arboles de decision que particionen un grupo de datos en clases predefinidas.
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15. Arboles de Decision, Clasificacion.

Un arbol de decision es un modelo predictivo que mapea observaciones sobre un articulo a
conclusiones sobre el valor objetivo del articulo. Es uno de los enfoques de modelado
predictivo utilizadas en estadisticas, mineria de datosy aprendizaje automatico. Los
modelos de arbol, donde la variable de destino puede tomar un conjunto finito de valores se
denominan arboles de clasificacion. En estas estructuras de arbol, las hojas representan
etiguetas de clase y las ramas representan las conjunciones de caracteristicas que

conducen a esas etiquetas de clase.

Este método se encuentra dentro de la clasificacion supervisada®, son representados en
forma de &rbol, en donde las ramas se generan de forma recursiva representando un
conjunto de decisiones hasta llegar al resultado de finalizacion; los cuales entre sus
principales ventajas presenta sencillez, representacion en forma gréfica y rapidez de

clasificacion.

También se conoce a arbol de decision como un modelo de prediccion utilizado en el &mbito
de lainteligencia artificial. Dada una base de datos se construyen diagramas de
construcciones ldgicas, muy similares a los sistemas de prediccion basados en reglas, que
sirven para representar y categorizar una serie de condiciones que ocurren de forma

sucesiva, para la resolucién de un problema.

En andlisis de decision, un arbol de decision se puede utilizar para representar visualmente
y de forma explicita decisiones y toma de decisiones. En mineria de datos, un arbol de
decision describe datos, pero no las decisiones; mas bien el arbol de clasificacién resultante
puede ser un usado como entrada para la toma de decisiones, ya que éste Ultimo es el

resultado predicho que define la clase a la que pertenecen los datos.

Un arbol de Clasificacion estd conformado por un nodo raiz, nodos intermedios y nodos
terminales y de acuerdo a su clasificacion, si las variables son discretas es un arbol de
clasificacién y si son continuas es un arbol de regresion; también puede ser clasificado por el
numero de ramas o hijos, por ejemplo: binarios, ternarios, n-arios. Mas adelante, en nuestro
trabajo vamos a revisar el funcionamiento de un arbol de clasificacion con weka.

A continuacion se muestra un ejemplo de un arbol de clasificacién (Figura 4), con factores

gque determinan si se puede otorgar un crédito o no a un cliente:

4 Se basa en el entrenamiento, en clasificacién con aprendizaje.
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[ EN MORA ]

INGRESOS NO
- 800 MENSUALES <500 OTORGAR
EN DOLARES

>= 500 <= 800 NO
OTORGAR OTORGAR
TRABAJO
S| ESTABLE NO
NO
OTORGAR OTORGAR

Figura 4. Arbol de clasificacion.

Fuente: construccién propia.

Entre otros métodos de mineria de datos, los arboles de decision tienen varias ventajas:

Facil de entender e interpretar. Las personas son capaces de comprender los
modelos de arboles de decision después de una breve explicacion.

Requiere poca preparacion de los datos. Otras técnicas a menudo requieren la
normalizacion de datos, utilizacion de variables ficticias necesitan ser creados y
valores en blanco deben ser eliminados.

Capaz de manejar tanto datos numéricos y categorizados. Otras técnicas son
generalmente especializadas en el analisis de conjuntos de datos que tienen sélo un
tipo de variable. (Por ejemplo, las normas de relacion sélo se pueden utilizar con
variables nominales, mientras que las redes neuronales pueden ser utilizados sélo
con variables numéricas.)

Utiliza un modelo de caja blanca. Si una situacion dada es observable en un

modelo entonces la condicion se explica facilmente por la légica booleana. (Un
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ejemplo de un modelo de caja negro es una red neural artificial ya que la explicacion
de los resultados es dificil de entender.)

e Es posible validar un modelo utilizando pruebas estadisticas. Eso hace que sea
posible tener en cuenta la fiabilidad del modelo.

e Robusto. Se desempefia bien incluso si sus suposiciones son violadas por el
verdadero modelo a partir del cual se generaron los datos.

e Funciona bien con grandes conjuntos de datos. Grandes cantidades de datos
pueden ser analizados utilizando recursos informaticos estdndar en un plazo

razonable.

Un arbol de decision puede tener las siguientes limitaciones:

e Los algoritmos no pueden garantizar devolver el arbol de decision globalmente
Optimo.
e Aprendices de arbol de decisiones pueden crear arboles excesivamente complejos

gque no generalizan bien a partir de los datos de entrenamiento.

1.6. Redes neuronales artificiales.

Una red neuronal es un procedimiento de tratamiento de informaciéon que toma como
ejemplo la neurona del ser vivo, siendo ésta Ultima una unidad estructural en forma de arbol
gue se compone esencialmente de tres partes: el cuerpo principal o soma, el axén, y las
dendritas. El cuerpo principal recibe las sefales de entrada por medio de las dendritas,
procesa la informacion, la organiza y envia los resultados de salida; aqui también se
encuentra el nacleo de la neurona y la informacion interna. El axon tiene dos funciones
primordiales: mediante un proceso llamado sinapsis se encarga trasmitir informacion que
recibe desde el cuerpo principal y comunicarse con otras neuronas por medio de sus

terminales finales (Figura 5).
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Dendritas

Terminales del axon

/

\_} Cuerpo celular o soma

Figura 5. Neurona bioldgica.

Nucleo

Fuente: construccién propia.

Segun Niesen H., las RNA son “Un sistema de computaciéon hecho por un gran nimero de
elementos simples, elementos de proceso muy interconectados, los cuales procesan
informacion por medio de su estado dinamico como respuesta a entradas externas’,
Kohonen, la define, “Redes interconectadas masivamente en paralelo de elementos simples
(usualmente adaptativos) y con organizacion jerarquica, las cuales intentan interactuar con

los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el sistema nervioso biolégico”.

Para el funcionamiento de la red neuronal se recibe informacién de una fuente externa por
medio de un estimulo, se la procesa y presenta un resultado; simulando el proceso del
sistema nervioso para aprender y memorizar.
Por lo general una neurona artificial se puede representar con los siguientes elementos:
e Entradas: denominadas por el simbolo X, y segin el nimero de entradas pueden
ser X1, X2, X3, X4,...., Xn.
e Pesos: La informacion que ingresa dentro de la neurona es informacion general y sin
tratamiento, la cual se le dara un peso de acuerdo a la importancia de la informacion,

estos pesos seran representados por medio de W, asi tendremos: W1, W2, W3,

e Regla de Propagacion: Al valor X de entrada siempre se le multiplica por el peso W
por funcién de ponderacion de informacion de entrada F(X):
F(X) =3 » Xi Wj
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o Funcidén de Transferencia: Una vez que la funcion de transferencia ha sumado toda
la informacion y el resultado ha superado una cantidad llamada umbral (©)", entra en
juego la funcion de Transferencia o de Activacion en donde recibe la suma
ponderada de la funcién de transferencia y calcula la salida.

F(T) =f(3 Xi Wj - ©i)
e Salida: el resultado final se representa por medio de la letra Y. La salida de una red

neuronal consiste en una combinacion lineal de sus entradas.

Todos los elementos descritos anteriormente forman un proceso simple de calculo de

entrada, proceso de informacion y salida de resultados (Figura 6).

Entradas Pesos
X1 W1 g . .
\ Regla de Propagacion Funcion de Transferencia

33— 2

X2 w2 \ salida
= F(X)= ). " Xi W] =>7\ZF<T)=f(Z"Xin-ei) = Y

Xn

Wn

Figura 6. Procesos de una red neuronal.

Fuente: construccién propia.

Los componentes de una red neuronal son los siguientes:
Los componentes de una red neuronal se pueden clasificar en tres partes (Figura 7):

e Capa de entrada: en donde se recibe la informacion de entrada que llega desde su
entorno exterior.

e Capa oculta: este nivel se encarga del procesamiento de la informacién y de generar
enlace hacia otras capas. No tienen comunicacion directa con el entorno exterior.

e Capade salida: en esta capa se envia el resultado o la respuesta de la red neuronal.
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Capa de Entrada Capas Oculta

Entrada: X1—>

Capa de Salida

Entrada: X2——>

—> Salida: Y
Entrada: X3 —>

Entrada: Xn ——>,

Figura 7. Componentes de una red neuronal.

Fuente: construccién propia.

1.7. El Perceptron multicapa.

El Perceptron® multicapa es un modelo supervisado de red neuronal, el mismo que se
encuentra conformado por una capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de
salida; comunmente se utiliza el algoritmo o método de aprendizaje de backpropagation para

la optimizacion de resultados.

Entre sus principales caracteristicas tenemos:

e Reconocimiento, categorizacion y clasificacion supervisada de la informacion:
lo cual permite aprender de la informacién de entrada y salida, sobre todo en donde
la clasificacion de datos y prediccion de resultados se hace necesario.

e Potenciay generalidad: ya que cumple la funcion de un aproximador universal de
funciones (Hornik, 1989); lo que permite que con entradas que nunca han sido
procesadas se genere un 6ptimo resultado, debido a su flexibilidad y adaptabilidad.

e Predicciéon de resultados: se basa en la obtencién de una variable definida de
prediccion; en base al ingreso y tratamiento de varias variables de prediccion

ingresadas.

El Perceptron Multicapa se compone por una capa de entrada, una o varias capas ocultas y

una capa de salida (Figura 8).

> En 1959, Rosenblat definid el Perceptrén, uno de los conceptos mas importantes dentro
del desarrollo de las Redes Neuronales
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Capa de Entrada Capas Ocultas Capa de Salida

Entrada:

Entrada:

Entrada:

Entrada:

Figura 8. El Perceptron Multicapa.

Fuente: construccién propia.

En el Perceptron Multicapa las capas ocultas realizan la suma ponderada de las entradas
con los pesos sinapticos, y al ser un modelo de aprendizaje supervisado el aprendizaje lo

realizan por medio del algoritmo de backpropagation®.

La informacién dentro de ésta red siempre se transmite desde la capa de entrada hasta la
capa de salida. Cuando ingresa una entrada a la red: X1, X2, X3, X4,...., Xn, se realiza una
ponderacidon por medio de los pesos e ingresa a las capas ocultas, en donde se procesan
las sefales o entradas mediante la funcion de Activacion, generando un valor de salida.

Por términos de notacién vamos a definir las siguientes variables:

e Entrada neta como Ent.

e Wiji, como el peso de conexion entre la neurona de entrada i y la neurona oculta j,

e Zkj como el peso de conexidn entre la neurona oculta j y la neurona de salida k.

e 6jes el umbral de la neurona, con un peso asociado a un valor de salida igual a 1.

e Yj es el valor de salida de las neuronas j de las capas ocultas hacia la capa de
salida.

e Yk es el valor resultante de las neuronas de la capa de salida hacia el exterior.

6 Significa propagacién hacia atras de errores, es un algoritmo supervisado para entrenar
redes neuronales artificiales.
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En base a lo anterior vamos a definir el siguiente procedimiento del Perceptrédn, el cual
funciona en base al algoritmo de backpropagation:
e Laentrada total o neta que reciben las neuronas j de la capa oculta va a estar
definida como:

N
Ent]- = Z M/]'iXi + 9]

i=1

e Elvalor de salida de la neurona j, ¥;, se obtiene mediante una funcion sobre la

entrada total:
Y; = f(Ent ))

e La entrada total que ingresa hacia la neurona de salida k es el siguiente resultado:
M
Entk = ZZkJY} + 91
j=1

e El valor resultante final Y;, de la neurona de salida k por consiguiente es:
Y, = f(Ent k)

Como el aprendizaje de la red es de modo supervisado mediante el algoritmo de
backpropagation, el objetivo es minimizar el error entre el resultado obtenido y lo que el

usuario necesita; para ello, dicho error se calcula de la siguiente manera:
M

1
ErrorP = > Z(Rk - Y)?
k=1
En donde R es la salida deseada para la neurona de salida k, de acuerdo a los patrones
establecidos p y definir la comparacién. En base a esto se puede tener una sumatoria total

del error:

P
Error = Z Error?
p=1

Después de tener el valor total del error, por medio del algoritmo de backpropagation se
realiza una comparacion de los errores hacia atras y modificacion de los pesos hasta
ajustarlos y acercarlos al valor necesitado; por ejemplo un valor de una capa oculta viene
determinado por la suma de los errores que se produjeron en las neuronas de salida k en las

cuales se procesaron con anterioridad las entradas de las neuronas j de la capa oculta y el
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proceso seguira hasta llegar al objetivo final; por lo tanto a éste proceso también se lo

conoce como propagacion del error hacia atras.

1.8. Ventajas y desventajas del uso de la IA.

En el ambito mundial la IA ha tomado mucha importancia en los Ultimos afios, sobre todo en
lo que al avance de la tecnologia se refiere, no solo de ayuda para eventos cientificos sino
también para la sociedad en general, y entonces podemos definir a la IA en este entorno
como "La ciencia que enfoca su estudio a lograr la comprension de entidades inteligentes.
Es evidente que las computadoras que posean una inteligencia a nivel humano, o
superior, tendran repercusiones muy importantes en nuestra vida diaria" (Zaccagnini y
Caballero. 1992:24).

La utilizacion de la IA en la actualidad esta basada principalmente en optimizar y acelerara
la productividad del ser humano, constituyendo de ésta forma un avance tecnolégico;
pudiendo realizar tareas como pasear un perro, traer la correspondencia o proteger una gran
corporacion. Entre sus ventajas podemos citar las siguientes, tomando en cuenta un

elemento tecnolégico como por ejemplo un sistema experto’:

e Puede tener mas memoria que un ser humano

e Pensar l6gicamente mas rapido que un ser humano

e Puede crear relaciones indefinidamente

e Agilitar calculos complejos para el ser humano y presentar célculos exactos

¢ Ayuda para acelerar tareas mentales y fisicas del ser humanos, por ejemplo un robot

computarizado (Figura 9).

Entre sus desventajas pueden estar:

e Falta de capacidad de pensamiento critico independiente como un ser humano.
e No tiene sentido comun, ni sentimientos.

¢ No tiene iniciativa propia ni creatividad.

7 Es una aplicacion informatica capaz de solucionar un conjunto de problemas que exigen
un gran conocimiento sobre un determinado tema
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Eje 3

Cilindro hidraulico.

Brazo roboético computarizado para industria automotriz.

Figura 9. Robot computarizado.

Fuente: http://www.inventosmodernos.cl/robot.htm
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CAPITULO II
LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA AL RIESGO CREDITICIO
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2.1. Concepto de riesgo crediticio.

El crédito se puede definir como la confianza que posee una persona para poder entregarle
un servicio, en nuestro caso éste va a ser un préstamo; el cual cumple con un proceso o
ciclo (Figura 10). Se denomina riesgo crediticio a la posible eventualidad de que una
persona natural o juridica no cumpla a tiempo con las obligaciones acordadas con la entidad
financiera en base al crédito, es decir, que no cancele el dinero del préstamo en el tiempo

acordado, con lo cual es una puerta de entrada a problemas financieros.

Toda institucion financiera puede incurrir hoy en dia de riesgos de crédito si no se toman las
debidas precauciones, para poder entregar un crédito a un cliente se debe analizar
correctamente las variables y resultados previos obtenidos, y si existieron errores se puede
aprender de ellos. Un riesgo de crédito se entiende como el derivado de cambios en la
clasificacién crediticia del emisor generado por la probabilidad de incurrir en pérdidas por el
impago en tiempo o forma de las obligaciones crediticias de uno o varios prestatarios (de
Lara, 2009).

El riesgo crediticio se encuentra ligado a varios factores que se toman en cuenta al momento
de evaluar al cliente, tales como capacidad financiera, estado civil, tipo de trabajo, edad,
etc.; para los cual se hace necesario tener un buen personal evaluador dentro de la
institucion financiera y sobre todo con buenas herramientas, técnicas y metodologias que
ayuden a evitar que la empresa tenga futuros problemas de tipo financiero y que sus clientes
no caigan en la morosidad y central de riesgos.

Promocion Evaluacidon || Aprobacion Préstamo

Figura 10. Ciclo del crédito.

Fuente: construccién propia
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2.2. Factibilidad de aplicacién en procesos financieros.

Se ha demostrado que los procedimientos de la Inteligencia Artificial son bastante eficientes
para predecir variables financieras, sobre todo aprovechando la caracteristica de aprender
que éstas poseen. En base a esto se considera a una red de cualquier modelo que sea
como en equipo de cOmputo que procesa entradas y presenta resultados.

Como el tema principal de éste trabajo tiene que ver el riesgo crediticio por motivo de
préstamos a clientes dentro de una institucién financiera, vamos a elaborar un procedimiento
que sea de gran ayuda para verificar los riesgos que se pueden presentar; con los
resultados obtenidos podemos verificar los logros en comparacion con los métodos

tradicionales.

A nivel internacional se creé el acuerdo de Basilea® en 1988 en el cual se sugiere que las
entidades financieras modernas deben utilizar metodologias modernas y tecnologia para
afrontar o problemas en las instituciones financieras, entre ellos el riesgo crediticio, en

prediccion de la quiebra y en la estimacién de los rendimientos de cartera de valores.

Existen en el medio informatico, herramientas de IA que son gratuitas®, no necesitan muchas
exigencias de hardware y software, ademas son factibles de utilizar en los equipos
computacionales de la institucion financiera del objeto de nuestro estudio y nos van a servir
para realizar la clasificacion de la informacion y prediccion de resultados, en el capitulo
siguiente vamos a estudiar el funcionamiento de dicha herramienta. Otro aspecto de gran
ayuda es el internet, en donde podemos encontrar ayuda e informacion sobre los aspectos

de IA, ya que existe amplia publicacion acerca de éste tema.

2.3. Estudio del caso: entidad financiera en donde se aplicara el modelo de gestién
de riesgos.

El presente trabajo de investigacion se realizara en la Cooperativa de Ahorro y Crédito

Nuevo Amanecer, CACNA, ubicada en Llano Grande por el sector norte de la ciudad de

Quito; en donde se otorgan aperturas de cuentas de ahorros para los ciudadanos y

microcréditos para comerciantes y personas de dependencia laboral (empleados), éstos

ultimos son aprobados en un méximo de 72 horas si el cliente retne los requisitos y los

documentos exigidos. La entidad inici6 sus labores en el afio 2012 y cuenta con alrededor

8 Acuerdos de Basilea I, Basilea II y Basilea, su nombre se debe que se celebré en dicha
ciudad suiza.
° Existe en el internet software de libre distribucion, el cual lo podemos bajar, instalar y
sin restricciones de uso.
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de 150 clientes, entre ahorristas y clientes con créditos, siendo su funcioén la de dedicarse al
microcrédito, al cual la la Conferencia Internacional sobre Microcrédito (97), lo define como
“Programas de concesién de pequefios créditos a los mas necesitados de entre los pobres
para que éstos puedan poner en marcha pequefios negocios que generen ingresos con los

que mejorar su nivel de vida y el de sus familias”.

A pesar de que las microfinanzas han tenido una expansion en los Ultimos afios en el
Ecuador, estas no han tenido un avance muy significativo debido al desconocimiento sobre
las entidades principales que otorgan estos servicios 0 debido a su dificil acceso, por eso las

personas tienden a utilizar servicios de préstamos informales con consecuencias negativas.

Por otro lado una empresa financiera puede tener problema de morosidad por las siguientes

razones:

e Falta del informacion al cliente

¢ Al momento de otorgar un crédito el empleado muchas de las veces no da la orientacion
debida.

e Por lo general los empleados tratan de cumplir sus objetivos personales y no informan al
clientes sobre la naturaleza, normas y procedimientos de cobranzas.

e empleados mal capacitados.

e Entrega de tarjetas de crédito con desinformacion al cliente.

o Falta de procedimientos para evaluar el perfil de los clientes y determinar si son sujetos

de crédito o no.

En el Anexo 1 se muestra las fotos del local de la cooperativa y su ubicacién dentro del

distrito metropolitano de Quito.

Para la realizacion de nuestras labores en la cooperativa CACNA, se cuenta con la
colaboracion del personal administrativo y operacional, teniendo acceso a la base de datos
de la cartera de clientes de la entidad para poder realizar nuestro estudio sin inconvenientes;
para lo cual inicialmente se tuvo una reunién previa con el personal explicar el fin de nuestro

trabajo.

Dentro de la cooperativa se trabaja con métodos tradicionales de evaluacién del cliente que
quiere aplicar un préstamo, y muchas veces se realiza esta tarea tomando en cuenta la
experiencia u otros factores. Con nuestro trabajo se ayudara con una herramienta que

ayude a prevenir el riesgo crediticio y evaluar de mejor manera al cliente.
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Con respecto a la instalacion al software computacional, la plataforma escogida funcion6 sin
ningun problema en el computador en donde labora el oficial de crédito y en donde se va a

implementar nuestro modelo.

2.4. Variables a evaluar en el riesgo crediticio.

"En el proceso de evaluacion de un crédito para una empresa se debe contemplar una
evaluacion profunda tanto en sus aspectos cuantitativos como cualitativos" (Ellerger,
2002, p. 35).

Al momento que el cliente se acerca a la institucion financiera, se le hace llenar un
formulario de solicitud de crédito (Anexo 2), en donde debe ingresar un conjunto de datos
para comenzar a analizar su peticion; en base a estos datos el oficial de crédito tiene que
determinar si el cliente aplica para el crédito, ayudandose también de otras fuentes externas
como las paginas de internet para verificar el estado crediticio actual del interesado®. En
cuanto a las variables que se utilizan para evaluar dentro de las entidades, dependiendo del
criterio de cada una, casi la mayoria son las mismas, tales como: ingresos, cargas
familiares, edad, tipo de bienes, instruccién, tipo de socio, experiencia financiera, tipo de
vivienda, teléfono, vehiculo, etc.; la idea de nuestro trabajo es buscar que variables son las
mas relevantes en el aspecto de que nos permitan evaluar el riesgo de crédito. En la
siguiente tabla se muestra el listado de todas las variables crediticias (Tabla 1) que se
utilizan en la cooperativa de ahorro y crédito CACNA, con la siguiente valoracion: alto (1),

medio (2), bajo(3), muy bajo(4), demasiado bajo(mayor que 4):

Tabla 1. Variables crediticias.

VARIABLES VALORACION
1 > 1000
INGRESOS 2 >=500 <= 1000
3 >= 350 < 500
1 Comerciantes
ACTIVIDAD .
2 Dependencia Laboral (empleados)
1 No tiene
DEPENDIENTES
2 >=1<=3

10 para verificar si el cliente se encuentra en mora, a esta informacién tienen acceso las
entidades financieras.
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>3<=6

>6

EDAD

>35<=45

>45<=65

<25<=35

>=18<=25

MONTO

>= 1000 <= 2000

> 2000 <= 3000

> 3000

BENEFICIOS

IESS

Seguro de vida

Fondo Mortuorio

TELEFONO

Celular

Fax

Normal

INSTRUCCION

Masterado

Superior

Técnico

Estudiante

Secundaria

Primaria

Ninguna

ESTADO CIVIL

Soltero

Casado

Viudo

Union Libre

Divorciado

TIPO DE VIVIENDA

Propia

Compartida

Arrendada

Hipotecada

VEHICULO

Si

No

SEXO

Masculino

Femenino

TIPO DE SOCIO

Socio

Normal

Wl N| Pl P | NP B W N PPN O RN RN O O B W N R W N R W N R W N R PR W DN PR W

Cliente Externo (Garante)
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EXPERIENCIA 1 Si

FINANCIERA 2 Ninguna
N/A Si
MORA
N/A No

Fuente: construccién propia.

2.5. Resultados esperados aplicando IA.

Para realizar ésta tarea tenemos en primer lugar que establecer todas las variables
financiera que se van a procesar y después aplicar la metodologia seleccionada que mas
nos acerque a la realidad; para ellos se trabajara con toda la informacién proporcionada de
la cartera de clientes de la entidad, se realizar4 un data mining apoyandonos de la
Inteligencia Atrtificial con alguna herramienta informética que mas sea factible de utilizar y
sea acorde con la realidad. El resultado final se hard conocer al personal que opera en el
area de los créditos para la verificacion respectiva y determinando las ventajas que se
puedan dar en funcion de ayuda sobre el método tradicional; para esto se realizar4 una
comparacion de resultados al evaluar los clientes de forma tradicional versus nuestro
modelo, por ejemplo si el oficial de crédito decide otorgar a determinado cliente un crédito,
puede también verificar resultados de nuestro trabajo, ya que el mismo se ha hecho en base

a todos los resultados anteriores en base al aprendizaje.
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CAPITULO 1lI

PLATAFORMA A UTILIZAR PARA EL TRATAMIENTO DE DATOS: WEKA.
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3.1. Introducciéon a Weka.

Para poder implementar nuestro modelo predictivo para la deteccion y prevencién de riesgo
crediticio se va a utilizar la plataforma de software Weka, con el cual se puede extraer
conocimientos de grandes bases de datos y trabajar con redes neuronales aprovechando
las bondades de éste software para el aprendizaje automéatico; se puede decir también que
es un programa ampliamente utilizado y probado dentro del andlisis predictivo y mineria de
datos, posee herramientas sencillas y potentes, lo cual nos sera de gran ayuda para la
consecucion de nuestro trabajo ya que se realizaran tareas de clasificacion y prediccién. La

pantalla principal de Weka (Figura 11) es la siguiente:

o =

& Weka GUI Chooser || | ]
Program Visualization Tools Help
Applications

'WEKA —

The University

. of Waikato Experimenter
Waikato Envircnment for Knowiledge Anahysis KnaowledgeFlow
Version 3.6.12
{c} 1555 - 2014
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Zesland

Figura 11. Pantalla principal de Weka.

Fuente: resultado de ejecucion de Weka.

Weka quiere decir: Waikato Environment for Knowledge Analysis, en espafiol: entorno para

andlisis del conocimiento de la Universidad de Waikato™.

3.2. Ventajas de utilizar Weka.
Entre sus ventajas de Weka podemos anotar:
e Es un software libre distribuido bajo la licencia GNU-GPL y no se nos dificulta poder
conseguirlo e instalarlo.
e Puede correr en muchas plataformas debido a que esta completamente desarrollado
en Java. Se comprobd que funciona sin problemas para Windows 7, el sistema

operativo que en nuestro caso utilizamos.

11 weka fue desarrollado en la universidad de Waikato en Nueva Zelanda en el afio de
1993, y se han realizado mejoras e implementaciones desde sus inicios.
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e Contiene muchos algoritmos de clasificacion, asi como técnicas de procesamiento y
modelado de datos.

e Es relativamente facil de utilizar debido a su interfaz gréfica de usuario.

Una de las desventajas del programa Weka es que no hay mucha documentacion para guia
del usuario; aunque ultimamente se puede encontrar informacion relevante en el internet.

En los siguientes capitulos vamos a ir verificando el funcionamiento de la plataforma Weka
en conjunto con la informacion recopilada dentro de cooperativa Nuevo Amanecer y en base

a los resultados deseados del riesgo de crédito.

3.3. Gestion de datos y tipos de variables.

Los datos de entrada para la herramienta Weka deben estar codificados en un formato
especifico denomido arff, lo cual quiere decir Attribute-Relation File Format. Con dicho
formato se genera un archivo sobre el que se van a implementar las técnicas de nuestro

interés y se encuentra conformado por tres partes:

e Cabecera: @relation <nombre-de-la-relacién>
o Declaracién de atributos: @attribute <nombre-del-atributo> <tipo>
e Seccion de Datos: Se representa de la siguiente forma:

@data

José, Sano, 43, masculino

De acuerdo a lo anterior vamos a ver una representacién simple de un archivo llamado

salud.arff del estado de salud de una persona, su edad y sexo:

@relation salud

@attribute nombre STRING
@attribute estado {sano, enfermo, grave}
@attribute edad INTEGER

@attribute sexo {masculino, femenino}

@data
Alberto,sano,43,masculino
Susana,enfermo,50,femenino

Roberto,enfermo,60,masculino
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Eduardo,sano,22,masculino

Dicho archivo primeramente lo elaboramos en un editor de texto o Word y después lo
podemos convertir al formato de weka, el cual por defult es .arff y es de formato compatible
para trabajar en weka, pero también podemos trabajar sin problemas con ficheros tipo .csv.

En el Anexo 3 mostraremos en detalla los componentes del archivo tipo .arff y como crearlo.

3.4. Elaboracion del archivo de datos para procesamiento.

Una vez que ya sabemos cémo elaborar la estructura del archivo para trabajar dentro de
weka, primeramente a darle forma a nuestro fichero real llamado riesgo.credito.arff, el mismo
gque contiene todas las variables utilizadas dentro de la cooperativa para la deteccién del
riesgo crediticio, las mismas que ya fueron definidas en el capitulo anterior. El nombre de
nuestra relacién se va a llamar riesgo.credito y va a quedar estructurada de la siguiente

manera en base a las variables y pesos tomados de la tabla:

@relation riesgo.credito

@attribute sexo {M, F}

@attribute edad INTEGER

@attribute ingresos REAL

@attribute dependientes INTEGER

@attribute estado.civil {casado, soltero, viudo, union_libre, divorciado}
@attribute instruccion{masterado, superior, tecnico, estudiante, secundaria, primaria, ninguna}
@attribute actividad {primaria, secundaria}

@attribute vivienda {propia, compartida, arrendada, hipotecada}
@attribute monto REAL

@attribute beneficios {IESS, seguro_de_vida, fondo_mortuorio}
@attribute telefono {celular, fax, normal}

@attribute vehiculo {si, no}

@attribute tipo.cliente {socio, normal, externo}

@attribute experiencia.financiera {si, no}

@attribute mora {si, no}

@data
M,41,1100,3,casado,secundaria,primaria,hipotecada,3000,|IESS,celular,si,socio,si,no

En el Anexo 4 se presenta el detalle del archivo riesgo.credito, en su totalidad.
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CAPITULO IV
PROCESAMIENTO DE LA INFORMACION EN WEKA.
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4.1. Ejecucion eingreso al programa.

Una vez que tenemos elaborado nuestro archivo de datos para ser procesado en weka, ya
sea en formato .arff, procedemos al procesamiento de la informacién la cual serd detallada
en los pasos siguientes. En el Anexo 5 presentando un detalle mas amplio de cada uno de
los componentes de weka utilizados en el presente trabajo.

Nuestro principal objetivo con éste capitulo es clasificar a los clientes mediante las variables
o0 sus atributos y verificar los factores por el cual se les pudo otorgar o no un crédito.

Al ejecutar weka nos presenta la siguiente pantalla principal con los siguientes componentes

0 médulos (Figura 12), vamos a ir utilizando el programa con nuestros datos a procesar:

&3 Weka GUI Chooser

Program Visualization Teools Help

The University
of Waikato

Experimenter

KnowledaeFlaw

Waikato Enwvircnment for Knowledge Anal
Version 3.6.12

() 1995 - 2014

The University of Waikato

Hamilton, Mew Zealand

Simple CLI

Figura 12. Modulo de Weka.

Fuente: resultado de ejecucion de Weka.

Esta primera pantalla nos muestra una serie de médulos para utilizar en nuestro proyecto®?,
la que mas nos interesa y contiene los subprogramas de Weka es la seccion de
Applications, la cual se muestra en la figura anterior. EI mas importante es Explorer, la que
nos va a permitir explorar y procesar los datos y es el que nos concierne de acuerdo a

nuestro tema de estudio.

12 para utilizar en nuestro proyecto solamente requerimos utilizar el médulo Explorer.
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4.2. Mddulo Explorer.

Cuando ingresamos al Médulo Explorer (Figura 13) verificamos que éste a su vez se
encuentra dividido en las siguientes secciones: Preprocess, Classify, Cluster, Associate,
Select Attributes y Visualize:

Weka Explorer

55| (Elisten | Wesodate | SelEctatin SUaen
Open file... | Open URL... | Open DB... | Generate. .. Unda Edita . | Save.., |
~Filter
Choose INune | Apply |
r Current relation -~ Selected attribute
Relation: Maone Attributes: None Mame: Mone Type: Monge
Instances: Mone Sum of weights: None Missing: MNone Distinct: Mone Unigue: MNone
- Attributes
Al Mone Invert Pattern
ﬂ Visualize Al |
Remove
Status
" Welcome to the Weka Explarer Log | W- %0

Figura 13. Modulo Explorer.

Fuente: resultado de ejecucion de Explorer.

Dentro del Explorer es donde vamos a utilizar nuestro archivo riesgo.credito, el cual
verificamos que no existe ningun error de escritura para que pueda ser utilizado sin ningun
problema en el programa y seguidamente vamos a revisar el funcionamiento de las

funciones o sub médulos de Explorer.
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4.3.

4.3.1. Funcionamiento de Preprocess.

Componentes principales de Explorer.

La funcién Preprocess (Figura 14) tiene que ver con el preprocesamiento de la informacion,

en el cual podemos verificar y escoger los distintos algoritmos de aprendizaje para poder

aplicarlos en el conjunto de datos.

En la opcion Open File cargamos nuestro archivo y nos va a aparecer la siguiente pantalla:

&3 Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select atiributes | Visualize |

foll-e =]

l Open file... l l Open URL... l l Open DE... ] [

Generate. ..

Filter

Current relation

Relation: riesgo.credito
Instances: 48

Attributes

et |

Attributes: 15

Mo, Mame

ingresos
dependientes
estado. dvil
instruccion
actividad
wivienda
monto
beneficios
telefong
wehiculo
tipo.cliente
14|/ |experiendia. financiera
15 F mora

m

G| R[S w|e| ||| gfear
) s = = e = =

[ Remaove

Selected attribute
Mame: maora
Missing: 0 (0%)

ndo Edit...

J

Save... ]

Distinct: 2

Unigue: 0 (0%)

Type: Nominal

Mo,

1)si

Label

Count
20

2{no

28

Class: mora (MNom)

Status
OK

» | Visualize Al

Log

S = a0

Figura 14. Funcion Preprocess.

Fuente: resultado de ejecucion de Preprocess.

Una vez que hemos ingresado nuestra base de datos, la pantalla principal nos muestra en la

parte izquierda la informacién de nuestra base, tales como Relation (nombre dela relacion:

riesgo.credito), numero de atributos (16), nUmero de instancias (48). En la parte derecha

podemos ver la clasificacion estadistica de los atributos (Tabla 2), y en base a esto hemos

generado la siguiente tabla:
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Tabla 2. Clasificacion estadistica de los atributos

DESV.
ATRIBUTO VALOR | CANTIDAD % MINIMO | MAXIMO | MEDIA ESTANDAR
SEXO M 21 43.75%
F 27 56.25%
EDAD 20 77 43.354 14.69
INGRESOS 350 1300 688.542 257.112
DEPENDIENTES 0 7 2.958 1.663
casado 37 75
soltero 5 10.41%
ESTADO CIVIL viudo 1 2.08%
union_libre 3 6.25%
divorciado 3 6.25%
masterado 0 0%
superior 4 8.33%
técnico 2 4.16%
INSTRUCCION | estudiante 11 22.92%
secundaria 26 54.16$
primaria 5 10.41%
ninguna 0 0%
primaria 18 37.50%
ACTIVIDAD -
secundaria 30 62.50%
propia 17 35.42%
compartida 4 8.33%
VIVIENDA
arrendada 20 41.66%
hipotecada 7 14.58%
MONTO 300 5000 1214.69 991.818
IESS 48 100%
BENEFICIOS Se%/lijég e 0 0%
mI)Or?l?(;)rio 0 0%
celular 46 95.83%
TELEFONO fax 0 0%
normal 2 4.16%
si 26 54.16%
VEHICULO
no 22 45.83%
socio 1 2.08%
TIPO CLIENTE normal 45 93.75%
externo 2 4.16%
EXPERIENCIA Si 30 62.50%
FINANCIERA no 18 37.50%
Si 20 41.67%
MORA
no 28 58.33%

Fuente: construccion propia.
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Para poder obtener los valores seleccionamos previamente el atributo deseado, por ejemplo

edad, de donde tomamos valor minimo, valor, maximo, media aritmética (Mean) y desviacion

estandar (StdDev), para obtener valores estadisticos (Figura 15) tal como se muestra en la

siguiente figura:

&3 Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate I Select attributes I h'isualize|

’ Open file... l l Open URL... ] l Open DE... ] [

Generate. .. Undo

Edit... || save... |

Filter

Current relation

Relation: riesgo.credito
Instances: 48

Attributes

Attributes: 15

Type: Mumeric
Unigue: 16 {33%)

Selected attribute
MName: edad

Missing: 0 (03%) Distinct: 30

Statistic Valus

Pattern

[ Al I

MNone ] [ Invert l [

Minimum 20
Maximum 77

Mo, Mame
1|[Wlsexa

3| |ingresos

Mean 43.354
StdDev 14,609

dependientes

estado. civil

instruccion

Class: mora (Mom)

* | Visualize All

actividad

vivienda

maonto

16

beneficios

telefono

vehiculo

tipo. cliente

experiencia. financiera

0 T e e e = = =

maora

Remove

Status
oK

Log w,xﬂ

Figura 15. Valores estadisticos.

Fuente: resultado de ejecucion de Preprocess.

El valor Unique se refiere al nUmero de valores que solo aparecen una vez en el atributo y

Distinct tiene que ver al nimero de valores distintos, no tomando en cuenta los repetidos.

En el gréfico de la parte inferior derecha aparecen los valores de los atributos divididos por

su clase (Figura 16), en el eje X nos detalla los valores del atributo y en el eje Y la

participacion de las instancias en el rango de los valores de los atributos. Por ejemplo, en el

grafico siguiente, tomamos como ejemplo el atributo ingresos, en donde:

e 18 personas perciben un sueldo de 354 $ hasta 590.5 $.
e 17 personas tienen un sueldo de 590.5 $ hasta 827 $.
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e 6 personas tiene un sueldo desde 827 $ hasta 1063.5 $.
e 7 personas perciben un ingreso desde 1063.5 $ hasta 1300 $

& Weka Explorer =1 ol =
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... Unda Edit... ] ’ SaAVE... l
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: riesgo.credito Mame: ingresos Type: Mumeric
Instances: 43 Attributes: 15 Missing: 0 {0%%) Distinct: 22 Unique: 11 (23%)
Attributes Statistic value
l Al l ’ MNane l ’ Invert l [ Pattern ] Mirnimum 354
Maximum 1300
Mean 689.042
B fiane StdDev 256,442
4|V |dependientes
5[ ]|estado. civil | :
&|[v/|instruccion Class: mora (Nom) - | Visualize All
7 [V]actividad : )
&([¥]vivienda
3([¥|monto &
10|V |beneficios
11|V telefono
12|[¥|vehiculo
13([¥]tipo. cliente
14|V |experiencia. financiera
15| mora

Remaove

Status
OK

Figura 16. Atributos divididos por su clase.

Fuente: resultado de ejecucién de Preprocess.

Si queremos revisar los detalles de los atributos (Figura 17) que se utilizan en la gestion de

créditos de los clientes en la cooperativa, pulsamos la opcién Visualize All:
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B

=) ]

SEXO

edad

ingresos

13 17
L

dependientes

23

T
0 485 7

estado.dvil instruccion
36
5
5 4
i Al
Il _ eomas ¢ B 0
monto beneficios
21 48
13
3 3
0 —
I T 1
Z00 2650 5000 1] 1]
tipo.diente experiencia. financiera

45
1_I2_

I
354
actividad

a0
- .
telefono
L]
I 1} 2

—
mora

28
. .

T 1
a7 1300

i 15
vivienda
20
17
7
= .

vehiculo
26

30
. -
L1

4|

Figura 17. Detalles de los atributos.

Fuente: resultado de ejecucion de Preprocess.

4.3.2. Funcionamiento de Classify.

La funcion Classify (Figura 18) dentro de Weka nos sirve para realizar la clasificacion de los

datos que poseemos. Debajo tenemos las opciones de test options, en donde vamos a

procesar el porcentaje esperado de aciertos, entre estas opciones tenemos: Use training set,

Suplied test set, Cross-validation y Percentage Split.
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{E} Weka Explorer

=0l x|

Preprocess  GMfSsify I Clusterl .l'-\ssociatel Select attrib sl Wsualizel

Classiﬁer/ Y

| [;R&:selZeruR \ |
i A\

Tgfst options r Classifier o}%put

™ Use fraining set
™ Supplied test set Seti, |

¥ Cross-validation  Folds IIEI
i~ Percentage split S |-3a

More options... |

om) aprobado Ll

Start | Stop |
-Resukiit {right-click for options)

N

Status
[ OK

Log | #xn

Figura 18. Funcion Classify.

Fuente: resultado de ejecucion de Classify.

Para nuestro proyecto vamos a utilizar un Clasificador con el cross-validation para el

proceso de los datos; en primer término vamos a usar el algoritmo ZeroR pulsando Start con

un folder de 10 que viene por default, lo cual podemos ver que no presenta resultados del

clasificador (Figura 19) muy alentadores, ya que arroja un total de 28 aciertos frente a 20

errores; en porcentajes equivale a 58.33 % de aciertos y 41.66 % de errores; también se

comprobd con otros nameros de folders, pero igual nos dio el mismo resultado.
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£ Weka Explorer

| Preprocess | Classify | Cluster I Associate | Select attributes | Uisualizel

=N B

Classifier

Test options
() Use training set
() Supplied test set Set...
(@ Cross-validation Folds |10

() Percentage split % |66

’ More options... ]

{Nom) mora -

Result list {right-click for options)

12:20:05 - rules.ZeroR.

Classifier output

=== Summary ===

oo

Correctly Classified Instances

[

=)

Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic a
Mean absolute error 0.487
Root mean sguared error 0.4933
Relatiwve absclute erraor 100
Boot relative squared errcr 100
Total Number of Instances 4s

=== Detailed RZccuracy By Class ===

TP Rate FF Rate Precision

0 [u} 0
0.583
Weighted Avg. 0.583 0.583 0.34

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
| & =s8i
| b =nc

-
[ )
-

(R

Becall F-Measure ROC Are:

1]
1
0.583

58.3333 %
41.68667 %

0 0.471
0.737 0.471
0.43 0.471

m

1

4 1

Status

Log W x0

Figura 19. Resultados del clasificador.

Fuente: resultado de ejecucion de Classify.

Dentro de Weka tenemos una amplia variedad de Clasificadores'®, podemos escoger el que

nos presente mas aciertos en la clasificacion de nuestros datos.

4.4. Algoritmos de Clasificacién en Weka.

4.4.1. Algoritmo J48.

Este algoritmo es uno de los mas utilizados en Weka para la mineria de datos basado en

arboles de decision; se trata de un clasificador sencillo, rapido y ha dado buenos resultados

en comparacion con otros algoritmos mas complejos; una de sus caracteristicas principales

es que selecciona el atributo o atributos que mejor explican la clase de salida.

13 Existen clasificadores que son mas efectivos de acuerdo al tipo de datos, se tiene que
ir verificar el que mejores resultados presente.
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El algoritmo J48 de Weka es derivado del C45, el cual fué desarrollado por Ross Quinlan y
es utilizado para generar un arbol de decision para motivos de clasificacion utilizando la
entropia de la informacién, la cual se considera como una medida del desorden o la
peculiaridad de ciertas combinaciones; de este modo tomando en cuenta la informacién
promedio que contienen las datos se tiene que los datos con menor probabilidad de
ocurrencia son los que aportan mayor informacion, por ejemplo dentro de un texto, existe
mayor cantidad de articulos que nombres propios, si se borra un articulo se comprenderé la

oracién, no asi si se borra una palabra como por ejemplo; casa, arbol, hombre.

Vamos a utiliza éste algoritmo con un folder de 10 participaciones, con lo cual podemos
observar que el porcentaje de aciertos subié a 34 (70.83 %) frente a 14 (29.16 %) de
errores; ademas la Matriz de Confusion nos muestra los datos acertados en la diagonal (14 y
20). Verificando el resultado del algoritmo J48 (Figura 20) comprobamos que nos da mejores
resultados que el ZeroR.

& Weka Explorer E'@

| Preprocess | Classify | Cluster I Associate | Select attributes I Uisualize|
Clazsifier

143 €C0.25-M2

Test options Classifier output
=== Summary =—

() Use training set

(0 Supplied test set Set... Correctly Classified Instances
@ Cross-validation Folds |10 Incorrectly Classified Instances
) Kappa statistic

() Percentage split %o |65

Mean absolute error

[ More options. .. ] Booct mean sguared errcr
Relative abaclute error

Root relative squared error
fialaca v Total Humber of Instances
Start Stor
£ === Detailed Accuracy By Class ===
Result list (right-click for options)
12:20:05 - rules. ZeroR TIF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Lre:
12:35:24 - rules. ZeroR. a.7 0.288 0.638 0.7 0.667 0.748
12:35:26 - rules.ZeroR 0.714 0.3 0.769 0.714 0.741 0.748
12:35:34 - rules. ZeroR Weighted Awvg. 0.708 0.294 0.714 0.708 0.71 0.748
12:37:42 - frees. )48
12:38:24 - trees.J43
14 | & =23i
\ 220 | b =no
4 [T 3
Status
oK Log W. x0

Figura 20. Resultado del algoritmo J48.

Fuente: resultado de ejecucion de Classify, algoritmo J48.
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En cuanto a los datos presentados en el cuadro anterior vemos que existe un porcentaje de
errores altos o de instancias clasificadas incorrectamente, nuestro trabajo consiste en hacer
que dichos errores disminuyan para ello vamos a aumentar el nimero de folder a 12 por
ejemplo. Los resultados obtenidos nos indican que el porcentaje de aciertos de J48 (Figura
21) subid a un total de 36 instancias, lo que nos da un 75 % frente a 12 instancias mal
clasificadas igual a 25 %.

&3 Weka Explorer EI@
| Preprocess | Classify | Cluster I Assodate | Select attributes I Visuali2e|

Classifier

| Choose |148-co.25-m2

Test options Classifier output

(7) Use training set == Summary === -

() Supplied test set Set.. Correctly Classified Instances

@) Cross—validation Folds |12 Incorrectly Classified Instances

) Kappa statistic
© Percentage split |5 Mean absclute error a.
’ More options. .. ] Root mean sguared error a.
Relative absolute errar 45.8425 %
Boot relatiwve sgquared errcr 29,4278 %

flashaos v Total Number of Instances 48
Stop === Detailed Zccuracy By Class ===

Result list (right-click for options)

12:20:05 - rules. ZeroR - TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Are:
12:35:24 - rules. ZeroR ‘_ 0.75 0.25 0.882 0.75 0.714 0.868
12:35:25 - rules. ZeroR = 0.75 0.25 0.808 0.75 0.778 0.366
12:35:34 - rules. ZeroR || | Weighted Zwg. 0.75 0.25 0.755 0.75 0.751 0.866 —
12:37:42 - trees, J48

12:38:24 - trees. J48 === Confusion Matrix ===

16:07:01 - frees. 143

16:07:20 - frees, 143 E
16:08:09 - frees, 143

15:08:13 - trees, 143

15:08:19 - trees, 1458

16:08:22 - trees. 148 | &
16:08:26 - frees, 143 -
16:08:30 - trees, 148 - 4 n | 3

Status

CK Log w. x0

Figura 21. Porcentaje de aciertos de J48.

Fuente: resultado de ejecucion de Classify, algoritmo J48.

Realizando las comprobaciones con un numero de folders pertinentes (Figura 22),
verificamos que el nimero 34 es el que mejores resultados nos presenta un total de 40
instancias con aciertos, con un 83.33 % frente a 8 instancias mal clasificadas con un valor
igual a 16.67 %.
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() Supplied test set Set...
(@ Cross-validation Folds |34

() Percentage split % |66

’ More options... l

(Mom) mora -

Result list {right-click for options)

21:06:22 - functions. MultilayerPerceptron =
21:06:31 - functions. MultilayerPerceptron
21:06:40 - functions. MultilayerPerceptron
21:06:43 - functions, MultilayerPerceptron
21:07:01 - functions, MultilayerPerceptron
21:07:12 - functions. MultilayerPerceptron
22:01:13 - bayes.Bayeshet

22:01:50 - bayes.Bayeshet

22:02:02 - bayes.Bayeshet

22:02:06 - bayes.Bayeshet
22:02:12 - bayes.Bayeshet
22:03:26 - bayes.BayesMet —
22:07:30 - bayes.MNaiveBayes A
22:10:57 - functions. MultilayerPerceptron | =
2201421 - trees, J43 o

22:15:05 - frees. 148 -

=== Stratified cross-wvalidation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absoclute error

Booct mean sguared errcr
Belative absoclute error

Root relative sguared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

IF Rate FP Rate Precision

0.8 0.143
0.837 0.2
Weighted Awvg. 0.833 0.176

=== Confusion Matrix ===

a b <-- clasaified as
16 4
42

| & =3i
| kb =no

=

F-Measure ROC Lr
0.8 0.87
0.857 0.87
0.833 0.87

[ N ]
[N N ]

&4 Weka Explorer |- B[
| Preprocessl Classify | Cluster I Assocdiate | Select attributes I Visualizel
Classifier
| Choose |148-co.25-m2
Test options Classifier output
() Use fraining set Iime taken to build model: 0 seconds

m

4 | i

Status
oK

Figura 22. Comprobaciones con un numero de folders.

Fuente: resultado de ejecucion de Classify, algoritmo J48.

Hemos visto en los resultados anteriores, que los porcentajes de errores bajaron, pero

tenemos que minimizarlos lo mas que se pueda, para ellos vamos a seguir verificando otros

clasificadores en la herramienta Weka.

En la parte inferior izquierda, con el boton derecho del mouse existe opciones de

visualizacién (Figura 23), en donde podemos escoger la opcion de visualizaciéon del arbol de

clasificacion (Figura 24) con todos sus valores, nodos y ramas, el cual también lo podemos

visualizar en la seccion de Classifier Output en forma de una secuencia condicional IF si nos

ubicamos al inicio.
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& Weka Explorer

| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes I V’lsualize|

=)o =]

Classifier

| Choose |m8-Cozs-mz

Test options

() Use training set

() Supplied test set Set...

@) Cross-validation  Folds

() Percentage split

[ More options...

Classifier output

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absclute error

Boot mean sguared errcr
Relative absolute error

Boct relatiwve sguared errcr
Total Numker of Instances

|

l (Mom]) mora

=== Detailed Accuracy By Class

L1

|
40 83.3333 % &
g 16.6667 %
0.8571
0.177
0.3913
36.0711 %
78.7031 %
4z
Precision Recall F-Measure ROC Lre:
0.8 0.8 0.8 0.871
0.857 0.857 0.857 0.871
0.833 0.833 0.833 0.871
AL
| 3

) i ) . TP Rate FP Rate
Result list (right-click for options) 0.8 0.143
15:21:33 - trees, J48 | 05
15:21:43 - trees. 48 View in main window fJ-l'i‘E
15 - bayes.BayesNe View in separate window
Sawve result buffer ==
elete result bu
d as
Load model
Save model
Re-evaluate model on curfent test set
Visualize classifier errors
Status Visualize tree
QK . . .
Visualize margin ©

Figura 23. Opciones de visualizacién.

Fuente: resultado de ejecucion de Classify, algoritmo J48.
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| 2| Weka Classifier Tree Visualizer: 19:18:32 - trees. )48 (riesgo.credito) E@

Tree View

== 7al’ '=TA0__

= 4"

sy
—_ i —_ 1
_____,-5|! :.:-nn

o= z?l e 2?|__—_

<= 00" = B00'__

Figura 24. Visualizacion del arbol de clasificacién.

Fuente: resultado de ejecucion de Classify, algoritmo J48.

4.4.2. Perceptron Multicapa.

El Perceptron Multicapacon Weka (Figura 25) es un buen clasificador y se utiliza bastante en
trabajos de Data Mining, pero en el analisis de nuestro trabajo nos dio un resultado un tanto
inferior a J48 y aunque se aproximé bastante a éste ultimo su velocidad de procesamiento

es un poco mas lenta.

14 El Perceptrén Multicapa presenta mayor complejidad de procesamiento de informacién
que el algoritmo J48 ya que trabaja con pesos y aplica redes neuronales a los atributos.
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& Weka Explorer @lﬂ"ﬁl
| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes I h'isualize|
Classifier
MultilayerPerceptron L 0.3 M 0.2 -ME00 -V 0-50-E 20 Ha
Test options Classifier output
(7 Use training set ) ) -
- Time taken to build model: 0.2& seconds
() Supplied test set Set...
@ Cross-validaton Folds |17 === Jtratified cross-validaticn ===
B === Summary ===
(7 Percentage split 2% |66
[ Mare options. .. ] Correctly Classified Instances %
Incorrectly Classified Instances %
Keppa statistic
l (Hom) mora v l Mean absolute error 0.25
Beoot mean squared errcr 0.4851
St Relatiwve absclute error 51.8198 %
Result list (right-click for options) Root relative squared error 93.892 %
21:06:09 - functions. MultiayerPerceptron « | | Total Number of Instances 18
21:06: 15 - functions. MultilayerPerceptron
21:086:22 - functions,MultilayerPerceptron === Detailed Accuracy By Class ===
21:06:31 - functions. MultilayerPerceptron
21:08:40 - functions,MultilayerPerceptron TF Rate FE Rate Brecisicn  Recall F-Measure  ROC Ar
21:06:48 - functions. MultilayerPerceptron f.&5 0n.179 0n.722 0.8&5 0.684 n.8z
21:07:01 - functions. MultilayerPerceptron 0.821 0.35 0.767 0.821 0.793 0.82
21:0?:12—ﬁ.lnctic-ns.MultilayerPerceph’c-n WEightEd ng. 0.75 0.279 0.748 0.75 0.748 0.82
22:01:13 - bayes.Bayeshet
22:01:50 - bayes.Bayeshet ——— Confusion Matrix ——=
22:02:02 - bayes.Bayeshet
22:02:06 - bayes.Bayeshet — o
22:02:12—ba:es.8a:esNet 2 E} <-- classified as
22:03:26 - bayes.Bayeshet £ 13 71 a=si |E|
22:07:30 - bayes.MaiveBayes o 523 | b=no &7
22:10:57 - functions. MultilayerPerceptron &g 4 | m J 4
Status
0K Log ﬂ. x0

Figura 25. Perceptron Multicapa con Weka.

Fuente: resultado de ejecucion de Perceptron Multicapa.

4.4.3. BayesNet y NaiveBayes.

El algoritmo BayesNet, red Bayesiana o modelo probabilistico representa un conjunto
de variables aleatorias y sus dependencias condicionales a través de un grafo aciclico
dirigido (DAG por sus siglas en inglés). Por ejemplo, una red bayesiana puede representar
las relaciones probabilisticas entre enfermedades y sintomas. Dados los sintomas, la red

puede ser usada para computar la probabilidad de la presencia de varias enfermedades.

Aplicando la red bayesiana en Weka, asi mismo como en los algoritmos anteriores
escogemos el numero de folders que mejor nos dé resultados (Figura 26), para lo cual el
namero 15 nos presenta un total de 36 instancias con aciertos, con un 75 % frente a 12

instancias mal clasificadas con un valor igual a 25 %.
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3 Weka Explorer =& |[=-
| Preprocess | Classify | Cluster I Associate | Select attributes I Visualize|
Classifier

BayesMet -D -0 weka. classifiers.baves. net.search local K2 -- -P 1 -5 BAYES -E weka. classifiers.bayes.net. estimate, SimpleEstimator -- -4 0.5

Test options Classifier output

() Use training set =
Time taken to build model: 0.01 seconds

() Supplied test set Set...

i@ Cross-validation Folds |15 === Stratified cross-validaticn ===

~ . i === Slm'mary ===

() Percentage split %% |66

’ More options... ] Correctly Classified Instances E
Incorrectly Classified Instances %
Kappa statistic

{Mom) mora - FP
Mean absolute error 0.300

a
Stop Root mean sguared error 0.4345
6l.5082 %

Relative absolute error
Result list (right-dick for options) Root relative squared error §97.2901 %
21:01:08 - bayes.NaiveBayes - Total Numker of Instances 438
21:02:27 - bayes.MNaiveBayes
21:06:09 - functions, MultilayerPerceptron === Detailed Accuracy By Class ===
21:08: 15 - functions. MultilayerPerceptron
21:06:22-fun-:ﬁons.MulﬁlaverPercept’on TP Rate FF Rate Precision Recall F-Measure R b
21:06:31 —funct!ons.Mult!layerPercept'on 0.75 0.25 0,832 0.75 0.714
ii’gg’ﬁ 'E”':Em'm”:z:a"ergerce':'?” 0.75 0.25 n.g08 0.75 0.778

:06: 48 - functions. MultilayerPerceptron . _ . - _ _
21:07:01 - functions. MultilayerPerceptron Weighted Ava. 0.75 0.25 0.755 0.75 0.751
21:07:12 - functions. MultilayerPerceptron
22:01:13 - bayes, Bayeshet
22:01:50 - bayes, Bayeshet =
22:02:02 - bayes. Bayeshet a b < classified as
22:02:06 - bayes.Bayeshet b 15 5 = 31 B
22:02:12 - bayes,BayesMet 721 |

[l e T B o
=1 =]
Ry RY R

m

=== Confusion Matrix ===

n

g

a

4 b = no -
22:03:26 - bayes.BayesMet - 4| 1 b
Status

QK Log ﬂ. x0

Figura 26. BayesNet con Weka.

Fuente: resultado de ejecucion de BayesNet.

Seguidamente vamos a revisar el algoritmo NaiveBayes conocido como uno de los
clasificadores mas utilizados por su simplicidad y rapidez, tratdndose de una técnica de
clasificacién y prediccién supervisada que construye modelos que predicen la probabilidad

de posibles resultados.
Aplicando el algoritmo (Figura 27), tenemos que para 14 folders nos presenta un total de 35

instancias con aciertos, con un 72.9167 % frente a 13 instancias mal clasificadas con un
valor igual a 27.0833 %.
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& Weka Explorer El@

| Preprocessl Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes I Visualize|
Classifier

MaiveBayes

Test options Classifier output

() Use training set o
Time taken to build model: 0 seconds
() Supplied test set Set..,

@ Cross—validation Folds |12 === Stratified cross-validation ===

_ === Jummary ===
() Percentage split % |66
[ More options... l Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic
(MNom) mora -

Mean absolute error

Boot mean sguared error
Relatiwve abaoclute error
Result list (right-click for options) Root relative aguared error
21:02:27 - bayes.MNaiveBayes - Total Number of Instances
21:08:09 - functions. MultilayerPerceptran
21:06: 15 - functions. MultilayerPerceptran === Detailed Accuracy By Class ===
21:06:22 - functions. MultilayerPerceptran
21:06:31 - functions.MultilayerPerceptron TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure RO
21:06:40 - functions. MultilayerPerceptran 5 0.867 0.7 0.683
21:06:43 - functions. MultilayerPerceptron 0.778 15 0.764
21:07:01 - functions. MultilayerPerceptran 7g 0,731 23 0.73
21:07:12 - functions. MultilayerPerceptran
22:01:13 - bayes.Bayeshet
22:01:50 - bayes.Bayeshet
22:02:02 - bayes.BayesNet B o
22:02:06 - bayes.Bayeshlet ) & b <-- clasaified a3
22:02:12 - bayes.Bayeshet 3 14 & a =3l —
22:03:26 - bayes.Bayeshet
22:07:30 - bayes.MNaiveBayes 1| Tl | 3

p |
-

7

[T R R |
-1
-

a.
0.75
0.72

[ R )
[ SR TR )

Q.
7 a.

9

-1
]

7

Weighted Zwg.

=== Confusion Matrix ===

m

Status

QK Log ﬂ x0

Figura 27. NaiveBayes con Weka.

Fuente: resultado de ejecuciéon de NaiveBayes.

4.4.4. Comparacion de resultados de los algoritmos.

Para poder verificar cual es el algoritmo que mejor resultados nos ha presentado de los
anteriormente revisados, vamos a tomar en consideracion las siguientes parametros de
Weka: Numero de folds mas adecuado, Tiempo Tomado(Time taken to build model),
Correctly Classified Instances(CCl), Incorrectly Classified Instances(ICl), Mean absolute
error(error absoluto promedio MAE) y Root Mean squared error(error cuadrado promedio
RMSE); en la siguiente tabla vamos a presentar la comparacion de los resultados de los

algoritmos (Tabla 3):
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Tabla 3. Comparacion de resultados de los algoritmos.

ALGORITMOS DE CLASIFICACION
PARAMETROS J48 PERCEPTRON ML | BayesNet | NaiveBayes

folds 34 17 15 14
Time Taken 0 0.26 0.01 0
CCl 40 36 36 35
ICI 8 12 12 13

MAE 0.177 0.2534 0.3005 0.2837

RMSE 0.3913 0.4651 0.4845 0.4759

Fuente: construccién propia

Segun la verificacion de los clasificadores, se ha determinado que el J48 present6 mejores
resultados, por las siguientes razones:

¢ Menor tiempo tomado en construir el modelo.

e Mayor numero de instancias correctamente clasificadas.

¢ Menor porcentaje de error en MAE y RMSE.

Si hacemos una comparacion tomando un nimero de folds promedios para el calculo (Tabla
4), por ejemplo 17, aun asi podemos verificar que el algoritmo J48 sigue presentando

mejores resultados que el resto:

Tabla 4. Comparacion de resultados con 17 folds.

ALGORITMOS DE CLASIFICACION
PARAMETROS J48 PERCEPTRON ML | BayesNet | NaiveBayes
folds 17 17 17 17
Time Taken 0 0.26 0.01 0.01

CCl 38 36 35 35

ICI 10 12 13 13
MAE 0.226 0.2534 0.2958 0.2921
RMSE 0.4192 0.4651 0.4779 0.4883

Fuente: construccion propia

Seleccién de atributos relevantes.

Mediante la seleccion de atributos en Weka (Figura 28) vamos a eliminar los que nos
resulten redundantes e irrelevantes; ya que al existir un numero elevado de atributos puede
ser que dentro del modelo se produzca complejidad y no nos conduzca a la obtencién del
resultado esperado. Escogiendo los atributos adecuados podemos hacer que el modelo sea

mas efectivo y sencillo. Dentro de Weka podemos escoger las tres posibilidades:
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a. Evaluacion de atributos: con el Método de busqueda = Ranker y Método de
Evaluacién = InfoGainAttributeEval.

£ Weka Explorer El@

| Preprocess | Classify I Cluster I Assodatel Select attributes | Fisualizel
Attribute Evaluator

InfoGainAttributeEval
Search Method

Ranker T -1, 7976031 3486231 57E308 M -1

Attribute Selection Mode Attribute selection output
() Use full training set o
(@ Cross-validation Folds |10
Seed |1 === Attribute selecticn 10 fold cross-wvalidation (stratified), seed: 1 ===
{Mom) mara - average merit average rank attribute
0.274 +- 0.031 1 +- 0 3 ingrescs
Stop 0.185 +- 0.025 2 +-0 12 wehiculo
0.114 +- 0.023 3.3 +- 0.48 14 experiencia.financiera
Result list (right-cick for options) 0.092 +- 0.032 4.7 +- 1.48 5 estado.civil
17:33:45 - Ranker + InfoGainAttributeEval 0.078 4+- 0.013 5 4 1,18 £ instruccion
17:34: 26 - Ranker +Inf'0GainAttributeEval 0.07 +- 0.012 5.1 4- 0.23 13 tipo.cliente
17:34:40 - Ranker + InfoGainAttributeEval 0.084 4- 0.019 6.5 +- 1.5 & viviends
17:35:43 - Ranker + InfoGainAttributeEval -
0.055 +- 0.012 7.5 +- 0.&7 11 telefono
0.015 +- 0.011 E] +- 0.77 7 actividad
0.005 +- 0.004 9.8 +- 0.4 1 sexc
1] +- 0 11 +- 0 2 edad =
a +- 0 2 +- 0 9 monto
0 +- 0 13.1 +- 0.3 4 dependientes
a +- 0 13.9 +- 0.3 10 keneficios
4 | m 3

Status

OK Log W x0

Figura 28. Seleccion de atributos en Weka.

Fuente: resultado de ejecucién de Select Attributes.

Podemos ver que en la tabla anterior que se ha utilizado un cross-validation de 10 hojas
para obtener mayor precision y en la columna de average podemos verificar los atributos

con mayor puntaje (Tabla 3), por ejemplo:

Tabla 5. Atributos con mayor puntaje.

average merit | average rank attribute
0.274 +-0.031 1 +0 3 ingresos
0.185 +-0.025 2 +0 12 vehiculo
0.114 +- 0.023 3.3+ 0.46 14 experiencia.financiera
0.092 +- 0.032 4.7+ 1.49 5 estado civil
0.078 +- 0.013 5+-1.18 6 instruccion
0.07 +- 0.012 6.1 +-0.83 13 tipo.cliente

Fuente: construccion propia
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Segun estos resultados vamos a seleccionar los 6 atributos para obtener un mejor resultado
en nuestro modelo. En un conjunto de datos con muchos atributos es aconsejable utilizar

use full training set.
Con el fin de comprobar resultados vamos a realizar la otra prueba de seleccion de atributos:

b. Metodo Filter: con el Método de busqueda = Greedy Stepwise y Método de

evaluaciéon = CfsSubsetEval. (Figura 29).

& Weka Explorer E'IEI

| Preprocess I Classify I Cluster | Associate | Select attributes | Uisualizel
Attribute Evaluator

CfsSubsetEval

Search Method
GreedyStepwise -T -1,7976931348623157E308 N -1
Attribute Selection Made Attribute selection output
() Use full training set =
(@ Cross-validation Folds |10
Seed |1 === ALttribute selecticn 10 fold crecas-walidaticn (stratified), seed: 1 ===
(Nom) mora - number of folds (%) attribute
a{ 0 %) 1 sexc
it aht-click o ) 10(100 %) 3 ingresos
Result list {right-cli rc-pt!ons)l 0f 0 %) 4 dependientes
17:33:45 - Ranker + InfoGainAttributeEval ar 0 %) S estado.civil
17:34:26 - Ranker + InfoGainAttributeEval ) ]
. . a{ 0 %) & instruccicn
17:34:40 - Ranker + InfoGainAttributeEval - .
. ) a{ 0 %) 7 actividad
17:35:43 - Ranker + InfoGainAttributeEval o 0 s o viviend
17:45:43 - GreedyStepwise + CfaSubsetEy oroE = viviends
a{ 0 %) 9 monto
af 0 %) 10 bkeneficics
3({ 30 %) 11 telefono E
E({ B0 %) 12 wehicule
T{ 70 %) 13 tipo.cliente
a{ 0 %) 14 experiencia.financiera
< | [} 3 4 i 3

Status

6.4 Log 'W x0

Figura 29. Método Filter.

Fuente: resultado de ejecucion de Select Attributes.

Ahora podemos notar que los atributos con mayor puntaje son:
Ingresos = 100 %, tipo cliente = 70 %, vehiculo = 80 %, teléfono = 30 %

Por ultimo vamos a seleccionar otro método de seleccion de atributos:
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c. Método Wrapper: Método de busqueda = Greedy Stepwise y Método de evaluacion =
ClassifierSubsetEval (Figura 30).

& Weka Explorer =0 (E=E |

| Preprocess I Classify | Cluster I Associate | Select attributes | 'l.l'isualize|

Attribute Evaluator
ClassifierSubsetEval -B weka, dassifiers.rules, PART -T -H "Click to set hold out or test instances" -- -M 2 -C 0,25 -Q 1
Search Method
GreedyStepwise -T -1.7976931 3486231576308 M -1
Attribute Selection Mode Attribute selection output
() Use full training set -
(@ Cross-validation Folds |34
Seed |1 === Attribute selection 34 fold cross-validation (stratified), seed: 1 ===
{Mom) mora - nurber of folds (%) attribute
20 & %) 1 3exc

Result list (right-dick fo = 21 82 %) 3 ingrescs

=L BT AR R i, 13( 38 %) 4 dependientes
17:45:43 - GreedyStepwise + CfsSubse af 0 %) 5 egtado.civil
17154114 - Ranker + InfoGainAttributeE 1{ 3 %) & instruccion
17:54:46 - GreedyStepwise + CfsSubse a( 12 %) 7 actiwvidad
17:55:01 - GreedyStepwise + CfsSubse 2( & %) & wvivienda
17:55:12 - GreedyStepwise + CfsSubse 26( 76 &) 8 monto
17:57:01 - Greed\,-'Stepw!se +Class!ﬁer: af o0 %) 10 beneficios
18:04:43 - Greejystepw!se +C:ass!:er. 1 a¢ o %) 11 telefono =
18:07:15 - Gree: yStep.f\!se +Cass! e = 27( 73 %) 5 vehiculo
18:07:31 - GreedyStepwise + Classifier! 10 3% 13 tipo.cliente
18:07:42 - GreedyStepwise + Classifier! - s 11 L - L. .
18:08:08 - GreedyStepwise + Classifier! 21 ! SXpErlencila.lnanciera
18:08: 20 - GreedyStepwise + Classifier]| o
18:08:37 - GreedyStepwise + Classifier i -
4| 1 3 4 m 3

Status

QK Lag 'w. w0

Figura 30. Método Wrapper.

Fuente: resultado de ejecucion de Select Attributes.

Dentro de ClassifierSubsetEval tenemos que elegir un clasificador base, para ello hemos

utilizado el PART; lo cual nos indica que los siguientes atributos tiene el mejor puntaje:
edad = 82 %, vehiculo = 79 %, monto = 76 %, ingresos = 62 %, dependientes = 38 %,

En base a las tres pruebas anteriores de seleccion, vamos a escoger los atributos de mejor

puntaje (Figura 31) y finalmente vamos a trabajar con éstos para nuestro presente trabajo:

e Ingresos
e Vehiculo
e Edad

e Dependientes
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e Tipo de Cliente
e Monto
e Mora (ultimo atributo)
Seguidamente, dentro de la herramienta vamos a borrar los atributos redundantes y

solamente vamos a trabajar con los escogidos para realizar la comprobacion:

€ Weks Explorer =5 (=R =55
Preprocess | Classify | Cluster | Assaciate | Select attributes | visualize|
| Open file... | [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... ] [ Undo ] [ Edit... ] [ Save... ]
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: riesgo. credito-weka. filters, unsupervised. attribute . Remove-R 1,5-8,10... Mame: edad Type: Numeric
Instances: 48 Attributes: 7 Missing: 0 (0%G) Distinct: 30 Unique: 16 (33%:)
Attributes Statistic Value
All ] [ Mone ] [ Invert ] [ Pattern Minimum 20
Maximum 77
Mean 43.354
i oS StdDev 12,609
dad
2| |ingresos
3| |dependientes
4[CImaonto
5| lvehiculo | -
Y 6| Jtipo.diente  Jf Class: mora (Mom) + | Visualize All
N 7[Cmora yd : .
16
Remove
Status
Ok

Figura 31. Atributos de mejor puntaje.

Fuente: resultado de verificacion de Preprocess.

Al realizar la clasificacion se obtuvo el siguiente resultado con el algoritmo J48 (Figura 32):
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G Weka Explorer

| Preprocess| Classify | Cluster | Assodiate I Select attributes | Visualize|

E=% ECR =

Classifier

j148-cozsmz

Test options

Classifier output

| Left-click to edit properties for thi

5

(7) Use training set —— Summary === m
() Supplied test set Set...

} Correctly Classified Instances 41 85.4167 ¥

@ Cross-validation  Folds |18 Incorrectly Classified Instances 7 14.5833 %

() Percentage split % |66 Kappa statistic 0.7021

= Mean abksoclute error 0.1587
[ filocc cptions. ] Root mean sguared error 0.3597
Relatiwve abaclute error 32.6843 %
(Mom) mora - Root relative sguared error T2.8981 %
Total Nurber of Instances 48

Result list (right-click for options) === Detailed Accuracy By Class ===

15:57:465 - trees. 143 -

18:57:49 - trees. 143 IF Rate FE Rate Frecision  Recall F-Measure  ROC Zrea Class
18:57:52 - trees.J43 0.85 0.143 0.81 0. 0.829 0.889 ai —
18:57:55 - trees. 148 0.857 0.15 0.88% 0. 0.873 0.889 no

18:57:58 - trees, J48 Weighted Awvg. 0.854 0.147 0.858 0. 0.855 0.889

18:58:01 - trees, 148

158:58:04 - trees. 143 === Confusicn Matrix === L
18:58:07 - trees. 343 1
15:58:22 - trees. 143 a8 b <-- classified as

158:58:25 - trees. 143 17 3| & =s3i

18:58:29 - trees, 143 424 | b=no

19:00:03 - trees, 148 = —
19:00:07 - trees. 148 |E| -
< |
Status

OK

Figura 32. Resultado con el algoritmo J48.

Fuente: resultado de ejecucion de Classify.

El valor obtenido ahora es 85.4167 % de acierto, en relacion al 83.333 %
anterior cuando aun no se realizaba la eliminacion de los atributos; por lo tanto

hemos obtenido un mejor resultado, lo cual era lo que se esperaba.

En el cuadro anterior podemos verificar que los atributos no clasificados correctamente en la

matriz de confusion ahora son de 3 en la columna de no y 4 en la columna de si, lo cual

mejor su porcentaje; ademas si en la ventana subimos hacia la parte inicial podemos

verificar el &rbol de decision (Figura 33) y las reglas tomadas en cuenta:
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&3 Weka Explorer
| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |

=N NCH =)

| edad > 27: 31 (10.0)
dependientes > 4: 3i (6.0}
ingrescs > 750: no (13.0)

Result list (right-click for options)

H
Fi

18:56:45 - trees. 148
18:56:50 - trees. 148
18:57:35 - trees. 148
18:57:46 - trees. )48 Size of the tree : 11
18:57:49 - frees. )48
18:57:52 - trees. )48
15:57:55 - trees. )48
18:57:58 - trees. 148
18:58:01 - trees. 148
18:58:04 - trees. 148
18:58:07 - trees. 148
18:58:22 - trees. )48
18:58:25 - trees. )48

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Stratified cross-validation ===
=== Surmary ===

]

Correctly Classified Instances 41

18:58:29 - trees. 148 ~ || [ 1

Classifier
J4B -C0.25-M2
Test options Classifier output
(7) Use training set J43 pruned tree -
() Supplied test set Set...
@ Cross-valdation Folds |13 ingresos <= 750
(7) Percentage split % |66 l dependientes <= 4
B | | vehicule = 3i: ne (10.0/1.0)
’ More options. .. ] | | wehiculo = no
| | | edad <= 27 —
[(Nom) mora \ Sl 1 1 1 monto <= s00: =i (3.0
| | | | monto > 200: no (6.0)
| |
|

m

Status
QK

Figura 33. Arbol de decision.

Fuente: resultado de ejecucién de Classify.

Un aspecto importante dentro de la herramienta de Weka es la visualizacion de resultados

(Figura 34); para ello nos vamos a la pestafia de Visualize, en donde vamos a poder

determinar la relacion de los atributos por parejas:
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T ole e
| Preprocess I Classify | Cluster I Associate | Select ath'ibuhesl Visualize |
Plot Matrix sexo edad ingresos dependientes estado.civil instruceion
. o smaos e e  eae m e . . . B
3 s H H :
ingresos i : ’ 4 * H LI
& # H o
§ - # N L
+ = * @ + * - *
Co S : i (@
edad § * & ’ - o E . M
: : & : i § § -
4 | 1 b
PlotSize; [100] . I]
PointSize: [2] . {}
Jitter: L U Select Attributes
:Colour: aprobado (Mom) v: SubSample % : 100
Class Colour
ai no
Status
oK -Log d, x0

Figura 34. Visualizacién de resultados.

Fuente: resultado de ejecucion de Visualize.

En esta ventana vamos a verificar un par atributos relevantes (Figura 35), por ejemplo:
ingresos y dependientes, en donde podemos ver que se encuentran casi perfectamente
separados por lo que se deduce que son factibles de clasificacion:
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|£:| Weka Explorer: Visualizing riesgo.credito EI@

X: dependientes (Mum) i w || Y:ingresos (Mum) -

Colour: aprobado (Mom) * || Select Instance -

Reset | Clear ” Open || Save Jitter [I

Flot:riesgo. credito

et
ey
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-

¥ ! b
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oo
® «
ks
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H 4 - L3
x H 3 .
o L] -
H | L .
H [ |
!
kd E4 H
*
w ks H §
- .
= ® = T
« 3 £
® H 4 - = .
¥
= # 2 -
i L]
k4 Y * e f -
« % %
b H H
i
Class colour

ai no

Figura 35. Par de atributos relevantes.

Fuente: resultado de ejecucion de Visualize.

4.6. Validacién de resultados del modelo predictivo.

Una vez que nosotros hemos obtenido los resultados aplicando el modelo con la ayuda de la
herramienta weka, vamos a realizar un analisis con los resultados reales obtenidos dentro
de la cooperativa, tomando en cuenta que clientes se encuentran en mora y cuales no, para
de ésta manera poder evaluar el funcionamiento de nuestro modelo y poder hacer un ajuste

necesario de acuerdo a la realidad.

De acuerdo al resultado del modelo presentado anteriormente:
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ingresos <= 750

dependientes <= 4

vehiculo = si: no (10)
vehiculo = no
edad <= 27

monto <= 800: si (3)
monto > 800: no (6)
edad > 27: si (10)
dependientes > 4: si (6)

ingresos > 750: no (13)

Significa que, de 48 casos analizados:
e Si el cliente tiene un ingreso menor o igual a $ 750: entonces:
o Si el nimero de dependientes es menor o igual a 4: entonces:
= Si posee vehiculo: (no en mora 10 casos)
» Sino posee vehiculo: entonces:
e Siedad es menor o igual a 27: entonces:
o Simonto es menor o igual a 800: (si en mora 3
casos)
o Simonto es mayor a 800: (no en mora 6 casos)
e Siedad es mayor a 27: (si en mora 10 casos)
o Siel nimero de dependientes es mayor a 4: (si en mora 6 casos)

e Si el cliente tiene un ingreso mayor a $ 750: (no en mora 13 casos)

Tomando en cuenta lo anterior se verificaron todos los atributos que se encuentran en mora

de acuerdo a los valores (Tabla 4) proporcionados por la institucion financiera.

Tabla 6. Atributos con valores en mora.

ATRIBUTOS MORA

M,41,1100,3,casado,secundaria,primaria,hipotecada,3000,IESS,celular,si,socio,si,si

F,48,750,3,casado,secundaria,secundaria,propia,2000,IESS,celular,si,normal,si,si

F,44,600,2,casado,secundaria,secundaria,propia,1500,IESS,celular,si,normal,si,si

F,27,500,1,casado,estudiante,secundaria,arrendada,1000,IESS,celular,no,normal,no,no

F,48,1200,3,casado,superior,secundaria,hipotecada,1500,IESS,celular,si,normal,si,si

M,59,1150,3,casado,secundaria,primaria,propia,1500,IESS,celular,si,normal,si,si

64




F,25,354,0,soltero,estudiante,secundaria,arrendada,600,IESS,celular,no,normal,no,no

361,76

M,42,650,3,casado,superior,primaria,arrendada,1000,IESS,celular,si,normal,si,si

M,44,600,2,casado,secundaria,primaria,compartida,300,IESS,celular,si,normal,si,si

F,50,700,4,casado,secundaria,secundaria,propia,300,IESS,celular,si,normal,si,si

M, 55,900, 3,casado,primaria,secundaria,propia,1500,IESS,celular,no,normal,si,si

F,51,550,3,casado,secundaria,primaria,propia,1500,IESS,celular,si,normal,si,si

F,42,500,4,casado,secundaria,secundaria,arrendada,500,IESS,celular,no,normal,si,no 500,00
F,65,1200,4,divorciado,secundaria,secundaria,propia,1000,IESS,celular,si,normal,si,si
F,28,500,0,soltero,estudiante,primaria,arrendada,1545,IESS,celular,no,externo,no,no 957,22
M,30,450,2,casado,secundaria,secundaria,arrendada,1500,IESS,celular,no,normal,no,no 1.500,00
M,31,600,2,casado,estudiante,secundaria,compartida,300,IESS,celular,no,normal,no,si 201,79
F,50,500,6,casado,secundaria,secundaria,hipotecada,2000,IESS,celular,si,normal,si,no L774,78
M,28,550,2,casado,estudiante,secundaria,compartida,300,IESS,celular,si,normal,no,si
F,23,354,0,soltero,estudiante,secundaria,compartida,478,IESS,celular,no,normal,no,no 199,20
M,26,550,2,union_libre,tecnico,secundaria,arrendada,1100,IESS,celular,no,normal,no,si
M,23,354,0,soltero,estudiante,secundaria,arrendada,700,IESS,celular,no,normal,no,no 867,55
F,44,600,4,casado,secundaria,secundaria,hipotecada,4548,IESS,normal,no,externo,si,no 212141
M,49,950,2,casado,secundaria,primaria,hipotecada,1000,IESS,celular,si,normal,si,si
F,45,730,3,casado,secundaria,primaria,arrendada,2019,IESS,celular,si,normal,si,si
M,46,600,5,casado,secundaria,secundaria,hipotecada,1000,IESS,celular,no,normal,si,no 922,11
F,51,1100,3,casado,secundaria,secundaria,propia,300,IESS,celular,si,normal,si,si
F,41,500,4,casado,secundaria,secundaria,arrendada,500,|ESS,celular,no,normal,no,no 229,74
F,69,860,5,casado,primaria,primaria,propia,1000,IESS,celular,si,normal,si,si
M,55,600,5,casado,secundaria,primaria,propia,3015,IESS,celular,si,normal,si,no 146,19
M,77,650,7,viudo,secundaria,primaria,propia,1500,IESS,normal,no,normal,no,no 409,04
M, 65,700,4,casado, primaria,secundaria,propia,1000,IESS,celular,si,normal,si,no
M,38,1130,3,casado,secundaria,secundaria,arrendada,5000,IESS,celular,si,normal,si,si
M, 48,930, 3,casado,secundaria,secundaria,propia,1000,IESS,celular,si,normal,si,si
F,20,650,1,casado,estudiante,secundaria,arrendada,1000,|ESS,celular,no,normal,no,si
F,62,700,5,casado,primaria,primaria,hipotecada,1200,IESS,celular,si,normal,si,no 880,64
M, 28,450,2,union_libre,estudiante,primaria,arrendada,1200,IESS,celular,no,normal,no,no 895,20
F,22,500,1,casado,estudiante,primaria,arrendada,1500,IESS,celular,no,normal,si,no
F,62,750,4,casado,secundaria,secundaria,propia,1000,IESS,celular,si,normal,si,si 244,73
M, 64,900,5,casado,secundaria,primaria,propia,300,IESS,celular,si,normal,si,si
F,40,560,3,casado,secundaria,secundaria,arrendada,600,|ESS,celular,no,normal,no,no 189,12
F,45,940,4,casado,superior,primaria,arrendada,300,IESS,celular,si,normal,si,si
F,25,354,0,soltero,estudiante,secundaria,arrendada,1500,IESS,celular,no,normal,no,si
F,26,680,2,union_libre,superior,primaria,arrendada,1000,IESS,celular,no,normal,no,si
F,66,620,6,divorciado,primaria,primaria,propia,300,IESS,celular,si,normal,si,no 300,00
F,29,354,2,casado,tecnico,secundaria,arrendada,300,IESS,celular,no,normal,no,no 100,01
198,51

M,33,354,3,casado,secundaria,secundaria,arrendada,300,IESS,celular,no,normal,no,no

M,51,1300,4,divorciado,secundaria,secundaria,propia,800,IESS,celular,si,normal,si,si

Fuente: construccién propia
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CAPITULO V
IMPLEMENTACION DEL MODELO PREDICTIVO.
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5.1. Presentacion de lainformacion.

En el capitulo anterior se realizé el andlisis de los datos utilizando la herramienta Weka, con
la cual se obtuvieron resultados que nos sirven para la prediccion de los riesgos financieros
de nuestra empresa en cuestion. Al ser Weka una herramienta de andlisis sirve de gran
ayuda al desarrollador para obtener la informacién, pero no es muy amigable al usuario final
ya que debe tener un conocimiento bastante aceptable del manejo de la misma y el proceso
no es automatico para obtener el resultado ya que el manejo de la plataforma conlleva

varios pasos como pudimos ver anteriormente.

Como hemos visto anteriormente, en Weka se presentan los resultados dentro de la
herramienta, pero el usuario final que va a utilizar nuestro modelo va a querer almacenar y
manipular dicho informacién; para resolver el tema anterior vamos a crear un ambiente
amigable mediante otra herramienta informatica para el usuario final utilizando los mismos

procesos y obteniendo los resultados que se hacen en Weka.

5.2. Plataforma de desarrollo a utilizar: Java Netbeans, creacion del proyecto.

Para poder presentar y manipular los resultados de Weka de una forma mas rapida y facil
para el usuario, vamos a crear una aplicacion con el lenguaje de Programacién Java
Netbeans, (Figura 34). Nuestro proyecto se llamara wekadatamining y en el Anexo 6
detallamos como construir el proyecto. Las ventajas al utilizar Java Netbeans para nuestro

proyecto son las siguientes:

e Compatibilidad con la plataforma Weka

e Netbeans es libre, de cédigo abierto, sin restricciones de uso y se la puede adquirir
de forma gratuita en el internet.

e Multiplataforma®™ con soporte integrado para el lenguaje de programacién Java.

e Herramienta potente de gestion de interfaz de usuario

15 programas informaticos o conceptos de cdémputo que pueden funcionar en multiples
plataformas o sistemas operativos.
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(J wekadatamining - NetBeans IDE8.0.2
File Edit View Navigate Sourcek\efactor Run Debug Profile Team Tools Window Help

ﬁ % |_ \@{J\ | <default config> = ':E Tﬁ P v @ v

Projects 88|Servioes |Fi|es StartPage = @ Algoritmos.java @ Prediccion.java % Pnncipal.java 1 jFPromedio.Java n PrincipaIPrediodon.Java
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{5 Source Packages

& Libraries

@ EstructurasSecuendiales @ Nelﬂﬂa“s"]E A /e My NetBeans
@ ProyectoClasificacion I
v e

. @ WekaProject

i & WekaProjectl My NetBeans

ESRREY

£

Recent Projects Install Plugins

Add support for other languages and
technologies by installing plugins from the

<no recent project> MetBeans Update Center,

ORACLE

Navigator 2 | =
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- & Prededr()

m

@') bttngrabarActionPerformed(Actior
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@') ctipodienteActionPerformed{Action |0utput $|

Figura 34. Version de Java Netbeans.

Fuente: resultado de ejecucion de Java Netbeans 8.0.2.

5.3.  Conexidon y manejo de procesos con Weka.
Primeramente vamos a realizar la creacion de un JFrame (Figura 35) llamado Principal
dentro del Source Packages de Java (Figura 36) llamado Vistas, creado inicialmente; ya que

vamos a necesitar un entorno grafico para manipular los resultados:
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" ONewFrameform =]

Steps Mame and Location

1. Choose File Type lass Name: |Prin::i|:|a| "’) |

2. Name and Location
Project: |wekadaiﬁn1ir1ing |
Location: lSot.lrce Packages - ]
Package: |\|"|5135 - |

Created File: |C:‘,Cursn Java 8\wekadataminingsrc\Vistas\Principall. java |

< Back H Mext = |[ Finish ][ Cancel ]| Help

Figura 35. Creacion de un Jframe.

Fuente: resultado de ejecucion del proyecto de Java Netbeans 8.0.2.

File Edit View Mavigate Scurce Refactor Run Debug Profile Team Tools Window Help
T ES D E (o o FH DB

Projects # | Services | Files | =l[s
[E Source Packages 2| 5
m Libraries

EEI---& ProyectoClasificacion
EI& wekadatamining
=% @ Source Packages
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1l 1 | e |
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> FiltroFileChoser java

EI@ wekadatamining
Algoritmos.java
Eﬂ--@ Libraries

EJ---& WekaProject

-4 WekaProiectl

.‘

Figura 36. Source Packages de Java.
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Fuente: resultado de ejecucién del proyecto de Java Netbeans 8.0.2.

El JFrame principalmente va a utilizar la clase Algoritmos dentro de Vistas, creada dentro de
la clase wekadatamining del proyecto; dicha clase es la que nos va a permitir conectarnos a
los API*® de Weka y utilizar los algoritmos que se utilizan en dicha plataforma, pero para ello
tenemos que agregar librerias especificas (Figura 37), por ejemplo weka.jar que se
encuentra dentro del directorio de instalacién de la plataforma en nuestro computador, en
nuestro caso se encuentra en: C:\Program Files\Weka-3-6\weka.jar, por medio de Add
Jar/Folder:

() wekadatamining - NetBeans IDE 8.0.2
File Edit View Mavigate Source Refactor Run Debug Profile Teamn Tools Window Help

']JF_‘I 'El % @ - :::defaultn:n:nnﬁg.‘::- v: I:t_r E&%’ |> . " Qﬂﬁ .

Projects % | Services | Files | =)
= 5§ Estructurassecuencales

G- g Libraries

- & ProyectoClasificacion

- & wekadatamining

& B

=-E vistas

>|ﬁ] Acerca_de.java
>@| FiltroFileChoser.java
>|ﬁ$ Prededr.java

..... @ Principal java

m

w-EH datos

= wekadatamining
et 05 3V S

"l @ Libraries

weka,jar

[JFrame] - Navigator 2 | [=]
B Form Principal

Ej Other Components

[AFrame]

Figura 37. Agregar librerias especificas.

Fuente: resultado de ejecucién del proyecto de Java Netbeans 8.0.2.

Al ejecutar el JFrame Principal, llama a la clase Algoritmos, y nos aparece la pantalla

principal Data Mining (Figura 38) de la siguiente manera:

16 Significa Application Programming Interface, es el conjunto de subrutinas, funciones,
métodos que pueden ser utilizados por otro software mediante bibliotecas.
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Archivo

| £ Proyecto Weka Data Mining

Algoritmos

[o]-E ]

Archivo: [

Buscar Nuevo

DATOS

ﬁ' Usar como conjunta de entrenamiento I__ Cross-Validation Ejecutar

RESULTADO

Figura 38. Pantalla principal Data Mining.

Fuente: resultado de ejecucién del proyecto de Java Netbeans 8.0.2.

La anterior figura es la pantalla principal en donde vamos a realizar las siguientes tres

operaciones:

Seleccion del archivo .arff para la clasificacion (Figura 39) por medio de Weka.

Seleccidn del algoritmo de clasificacion (Figura 40) para realizar las pruebas.

Presentacion de resultados (Figura 41).
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[} riesgo.credito.test.arff
D temperatura.arft

Hombre de archivo: |r1esgo.credito.arff

Archivos de ipo:

Figura 39. Seleccion del archivo .arff para la clasificacion.

Fuente: resultado de ejecucién del proyecto de Java Netbeans 8.0.2.
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|£:| Proyecto Weka Data Mining

=N B ==

Ardiw% .E?;D; whmel] Desktop | Tes Romell Desarrolio | resgo.credito.anf® ] Buscar MNuevo
——— [ PART
ﬁ' U:Eﬂmm de entrenamiento I- Cross-Validation _1 | Ejecutar
J43
DATOS RESULTADO

T T L G T o TR 1T T T o

ndaria,prapia, 300 IE53,celular si,normal,si,no
daria,arrendada, 500 |[ESS,celular,no,normal,no, si
oropia, 1000 IESS, celular,si,normal,si,no
ria,propia, 3015 IESS celular,si,normal, si,si
Jpropia,1500,IESS, normal,no,narmal,no,si
ria,propia, 1000 IESS,celular,si,normal,si,no
ndaria,arrendada, 5000 IEZS, celular,si,normal,si,
daria propia, 1000 IESS celular si,normal,si,no
laria,arrendada, 1000 |IESS, celular,no normal nao,n
nipotecada, 1200 IESS, celular,si,narmal si,si
maria,arrendada,1200,1ES3 celular,no,normal,no,
a,arrendada, 1500 IESS,celular,no,normal,si,no
daria propia, 1000 IESS,celular si,normal,si,si

ria, propia, 300 1ESS,celular,si,narmal,si,no

daria arrendada 600 |ESS, celular,no,narmal no,si
arrendada, 300 |[E3S, celular,si,normal,sino
aria,arrendada, 1500 |IESS, celular,no,narmal no,m
iria,arrendada, 1000, IESS, celular,no,normal . no, no
ia,prapia, 300,IES5 celular,si,normal,si,si
3,arrendada,200,IESS,celular,no,normal,no,si
daria,arrendada,300,|ESS celular,no,normal,no,s
.acundaria,propia,EDEI,IESS,celuIar,si,normal,si,noﬁv

< e ——

Figura 40. Seleccion del algoritmo de clasificacion.

Fuente: resultado de ejecucién del proyecto de Java Netbeans 8.0.2.
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| £:| Proyecto Weka Data Mining E\@

Archiva  Algoritmos

Archivo: [C.-Iu_rar_rlmm'lpe_rk:oplre_r Romel| Desarrolio | resgo.credito.arff | Buscar Nuevo
[T Usar como conjunto de entrenamiento i Cross-Validation [34—
DATOS RESULTADO

e T e T T T e P e B r
ndaria,propia,300,IEZS, celular,si,normal, si,no | dependientes = 4: si (6.0)

daria,arrendada, 500, IESS celular,no,normal no, si ingresos =750 no (13.0)

aropia, 1000 1ESS, celular,si,normal,sino

ria,propia, 2015 IESS celular,si,normal, si,si Mumber of Leaves : ]

propia, 1500 1ESS normal,no,narmal, nao,si

ria,propia, 1000 1ESS celular,si,normal,si,no Size ofthe tree : 11
ndaria,arrendada, 5000 IESS, celular,si,normal, si,

daria,propia, 1000 |IESS, celular,si,normal, si,no ===== SUMARY =====
laria,arrendada, 1000, |ESE celular,no,normal,no,n

nipotecada 1200, |ESS celular,si normal si si Correctly Classified Instances 40 833333 %
maria,arrendada,1200,|ESS,celular,no,narmal,no, Incorrectly Classified Instances 8 16.6667 %
a,arrendada, 1500 |ESS, celular,no,normal,si,no Kappa statistic 0.6571

daria,propia, 1000, |IESS, celular,si,normal si,si Mean absolute error 0177

ria,propia, 200,1ESS celular,si,normal,si,no Root mean squared error 0.3913
daria,arrendada, 600 |ESS celular,no,normal no,si Relative absolute errar 36.0711 %

arrendada, 300, |IESS, celular,si,normal si,no Foot relative squared error 787031 %
aria,arrendada,1500,IESS celular,no,normal, no,ni Total Mumber of Instances 48

iria, arrendada, 1000 |ESS, celular,no narmal,no,no === Confusion Matrix ===
ia,propia,300,IESS,celular,si,normal si,5i

3,arrendada, 300 1ESS, celular,no,narmal,no,si a b =-classified as

daria,arrendada, 300 |ESS celular,no,normal,no,s 16 4] a=si

:cundaria,propia,800,IESS, celular,si,normal,sine s | 424] b=no

< N > v

Figura 41. Presentacion de resultados

Fuente: resultado de ejecucién del proyecto de Java Netbeans 8.0.2.

Todo este proceso se trata de tomar el archivo .arff en donde tenemos los datos

almacenados, los cuales vamos a procesar y nos servira como entrenamiento.

5.4. Interfaz de usuario para presentacion de resultados.

En esta seccion vamos a utilizar los nuevos datos que el usuario va a utilizar para la
prediccion, es decir toma los datos de un nuevo cliente y los procesa para verificar si aplica
0 no a un crédito y poder tomar una decisibn o comparar resultados; para la interfaz de
usuario’’ hemos creado una pantalla en donde el usuario ingresa la informacion, se realiza
el proceso, se hace la comparacién y después se guarda la informacion para su

almacenamiento respectivo.

17 L a interfaz de usuario es el medio con el que un usuario puede comunicarse con un
equipo o un programa, los cuales son faciles de entender y utilizar.
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Para poder este fin hemos procedido en nuestro proyecto principal con la creacion del

JFrame Predecir (Figura 42):

(] wekadatamining - NetBeans IDE 8.0.2

Eile Edit View Mavigate Source Refactor Bun Debug Profile Team Tools Window Help

S DO [t -] W DB

[j,@: ProyectoClasificacion
5@ wekadatamining

= g Source Packages
E-EF vistas

>|E[] Acerca_de.java

----- (. Principal .java
& datos
= wekadatamining

----- EE] Algoritmos.java
=l & Libraries

m

weka.jar 18

| Havigator 22 |

Projects ¥ | Services | Files | = || ste
—[-[=F Estructurassecuendales ~ =
| fy Source Packages A—
| & Libraries il G

Figura 42. Creacioén del JFrame Predecir.

Fuente: resultado de ejecucién del proyecto de Java Netbeans 8.0.2.

Al ejecutar Predecir (Figura 43) observamos que existe un campo nuevo llamado aprobado
en vez de mora para almacenar la informacién para verificar si se aprueba o no un crédito a

un cliente; el cédigo fuente lo presentaremos en el Anexo 7:
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|~ COOPERATIVA DE AHORRO Y CREDITO - PREDICCION DE RIESGOS =% Eol ===

Sexo: Instrucci... Telefono:
Edad: Actividad: Vehiculo:
Ingresos: Vivienda: Tipo Cliente:
Dependiente... Monto: Exp Financi...
Estado Civil: Benefici... Aprobado:

|. Limpiar .| |. Grabar .| |.ﬂ.|

| PREDECR |

Figura 43. Pantalla principal de ingreso de datos.

Fuente: resultado de ejecucién del proyecto de Java Netbeans 8.0.2.

Segun nuestra evaluacién previa que se realiz6 en el andlisis con Weka, el algoritmo que
mejor nos dio resultados es el J48 con un cross validation de 18 y reduciendo los atributos a
los que mejor se clasificaban, tales como : edad, ingresos, dependientes, vehiculo,
tipo.cliente y monto, con lo cual verificamos las mejores variables o tendencias para
determinar cuando un cliente estda en MORA; entonces el algoritmo realiza una clasificacion
de estos atributos relevantes (Figura 44), tal como se muestra en la siguiente pantalla en el
arbol del J48:
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& Weks Explorer =0 E=R =5

| Preprocess| Classify | Cluster | Associate I Select attributes I '«'isualize|

Classifier
[ choose |m8-cn25-m2
Test options Classifier output
() Use training set mora o
. Test mode:1l8-fold cross-validation
() Supplied test set Set...
@) Cross-validation Folds |13 === Clagaifier model (full training set) ===
(™) Percentage split % |66
) J48 prunsd tree i
[ More options... ] __________________
[ {Mom) mora - ingrescs <.= 750
dependientes <= 4

m

vehicule = s3i: no {10.0/1.0)

|

|

| vehiculo = no
Result list (right-click for options) |

|

|

|

|

|
|
| | edad <= 27
|
|
|

18:58:04 - frees, 143 g
153:55:07 - trees. )48

| | monto <= 500: si (3.0)
| | monto > 800: no (&.0) L
15:58:22 - frees, 348 | edad > 27: si (10.0)

18:58:25 - trees. 48 dependientes > 4: si (6.0)

18158129 - frees. 48 ingresocs > 750: no (13.0)
19:00:03 - trees. J48

19:00:07 - frees, 148
19:01:05 - frees, 143
19:12:46 - frees, 148
19:15:32 - trees. )48
19:25:38 - trees.J48
19:25:496 - trees. )48
21:15:35 - frees, 143
21:15:43 - trees. J48 -] ] i b

Humber of Leaves : [

Size of the tree : 11

Time taken to build model: 0 seconds

Status

oK wx[l

Figura 44. Clasificacion de los atributos relevantes.

Fuente: resultado de ejecucién del proyecto de Java Netbeans 8.0.2.

Dicho proceso realizado es el mismo dentro de la Programacion del JFrame, en donde

podemos ver el cédigo fuente de Predecir (Figura 45):
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Start Page $|Principal.jaua $|Prededr.java ﬁ“@] Algoritmos. java $|

[Source ] Design History |[@ E-B QB F BP0 O &

434 if (ingresos <= T750){
435 if (dependientes <= 4){

& if (vehiculo == "=i"}{
437 aprobado = "=zi";
438 }
439 elseq
440 if (edad <= 27){

441 if (monto <= B800) {
442 aprobado = "no";
443 }
444 elseq
445 aprobado = "=1i";
448 ¥

447 ]
443 elseq

449 aprobado = "no";
450
451
452 ]
453 else {

454 aprobado = "no";
455 }
456 H
457 elseq

4| 1

Figura 45. Cdadigo fuente de Predecir.

Fuente: resultado de ejecucién del proyecto de Java Netbeans 8.0.2.

De ésta forma a servir de gran ayuda para la evaluacién del resultado final al verificar si un

cliente aprueba o no un crédito dentro de la cooperativa.

Al momento de procesar la informacion en la pantalla de los resultados, hay que sefalar que
solamente se va a ejecutar el proceso de los atributos mas relevantes (Figura 46) como son
ingresos, dependientes, vehiculo, edad, monto los otros datos se ingresan por
cuestiones de almacenamiento por parte del usuario; vamos a realizar una demostracion
para ilustrar este proceso, ingresando los datos de un nuevo cliente el cual ha solicitado un

préstamo a la cooperativa:

sexo = masculino, edad = 33, ingresos = 1200, dependientes = 3, estado civil

casado, instruccion = superior, actividad = secundaria, vivienda = arrendada, monto
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2500, beneficios = iess, teléfono = celular, vehiculo = si, tipo de cliente = normal,

experiencia financiera = no, aprobado = no.

Estos datos van a ser ingresados por el usuario en la pantalla, los cuales se manejan en la

entidad para evaluar a los clientes y la decision inicial que ha tomado el personal de crédito,

es de NO aprobar el crédito.

Sexo:

Edad:

Ingresos:

Dependiente

Estado Civil:

masculing |
Kk] |
1200 |
3 A
casado |

Limpiar

Instrucci...

Actividad:

Vivienda:

Monto:

Benefici...

|£:| COOPERATIVA DE AHORRQ Y CREDITO - PREDICCION DE RIESGOS

superiar

secundaria
arrendada

2500

jess

Grabar

FREDECIR

Salir

Telefono:

Yehiculo:

Tipo Cliente:

Exp Financi...

Aprobadao:

o]l =

celular

normal

0100

Regresar Inicio

Figura 46. Proceso de los atributos mas relevantes.

Fuente: resultado de ejecucién del proyecto de Java Netbeans 8.0.2.

Como podemos observar en la pantalla, al ejecutar el botén PREDECIR el programa se va a

realizar la prediccion de acuerdo a los andlisis que nosotros hicimos anteriormente y por lo

tanto la sugerencia del programa de acuerdo a la predicciéon (Figura 47), es Sl con lo cual

se obtendra una valiosa ayuda para la toma de decisiones, con lo cual el oficial de crédito

podra evaluar nuestro resultado y tomar las medidas pertinentes:
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| £:| COOPERATIVA DE AHORRO Y CREDITO - PREDICCION DE RIESGOS =n NG

Sexo: masculing Instrucci... superior Telefono: celular
Edad: 33 Actividad: secundaria Vehicula: 5
Ingresos: 1200 Vivienda: arrendada Tipo Cliente: narmal

Dependiente... 3 Monto: 2500 Exp Financi... no
Estado Civil: casado Benefici... iess Aprobado: no

Limpiar Grabar Salir Regresar Inicio

W

Il

PREDECIR
RESOLUCION: no  SUGERENCIA: SI .C:

Figura 47. Sugerencia del programa de acuerdo a la prediccion.

Fuente: resultado de ejecucién del proyecto de Java Netbeans 8.0.2.

Con el boton de Grabar, la informacion se graba en un archivo de Excel para que el usuario

pueda realizar un registro de los datos (Figura 48):
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=&
SEIY: b Discolocal (C:) » CursoJava8 » wekadatamining »
@\J'| quipo » Disco local (C:) » Cursolavad » wekadatamining
Organizar * mAbr\r *  Imprimir  Grabar  Nueva carpeta =~
G
- Favoi Nombre Fecha de modifica..  Tipo Tamafio
W Favoritos
§ Descargas build @ H |5 Prueba [Modo de compatibilidad] - Microsoft Excel o B OB
B Escritorio lib IV Inicio  Inserfar  Disefiodepagina  Formulas  Datos  Revisar  Vista @ @ o @ X
1 Sitios recientes nhproject | — . B . |3 - v A :
o J & il Jo cxy ==gy = General {5z Formato condicional golnsertar~ X )r}? []j‘a
B3~ L § + % 000 | E Darformato comotabla ~ | 3 Eliminar * ﬂ' H
Bibliotecas “ build Pegar N K §-~ &35 . E Ordenar  Buscary
a El R | s 3 o 20 55 Estilos de celda ~ 2iFormate | &2~ yfiltrar * seleccionar v
j Documentos __ manifest.mf i _— .
) @Jp . Portapapeles Fuente Alineacian Numero Estilos Celdas Modificar
=/ Imdgenes rueba
Jv s 07 M R v
.—J‘ Masica =
; A B ¢ D E F G H I J K L M N 0
E\fldeos - T, - - 0 - A
1 | masculing 33 1200 3 casado  superior  secundariz arendada 2500 1855 celular  no normal o no p |
2
1H Equipo 3
ﬂu Disco local (C:) 4
 Nuevo vol (E) :
, 7] — }
€ Red 8 3
9
10
il
12
13
4 L
15

Figura 48. Registro de los datos.

Fuente: resultado de ejecucién del proyecto de Java Netbeans 8.0.2.

Por dltimo al presionar Limpiar borra los datos de las celdas y permite ingresar nueva

informacion, y con Salir cerramos la pantalla.

5.5. Aplicacion del modelo predictivo desarrollado.

El modelo predictivo desarrollado con su programa entregable, una vez finalizado se
procede a ser instalado en la oficina de la cooperativa de Ahorro y Crédito Nuevo Amanecer
CACNA,; dicha institucion es de clase pequefia, de reciente creacion y dedicada al
microcrédito. El programa desarrollado puede aplicarse sin problemas en el ambito de éste
tipo de instituciones financieras, ya sean pequefas, medianas o grandes, en donde no se
dispone de programas sofisticados para la evaluacion de riesgos crediticios, ya que por lo
general dentro de las mismas se trabaja con los mismos pardmetros y variables para evaluar

y realizar el otorgamiento de crédito a los clientes.

Se ha creado un ejecutable del aplicativo (Figura 49) realizado en Java para la ejecucion del
programa, al cual le hemos denominado CACNA, como el nombre de la institucion
financiera. El personal de la entidad financiera que se encarga de receptar las peticiones de

los clientes y de realizar la evaluacion de los mismos, podra utilizar la aplicacion previa
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capacitacion de parte nuestra; para ello se realizar4 un manual de usuario para que pueda

utilizar la aplicacién sin ningun problema.

Figura 49. Icono ejecutable del programa desarrollado.

Fuente: creacion del ejecutable del programa desarrollado.

El ejecutable nos permite abrir el aplicativo y verificar su funcionamiento (Figuras 50, 51) en
el computador del usuario; previamente al personal encargado de utilizarlo se le instruy6
acerca del funcionamiento del programa y podra tomar decisiones sobre el otorgamiento de
créditos con ayuda de un proceso técnico de ésta valiosa herramienta informética;
igualmente se mantendra un contacto inicial con el usuario por cualquier duda acerca del

funcionamiento.

| £ Proyecto Weka Data Mining
Archivo Algoritmos

Archivo: [ruta dal archivo .afrr | Buscar Nuevo

Papelera de

reciclaje [# Usar como conjunto de entrenamiento [ Cross-Validation |1 | Ejecutar

DATOS RESULTADO

Figura 50. Verificacién de funcionamiento en el computador del usuario.

Fuente: ejecucion del aplicativo del modelo de riesgo crediticio.
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| ) COOPERATIVA DE AHORRO Y CREDITO - PREDICCION DE RIESGOS = <

g Sexo: E Instrucci... ] Telefono: |

; . Edad: Actividad: Vehiculo:
Papelera de L J J
reciclaje
Ingresos: | Vivienda: | Tipo Cliente: ]
S Dependiente... J Monto: ] Exp Financi... |
& we [ : ] .
8l Estado Civil: Benefici... Aprobado:
l?e Reader X J ]
£ Limpiar Grabar Salir Rearesar Inicio
‘ ;
. P
I REDECIR
etBeans IDE
8.0..7;“
¢ i
*
B
A

Figura 51. Verificacion de funcionamiento en el computador del usuario.

Fuente: ejecucion del aplicativo del modelo de riesgo crediticio.
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CONCLUSIONES

La Inteligencia Artificial resultdé ser una buena herramienta para realizar clasificacion
de datos y realizar predicciones.

La plataforma Weka que utilizamos en nuestro proyecto resultd ser una herramienta
de valiosa ayuda, ademas de ser gratuita y sin restricciones de uso.

Entre los diferentes algoritmos de clasificacion que pudimos comprobar para el
tratamiento de los datos el J48 result6 ser el que nos dio mejores resultados.

Los métodos automatizados de prediccion de datos unidos con la experiencia

personal pueden dar 6ptimos resultados.
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RECOMENDACIONES.

El modelo implementado en nuestro proyecto no pretende sustituir a los
procedimientos que actualmente se llevan a cabo en la cooperativa de ahorro y
crédito, pero si se cuenta con una herramienta eficaz para la ayuda de toma de
decisiones.

La entidad en donde se desarrollé nuestro trabajo es pequefia, pero puede ser
implementado en instituciones medianas y grandes, ya que por lo general se
manejan parametros similares de catalogacion de clientes.

Se podrian emitir implementar en el programa otras variables significativas de
evaluacién de créditos y asi poder verificar con el personal a cargo si los resultados

son los esperados.
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ANEXO 1

Fotos del local de la cooperativa CACNA y su ubicacién dentro de Quito

com
Email r,amuevoamanecerzom@yanw

NUEVO AMANECER Ltda,

/ COOPERATIVA DE AHORRO Y CREDITO
7 ACUERDO MINISTERIAL No 0043 DEL 11 DE MARZO DEL 2010

Email: cacnuevoamanecer2010@yahoo.com

88



La cooperativa de ahorro y crédito se encuentra ubicada en el norte de la ciudad de Quito,
por el sector de Llano Grande.
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ANEXO 2

Formulario de Solicitud de Crédito
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OFICINA

CREDITO No SOLICITUD NOu..cicsnis imsinnscanss JIPO.QE CREDITO,

MONTO SCUCTADOD: S e MONTO A ) 5. AR INVERTIREMN, .. —

PUZDO PAGAR ELVALORDE S i SEMANAL DOJJW Dum D . TRA OF PAGOD :

NUMERD DE CUENTA DE AHORROS CEHII AN DE APOSTACION FNORBRES O0L AN T oy

WALKTINALIN0D TULATORLANA D L'I 6 CLEARA/ WA O LUSAR DE NACIMENTD FECHA OE NACIMENTD EDRD

O e e— —

nana ava OE  JNvEL BE STARAOON

SOuieRD LTS A POMTGRAG PROFESIGN/OFILID ACTIVIDAD

CAWZO vilow WLUIEBANIA aren

THVORCIATDO ALl e o

ROUNOA LcANTON G BaARIO

AVENIDA CALLE PRINCIPAL/MANZANA/ETEPASSECTOR/LOTE Ne. [CALLE SECUNOARIASTRANSVERSAL rﬁm VHRACACIOM [Wasigan, \ghwass, $rounla)

VIVIEROA PROPIA AN TR LT CELULAR TMAIL % o e 04— 2
CULTLeENTY B R I

DEICRIRCION D LA ATAIRAD

EMPLEADO Dmnmm DIMCIO!MPR& DIENTISYA DIUDII.AW DB‘ UDIANTE DOM S—r—

NOMSRE DE LA EMSRESA/NEGOOO Joanio Qe orsEmRa

o e e—

PROVINCA DE UBICADION EMPSESA/NEGOCID IWTON |CL0AD I ARROOURA

AVENIDA CALLE PRINCIPALMANZANAXTTPASECTORA OTT N |CALLE SEQUNDARIATRANSVERSAL  JAEFERENCIA USICACON TELeFOND CELULAN

ACTOVIDAD ECONOMICA/NEGDCOO

NACIONALIDAD EOUATOMIANA D Mo OF CLOULAS PASAPORTE LUGAR DE NMOMEENTO FECHA OE NACMIENTD LDAD

DESCRIPLIAON O LA ACTIVIOAD

owpieao [ Jwoosmonnre [ Jaenonirne Dnmm [:]--w)u [ Jeswamanre [ oo
Y

NOMBAE DE LA EMPRESA/NEGOOO 1EMPO DE TRABAIO COON ELDD
wanl . -

ACTIVIDAD DF LA EMPRESA /NEGOCID

g i = P L S
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ANEXO 3

Como crear un archivo .arff

Un archivo tipo .arff para poder procesarlo en weka consta de las siguientes partes:

Cabecera: en esta parte se define el nombre de la relacién o el tema a tratar:

@relation <nombre-de-la-relacién>

En donde <nombre-de-la-relacion> es de tipo string y si contiene algin espacio tiene que

ir entre comillas.

Declaracion de atributos: en donde constan todos los atributos que se van a utilizar en

el archivo; se declaran de la siguiente manera:

@attribute <nombre-del-atributo> <tipo>

Igual que el caso anterior < nombre-del-atributo> es de tipo string y si contiene algun

espacio tiene que ir entre comillas. Weka soporta los siguientes tipos de datos:

= String: para denominar cadenas de texto

= |[nteger: para denominar nimeros enteros

= Numeric: para expresar nimeros reales

= Date: se utiliza para fechas mediante un formato entre comillas y caracteres

separadores y unidades de tiempo:

dd para Dia

MM para Mes

yyyy representa Afio
HH significa Horas
mm para los Minutos

ss representa los Segundos

= Enumerado: aqui se determinan posibles valores que puede tomar el atributo

representados en caracteres. Por ejemplo para definir el estado de salud de una

persona:

@attribute estado {sano, enfermo, grave}

Seccién de Datos: En esta parte definimos los datos que se van a utilizar en la relacion,

separados los valores de los atributos con comas y las relaciones en la siguiente linea.

Se representa de la siguiente forma:

@data

José, Sano, 43, masculino
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Una vez que tenemos definido las elementos ya partes de nuestro archivo .arff podemos
utilizar los siguientes dos métodos para su creacion:

1. Escribimos todos los datos del archivo, es decir la cabeceray el data en un block de
notas y lo guardamos con la extension .arff: riesgo.credito.arff:

| riesgo.credito: Bloc de notas EI@

Archivo Edicién Formato  VYer Ayuda
@relation salud

@attribute nombre STRING

@attribute estado {sano, enfermo, grave}
@attribute edad INTEGER

@attribute sexo {masculino, femenino}

@data
Alberto,sano,43,masculino
susana,enfermo, 50, Ffemenino
Roberto,enfermo,60,masculino
Eduardo,sano,22,masculino

Entonces nuestro archivo debe aparecer con el formato de weka, mostrando la imagen

caracteristica, y con lo cual ya lo podemos procesar dentro de la plataforma:

R A

weka.arff Jar2Exe Wizard
21

D @

Mozilla Firefox riesgo.credito

2. Otra forma de crear un archivo .arff es tomando uno ya creado dentro de la carpeta data

de weka, los cuales vienen como ejemplo para utilizarlos dentro del programa:
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B Eccritorio

4 Bibliotecas
[&] Imdgenes

d‘ﬁ Musica
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@ Documentos

& Grupo en el hogar

‘E_? Disco local (C:)

—a Muevo vol (E:)

Incluir en kiblicteca -

Mombre

(C:\ Program Files'\Weka-3-6\data

Compartir con ~

-
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p

'G glass

o iris

wd breast-cancer

a contact-lenses

'o cpuwith.wendor
o credit-g

'o diabetes

o icnosphere

&P iris2D

o ReutersCorn-train
G ReutersGrain-test
a ReutersGrain-train
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Mueva carpeta
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15/12/2014 17:01
15/12/2014 17:01
15/12/2014 17:01
15/12/2014 17:01
15/12/2014 17:01
15/12/2014 17:01
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15/12/2014 17:01
15/12/2014 17:01
15/12/2014 17:01
15/12/2014 17:01
15/12/2014 17:01
15/12/2014 17:01
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ARFF Data File
ARFF Data File
ARFF Data File
ARFF Data File
ARFF Data File
ARFF Data File
ARFF Drata File
ARFF Data File
ARFF Drata File
ARFF Data File
ARFF Drata File
ARFF Data File
ARFF Data File
ARFF Data File
ARFF Data File

A cualquier archivo que hayamos elegido lo abrimos con el block de notas, dentro del

mismo reemplazamos su contenido y lo guardamos con el nombre de nuestro archivo

riesgo.credito.arff:

€3 ReutersCorn-test

Restaurar versiones anteriores

AdD AaE
=l |[53]
EI Titulo Subt
mv| .« Discolocal (C:) » Archivos de programa b Weka-3-6 » data - | + | | Buscar data R |
Organizar || Abrir = Grabar  Nueva carpeta = 0 @ B ATw
S Favoritos Nombre Fecha de modifica..  Tipo Tamario i
& Descargas o breast-cancer 15/12/201417:01 ARFF Data File 29KB
B Escritorio € contact-lenses 15/12/201417:01 ARFF Data File 3KB
5] Sitios recientes G cpu 15/12/2014 17:01 ARFF Data File 6KB
|° cpu.with.vendor — TKB
e -1 rir
. Bibliotecas v} credit-g o ) i 159 KB
@ D o disbet ‘ Scan with Microsoft Security Essentials...
iabetes —
A Abrir con b || Blocdenotas
=) Qg
magenes glass
J) Misica O h B Afiadir al archivo... = 3 E binary
ionosphere -
B Videos & irs0 g Afadir a "cpu.with.vendor.rar” RunWeka
o oy g Afadir y enviar por email... E WordPad
o) Grupo en el hogar & labor @ Afadir a "cpu.with.vendorrar” y enviar por email T ———

| JULRD
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ANEXO 4
Archivo riesgo.credito.arff

@relation riesgo.credito

@attribute sexo {M, F}

@attribute edad INTEGER

@attribute ingresos REAL

@attribute dependientes INTEGER

@attribute estado.civil {casado, soltero, viudo, union_libre, divorciado}
@attribute instruccion{masterado, superior, tecnico, estudiante, secundaria, primaria,
ninguna}

@attribute actividad {primaria, secundaria}

@attribute vivienda {propia, compartida, arrendada, hipotecada}
@attribute monto REAL

@attribute beneficios {IESS, seguro_de_vida, fondo_mortuorio}
@attribute telefono {celular, fax, normal}

@attribute vehiculo {si, no}

@attribute tipo.cliente {socio, normal, externo}

@attribute experiencia.financiera {si, no}

@attribute mora {si, no}

@data
M,41,1100,3,casado,secundaria,primaria,hipotecada,3000,IESS,celular,si,socio,si,no
F,48,750,3,casado,secundaria,secundaria,propia,2000,IESS,celular,si,normal,si,no
F,44,600,2,casado,secundaria,secundaria,propia,1500,lIESS,celular,si,normal,si,no
F,27,500,1,casado,estudiante,secundaria,arrendada,1000,IESS,celular,no,normal,no,no
F,48,1200,3,casado,superior,secundaria,hipotecada,1500,|IESS,celular,si,normal,si,no
M,59,1150,3,casado,secundaria,primaria,propia,1500,IESS,celular,si,normal,si,no
F,25,354,0,soltero,estudiante,secundaria,arrendada,600,IESS,celular,no,normal,no,si
M,42,650,3,casado,superior,primaria,arrendada,1000,IESS,celular,si,normal,si,no
M,44,600,2,casado,secundaria,primaria,compartida,300,IESS,celular,si,normal,si,no
F,50,700,4,casado,secundaria,secundaria,propia,300,IESS,celular,si,normal,si,no
M,55,900,3,casado,primaria,secundaria,propia,1500,IESS,celular,no,normal,si,no
F,51,550,3,casado,secundaria,primaria,propia,1500,IESS,celular,si,normal,si,no

F,42,500,4,casado,secundaria,secundaria,arrendada,500,|IESS,celular,no,normal,si,si
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F,65,1200,4,divorciado,secundaria,secundaria,propia,1000,IESS,celular,si,normal,si,no
F,28,500,0,soltero,estudiante,primaria,arrendada,1545,IESS,celular,no,externo,no,si
M,30,450,2,casado,secundaria,secundaria,arrendada,1500,|IESS,celular,no,normal,no,si
M,31,600,2,casado,estudiante,secundaria,compartida,300,IESS,celular,no,normal,no,si
F,50,500,6,casado,secundaria,secundaria,hipotecada,2000,IESS,celular,si,normal,si,si
M,28,550,2,casado,estudiante,secundaria,compartida,300,IESS,celular,si,normal,no,no
F,23,354,0,soltero,estudiante,secundaria,compartida,478,IESS,celular,no,normal,no,si
M,26,550,2,union_libre,tecnico,secundaria,arrendada,1100,IESS,celular,no,normal,no,no
M,23,354,0,soltero,estudiante,secundaria,arrendada,700,|IESS,celular,no,normal,no,si
F,44,600,4,casado,secundaria,secundaria,hipotecada,4548,IESS,normal,no,externo,si,si
M,49,950,2,casado,secundaria,primaria,hipotecada,1000,IESS,celular,si,normal,si,no
F,45,730,3,casado,secundaria,primaria,arrendada,2019,IESS,celular,si,normal,si,no
M,46,600,5,casado,secundaria,secundaria,hipotecada,1000,IESS,celular,no,normal,si,si
F,51,1100,3,casado,secundaria,secundaria,propia,300,lIESS,celular,si,normal,si,no
F,41,500,4,casado,secundaria,secundaria,arrendada,500,|IESS,celular,no,normal,no,si
F,69,860,5,casado,primaria,primaria,propia,1000,IESS,celular,si,normal,si,no
M,55,600,5,casado,secundaria,primaria,propia,3015,IESS,celular,si,normal,si,si
M,77,650,7,viudo,secundaria,primaria,propia,1500,IESS,normal,no,normal,no,si
M,65,700,4,casado,primaria,secundaria,propia,1000,IESS,celular,si,normal,si,no
M,38,1130,3,casado,secundaria,secundaria,arrendada,5000,|IESS,celular,si,normal,si,no
M,48,930,3,casado,secundaria,secundaria,propia,1000,IESS,celular,si,normal,si,no
F,20,650,1,casado,estudiante,secundaria,arrendada,1000,IESS,celular,no,normal,no,no
F,62,700,5,casado,primaria,primaria,hipotecada,1200,IESS,celular,si,normal,si,si
M,28,450,2,union_libre,estudiante,primaria,arrendada,1200,IESS,celular,no,normal,no,si
F,22,500,1,casado,estudiante,primaria,arrendada,1500,IESS,celular,no,normal,si,no
F,62,750,4,casado,secundaria,secundaria,propia,1000,lIESS,celular,si,normal,si,si
M,64,900,5,casado,secundaria,primaria,propia,300,IESS,celular,si,normal,si,no
F,40,560,3,casado,secundaria,secundaria,arrendada,600,IESS,celular,no,normal,no,si
F,45,940,4,casado,superior,primaria,arrendada,300,IESS,celular,si,normal,si,no
F,25,354,0,soltero,estudiante,secundaria,arrendada,1500,IESS,celular,no,normal,no,no
F,26,680,2,union_libre,superior,primaria,arrendada,1000,IESS,celular,no,normal,no,no
F,66,620,6,divorciado,primaria,primaria,propia,300,IESS,celular,si,normal,si,si
F,29,354,2,casado,tecnico,secundaria,arrendada,300,IESS,celular,no,normal,no,si
M,33,354,3,casado,secundaria,secundaria,arrendada,300,IESS,celular,no,normal,no,si

M,51,1300,4,divorciado,secundaria,secundaria,propia,800,IESS,celular,si,normal,si,no
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ANEXO 5
Funcionamiento de Weka

Weka es una herramienta gratuita escrita en java, la cual se la puede bajar de la siguiente
direccion de acuerdo a nuestro sistema operativo, en nuestro caso utilizamos el Windows 7

profesional:

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html

Un tutorial de utilizacién de weka muy interesante en espafiol lo podemos encontrar dentro

del siguiente link:

http://ocw.uc3m.es/ingenieria-informatica/herramientas-de-la-inteligencia-

artificial/contenidos/transparencias/TutorialWeka.pdf

Una vez instalado el programa, lo ejecutamos y vamos a realizar los siguientes pasos, y por

consiguiente vamos a ir ingresando a cada uno de sus componentes o subprogramas:

1. Ingreso al Programa.
La primera pantalla de weka muestra una serie de opciones dentro de Aplications en la parte
derecha en donde se encuentran las distintas subherramientas de weka; la que mas nos

interesa es Explorer (para explorar los datos)

r. =

&3 Weka GUI Chooser =R <=

Program  Yisualization Tools Help

Applications

PWEKA -

= . .
= The University

of Waikato Experimenter
Waikato Environment for Knowdedge Anabysis KnowledgeFlow
Version 3.6.12
(€} 1959 - 2014
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Zealand

2. El Explorer: preprocesamiento de datos (preprocess)
El Explorer permite visualizar y aplicar distintos algoritmos de aprendizaje a un conjunto de
datos. Cada una de las tareas de mineria de datos viene representada por una pestafia en

la parte superior:
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o Preprocess: preprocesamiento y visualizacion de los datos

o Classify: en esta seccion se aplican los algoritmos de clasificacion.

o Cluster: esta opcion nos sirve para la agrupacién de los datos

e Associate: permite la asociacion de los datos

e Select Attributes: aqui se aplica la seleccion de los atributos

e Visualize: comprende la visualizacion de los datos e acuerdo a las parejas de

atributos.

3.  Funcionamiento de Preprocess.

La funcion Preprocess tiene que ver con el preprocesamiento de la informacion, en el cual

podemos verificar y escoger los distintos algoritmos de aprendizaje para poder aplicarlos en

el conjunto de datos.

En la opcion Open File cargamos nuestro archivo y nos va a aparecer la siguiente pantalla:

i#Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |

Open file... | Open URL... |

Open DEB...

Generate... | Undo

~1al x|

| Edit... | Save... |

~Filter

Choase INnne

_sosly_|

rCurrent relation
Relation: riesgo.credito

Instances: 48 Attributes: 15

rAttributes

All Mane Invert

Pattern

Mo. MName

SEXD

edad

ingresos

dependientes

estado, civil

instruccion

actividad

vivienda

morto

beneficios

telefono

vehiculo

tipo.cliente

experiendia. financiera

B RIRIRERERRR R RIRRIRIS

Remave

~Selected attribute _|Left-dlick to edit properties for this object, right-dids/alt+5hi

Mame: aprobado

Missing: 0 (0%6)

Type: Mominal

Distinct: 2 Unique: 0 (0%%)

Mo,

Label Count

27

=]

no

21

Class: aprobado (Mom)

LI Visualize All |

Status
[ QK

o | g0

En la parte superior derecha aparece informacion estadistica sobre los atributos (media,

desviacion tipica, valores maximo y minimo, Unique se refiere al nimero de valores que solo
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aparecen una vez en ese atributo y disctinct al nimero de valores distintos (o sea,

excluyendo los valores repetidos). Un poco mas abajo, aparece el desglose de los valores

del atributo por clase. En el eje X aparecen los valores del atributo seleccionado en la parte

de la izquierda Recordemos que hay tres posibles clases, que en el grafico aparecen

representadas con los colores azul oscuro, rojo y azul claro.

En el gréfico de la parte inferior derecha aparecen los valores de los atributos divididos por

su clase, en el eje X nos detalla los valores del atributo y en el eje Y la participacion de las

instancias en el rango de los valores de los atributos. Por ejemplo, en el grafico siguiente,

tomamos como ejemplo el atributo ingresos, en donde:
e 18 personas perciben un sueldo de 354 $ hasta 590.5 $.
e 17 personas tienen un sueldo de 590.5 $ hasta 827 $.
e 6 personas tiene un sueldo desde 827 $ hasta 1063.5 $.
e 7 personas perciben un ingreso desde 1063.5 $ hasta 1300 $

I:E:ZIWeka Explorer
Preprocess I Classifyl Clusterl Associatel Select attributesl \ﬂsualizel

Open file. .. | Open URL... | Open DE... | Generate. .. Undo Edit...

=181 ]

| Save... |

Filter

Choose INune

_rosly |

rCurrent relation - Selected attribute

Relation: riesgo.credito Mame: ingresos
Instances: 48 Attributes: 15 Missing: O (0%:) Distinct: 22

Type: Numeric
Unique: 11 (23%:)

- Attributes Statistic

Value

| Minimum 354

all Mone Invert Pattern Maximum 1300

Mean 655,042

Na. Mame StdDev 256,442

SEXOD

ey

dependientes

estado. civil

instruccion

actividad Class: aprobado (Mom)

vivienda

monto

benefidos

telefono

wehiculo

tipo. cliente
experiencia. financiera
aprobado

=)= =1 = === =) =) <) X<

Remave

ll Visualize All |

Status
’V OK
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Si queremos revisar los detalles de los atributos que se utilizan en la gestiéon de créditos de
los clientes en la cooperativa, pulsamos la opcion Visualize All:

=101.x]

- SEX0 ~edad -ingresos -dependientes

0w 16 15 it}
21 1
fi
T T 1
a0 d

T T
354 82? 1300 i} 38 i

restado. civil rinstrucdion ractividad rvivienda
6 20
17
11
7
m ™ || . i § 1 1 |
rmonto - beneficios -telefono rwehiculo

43 E 26
i
T T 2 .
300 1650 5000 i 0
r tipo. cliente rexperiencia. financiera raprobado

30 27
2 . . .

Kl | B

Esta visualizacion puede ser (til para comprobar como de efectivo es cada uno de los
atributos, considerados por separado. Recordemos que el objetivo de este dominio es
encontrar un buen clasificador, es decir, una frontera que separe los datos pertenecientes a
distintas clases; por ejemplo en este caso vemos que el atributo aprobado separa

perfectamente los 27 casos de los 21 restantes.

4. Funcionamiento de Classify.
La funcién Classify dentro de Weka nos sirve para realizar la clasificacion de los datos que
poseemos; para ello tenemos que elegir un clasificador mediante el botéon Choose, ya que
por defecto nos aparece ZeroR. Debajo tenemos las opciones de test options, en donde
vamos a procesar el porcentaje esperado de aciertos, entre estas opciones tenemos:

e Use training set: realiza un procesamiento esencial, no es muy recomendable

usarlo.
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e Supliedd test set: para usar un archivo de datos diferente al que estamos
procesando.

o Cross-validation: nos sirve para realizar el calculo de aciertos esperado, usando
una validacion cruzada estratificada de un numero de participaciones dadas (Folder),
de cual la cantidad por omision es 10.

e Percentage Split: divide el conjunto de entrenamiento en dos partes, una para
realizar el clasificador y la otra para realizar el test. En este caso, se dividira el
conjunto de entrenamiento que ya habiamos seleccionado en la pestafia de
Preprocess (el riesgo.credito.arff) y se dividira en dos partes: los primeros 66% de los
datos para construir el clasificador y el 33% finales, para hacer el test. Podemos
seleccionar el porcentaje para entrenamiento (por omisién, es de 66%). Importante:
al utilizar esta opcion, Weka desordena aleatoriamente el conjunto inicial(en este
caso, el riesgo.credito.arff) y después parte en 66% para entrenamiento y 33% para
test. De esta manera, si construyeramos el clasificador dos veces, obtendriamos dos
desordenaciones distintas, y por tanto dos porcentajes de aciertos en test

ligeramente distintos

=10 x|
Preprocess  GefSsify I Clusterl Associatel Select attrib s| '\ﬁsualizel
Classifier N
| i'""%&éé"'"'EIZeruR \ |
Fd Y
Tgst options - Classifier oM:»ut
" Use training set
" Supplied test set Set... |
{* Cross-validation  Folds IID
" Percentage split e |-5-3
More options... |
om) aprobado hd |
Start | Stop |
-Resuk'ﬁ{t (right-click for options) —————
\_/»
Status
E o | g
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Dentro de Weka tenemos una amplia variedad de Clasificadores, podemos escoger el que
nos presente mas aciertos en la clasificacion de nuestros datos.En este momento, esta
seleccionado ZeroR (arriba a la izquierda). Este clasificador clasifica a todos los datos con la
clase de la clase mayoritaria. Es decir, si el 90% de los datos son positivos y el 10% son
negativos, clasificard a todos los datos como positivos. Es conveniente utilizar primero este
clasificador, porque el porcentaje de aciertos que obtengamos con el, es el que habra que
superar con el resto de clasificadores. Antes de lanzarlo, seleccionemos la opcion

Crossvalidation (10) para hacer el test.

5. Algoritmo J48.

Este algoritmo es uno de los mas utilizados en Weka para la mineria de datos basado en
arboles de decision; se trata de un clasificador sencillo, rdpido y ha dado buenos resultados
en comparacion con otros algoritmos mas complejos; una de sus caracteristicas principales

es que selecciona el atributo o atributos que mejor explican la clase de salida.

IEF:}Weka Explorer i ] |
Preprocess Classify I Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
- Classifier
Choose  [348 -C 02512 |
-~ Test options - Classifier output
™ Use training set ;I
(' Supplied test set Sat... Correctly C.'lassi:'::.e_.':i Instances
Incorrectly Classified Instances
¥ Cross-validation  Folds IID Kappa statistic
" Percentage split o l65 Mean absclute error
Root mean squared errcr 0.5123
Mare options... | Relative absclute error £5.3377 %
Boot relatiwe sguared errcor 103.0511 %
(Mom) aprobado vl Total Number of Instances 48
Start Stop | === Detailed Accuracy By Class ===
rResult list {right-dick for opti
esult st (rig ! r options) IF Rate FF Rate Precisicn Recall F-Measure ROC Area
1”12'FU'ES'EWR 0.704 0.333 0.731 0.704 0.717 0.722
:16:07:11 - frees.]J48
LA 0.467 0.296 0.638 0.867 0.451 0.722
Weighted Avg. 0.6888 0.317 0.889 0.888 0.688 0.722
=== Confusion Matrix ===
’i
a b <-- classified as
13 8|1 a= 31
) 7141 b=no
=
K | [
Status
"OK Log | x0

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
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OneR. Supone una mejora moderada en las prestaciones, y se podra- conseguir una
probabilidad de acierto bastante elevada en pequefias y grandes cantidades de informacion.

Con el algoritmo J48 también se puede visualizar el arbol decision dentro de weka:

A weka Classifier Tree Visualizer: 20:17:52 - trees.148 (riesgo.credito) =]

~Tree View

== 700 = 700

== 500 = &00

o — i
,ﬁﬁng }3555"“““-—-_

6. Seleccion de atributos relevantes.

Mediante la selecciébn de atributos en Weka vamos a eliminar los que nos resulten
redundantes e irrelevantes; ya que al existir un nimero elevado de atributos puede ser que
dentro del modelo se produzca complejidad y no nos conduzca a la obtencion del resultado
esperado. Escogiendo los atributos adecuados podemos hacer que el modelo sea mas

efectivo y sencillo. Dentro de Weka podemos escoger las tres posibilidades:

a. Evaluacién de atributos: con el Método de busqueda = Ranker y Método de

Evaluacion = InfoGainAttributeEval.
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b

& Weka Explorer

Attribute Evaluator

InfoGainAttributeEval

Search Method

Attribute Selection Mode
() Use full training set

Attribute selection cutput

Ranker -T -1, 7976031 3486231 57E308 -N -1

| Preprocess I Classify | Cluster I Assocate | Select attributes | Uisualize|

(@ Cross-validation Folds |16
Seed |1
(Mom) aprobado -

Result list (right-click for options)

20:03:23 - Ranker + InfoGainAttributeEval
20:07:24 - Ranker + InfoGainAttributeEval
20:07:59 - Ranker + InfoGainAttributeEval
20:09:00 - Ranker + InfoGainAttributeEval

20:09:13 - Ranker + InfoGainAttributeEval

=== Attribute selection 14

average merit

a.
W22

.114
.088
094
082
.088
.051
.00%9
.005

[l e R e R Y e v e Y O O . s |

S

394

+—-
+—-

a.

[l e R e R Y e v e Y O O . s |

average
1 +-
2 +-
3.7 +-
4.6 +-
4.8 +-
5.3 +-
8.8 +-
7.9 +-
9.4 +-
9.6 +-
11 +-
2 +-
13 +-
14 +-

fold cross-validation (stratified), seed:

rank

[ e e e e e e e L e = =

att
3
1

[SERNN- VR S ]

14

13
11

Lo ST R B

10

ribute
ingresos
wehiculo
instruccion
vivienda
experiencia.financiera
estado.civil
tipoc.cliente
telefono

L= 4!
actividad
edad

monto
dependientes
keneficios

]

| »

m

Status
QK

(o) g

Ranker nos ordena los atributos y desglosa los valores de cada atributo por clase. Weka nos
da dos informaciones: el average merit (y su desviacién tipica) y el average rank (y su

desviacion tipica). El primero se refiere a la media de las correlaciones (medidas con

InfoGain) en los ciclos de validacién cruzada

b. Metodo Filter: con el Método de busqueda = Greedy Stepwise y Método de

evaluacién = CfsSubsetEval.

Recordemos que CfsSubsetEval selecciona subconjuntos de atributos.
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& Weka Explorer =N E=N 55
| Preprocess I Classify | Cluster I Assocate | Select attributes | Visualize|

Attribute Evaluator

CfsSubsetEval

Search Method

GreedyStepwise -T -1,7076031 3486231576308 -N -1

Attribute Selection Made Attribute selection output

() Use full training set -
@) Cross-validation Folds |15 === Attribute selection 16 fold cross-validation (stratified), seed: 1 ===

Seed |1 number of folds (%) attribute
2{ 13 %) 1 sexo
(MNom) aprobada - 0( 0 %) 2 edad
16{100 %) 3 ingresos

Stop 0( 0% 4 dependientes

Result list (right-dick for options) 0( 0% 5 estado.civil

20:03:23 - Ranker + InfoGainAtiributeE o¢ o) § instruccion

20:07:24 - Ranker +InfoGainAtiributeE ac o= 7 actividad i
20:07:59 - Ranker + InfoGainAttributeE o 0 %) & wivienda

20:09:00 - Ranker + InfoGainAttributeE af 0 %) 9 monto

20:09:13 - Ranker + InfoGainAttributeE a{ 0 %) 10 beneficios

20:27:28 - GreedyStepwise + CfsSubset] 3( 19 %) 11 telefono

20:28:56 - GreedyStepwise + CfsSubset &6( 38 %) 2 wehiculo 3
20:29:10 - GreedyStepwise + CfsSubset] 13( 81 %) 13 tipo.cliente

20:29:18 - GreedyStepwise + CfsSubset] o{ 0% 14 experiencia.financiera

20:29:34 - GreedyStepwise + CfsSubset]
20:29:42 - GreedyStepwise + CfsSubset| —
1| rrl | r 4| m | 3
Status

oK -

c. Método Wrapper: Método de busqueda = Greedy Stepwise y Método de evaluacion =
ClassifierSubsetEval.
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© Weka Explorer E=mEen e
| Preprocess I Classify | Cluster I Assocate | Select attributes | Uisualize|
Attribute Evaluator
ClassifierSubsetEval -E weka. classifiers.rules. PART -T -H "Click to set hold out or test instances" -- -M 2 -C 0,25 -0 1
Search Method
GreedyStepwise -T -1,7076031 3486231576308 -N -1
Attribute Selection Made Attribute selection output
() Use full training set o
@) Cross-validation Folds |15 === Attribute selection 16 fold cross-validation (stratified), seed: 1 ===
Seed |1 number of folds (%) attribute
a{ 0 %) 1 sexo
(Mom) aprobado - 6( 38 %) 2 edad
16{100 %) 3 ingresos
Stop 11( &9 %) 4 dependientes
Result list (right-dick for options) 0( 0% 5 estado.civil
0TS0 - Kanker + InfobanAtrbul of 0 %) & instruccion
20:09:13 - Ranker + InfoGainAttribut 1{ & %) 7 actividad
20:27:28 - GreedyStepwise + CfsSub 0( 0% & wivienda
20:28:56 - GreedyStepwise + CfeSuk 1( 6 %) 9 monto
20:29:10 - GreedyStepwise + CfsSuk ar 0 %) 10 beneficios
20:29:18 -Gree:ysteplmfse +Cff:5ul; 0( 0 %) 11 telefons
20:29:34 - Grees yStepA?se + CfsSul 3 5( 31 %) 12 vehiculo =
20:29:42 - GreedyStepwise + CfsSuk|™ o[ 03 15 tipo.cliente
20:34:34 - GreedyStepwise + Classifi ;1 ;1 s 11 Ba- ) L. .
20:34:45 - GreedyStepwise + Classifi oroE SEpErlSncia.ilnanclers
20:35:28 - GreedyStepwise + Classifi 3
20:35:41 - GreedyStepwise + Classiffiad -
4 | i 2 1 | 1} 2
Status

Mucho cuidado, porque un método Wrapper, requiere que se seleccione un clasificador
base. Para ello, pincharemos sobre ClassifierSubsetEval para ver sus parametros, y
veremos que hay uno que es Classifier y que por omision tiene el valor ZeroR. Pongamos

por ejemplo el clasificador PART

Seguidamente, dentro de la herramienta vamos a borrar los atributos redundantes y

solamente vamos a trabajar con los escogidos para realizar la comprobacion final.

7. Visualize.
Un aspecto importante dentro de la herramienta de Weka es la visualizacion de resultados;
para ello nos vamos a la pestafia de Visualize, en donde vamos a poder determinar la

relacion de los atributos por parejas:
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& Weka Explorer EI

| Preprocess I Classify | Cluster I Assodiate | Select attribuhesl Visualize |

Plot Matrix sexo edad ingresos dependientes estado.civil instruceion
B o emesn e b e e B . . S,
3 s H H :
E3 & &
ingresos i . * H LI
& # H o
§ - # N L
+ = * @ + * - *
Co S e i (@
edad § * yo - o E . : m
: : & : i § § -
4 | 1 b
PlotSize; [100] . I]
PointSize: [2] . {}
Jitter: L U Select Attributes
:Colour: aprobado (Mom) v: SubSample % : 100
Class Colour
ai no
Status

oK w.x[l

En esta ventana vamos a verificar un par atributos relevantes, por ejemplo: ingresos y
dependientes, en donde podemos ver que se encuentran casi perfectamente separados por
lo que se deduce que son factibles de clasificacion:
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|£:| Weka Explorer: Visualizing riesgo.credito EI@

X: dependientes (Mum) i w || Y:ingresos (Mum) -

Colour: aprobado (Mom) * || Select Instance -

Reset | Clear ” Open || Save Jitter H

Flot:riesgo. credito
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!
kd E4 H
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- .
= ® = T
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® H 4 - = .
¥
= # 2 -
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b H H
i
Class colour

ai no

Hasta ahora, hemos podido ver cudles son los atributos mas relevantes, y hemos podido
visualizar que tal separan las clases, por parejas. Pero todavia no hemos observado si la
seleccién de atributos mejora (0 empeora) el porcentaje de aciertos esperado, o0 si los
modelos que se construyen son mas complejos o mas simples. Lo que necesitamos es un
meta-clasificador que primero pase un filtro de selecciéon de atributos, y después realice
aprendizaje (y test) utlizando exclusivamente los atributos seleccionados. Dicho
metaclasificador se llama atribute selected classifier y lo encontraremos entre los classifiers

meta, volviendo a la pestafia classify (donde usamos antes el PART vy el J48).
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ANEXO 6

Construccién del proyecto wekadataminig en Java Netbeans.

Weka se encuentra desarrollado completamente en Java y vamos a poder exportar y utilizar
sus API y librerias dentro de nuestro aplicativo. La version de Java Netbeans que vamos a
utilizar es la IDE 8.0.2, la ultima que se encontré disponible y se la puede bajar de la
siguiente direccion: https://netbeans.org/downloads/

Para poder implementar nuestro modelo, se ha creard inicialmente el nombre de nuestro
proyecto: wekadataminig; escogiendo previamente la categoria Java y dentro de ésta la
opcién Java Aplication, segun las pantallas siguientes:

O Mew Project IEI
Steps Choose Project
1. (Choose Project Q, Filter:
— It
Categories: Projects:
~[1} Java POINT-—"W1ava Application
]} JavaFX & Java Class Library
[} Java Web Q Java Project with Existing Source:
Wy L Iava EE | [&% Java Free-Form Project
- [J} HTMLS
- )y Java ME Embedded b
-\ 1y Jawa Card
- 1) Maven
| 1) Groovy
=l CfC++ -
Description:
Creates a new Java SE application in a standard IDE praoject. You can also generate a main class
in the project. Standard projects use an IDE-generated Ant build script to build, run, and debug
your project,
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U Mew Java Application @

Steps Mame and Location

1. Choose Project i Project Mame: wekadataming
2. MName and Location
Project Location:  |C:\Curso Java 8

Project Folder: C:\Curso Java 8\wekadataming

[7] Use Dedicated Folder for Storing Libraries

Libraries Folder:

m
[=]
7}
il

Different users and projects can share the same compilation
libraries (see Help for details).

MNext = Finish H Cancel ” Help

Una vez creado el nombre del proyecto, éste aparece dentro de la pantalla principal de Java

en donde podemos definir nuestras clases, librerias y demas programas.

(] WekaProject - NetBeans IDES.0.2
Eile Edit Wiew Mawigate Source Refactor Run Debug Profile Team Tools Window Help

'1F_‘| E % g - i::defaultc-:unﬁg:b "i I:Er % |> - - G[ii -

Projects | Services | Files B ..ave| S0
El@- EstructurasCondicionalesDobles H
-- g Source Packages 1—
| @ Libraries 2| =
E—]Q EstructurasSecuenciales ;
-- 5 Source Packages 1
B[ & Libraries -
[ g, Db
[E wekadatamining E
T —EasaE g E.I
B[ & Libraries s
[+ &= WekaProject _

Una vez creado nuestro proyecto vamos a necesitar dos componentes esenciales dentro del
mismo, uno que nos permita manipular los algoritmos de clasificacion de Weka y otro que

nos sirva para presentar los resultados finales al usuario con un entorno amigable.
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ANEXO 7
Codigo fuente del JFrame: Predecir

/*

* To change this license header, choose License Headers in Project Properties.
* To change this template file, choose Tools | Templates

* and open the template in the editor.

*/

package modulos;

import java.io.FileOutputStream;

import java.io.|[OException;

import java.sql.*;

import javax.swing.JOptionPane;

import java.util.Vector;

import java.util.*;

import org.apache.poi.ss.usermodel.*;

import org.apache.poi.ss.util. CellRangeAddress;

import org.apache.poi.hssf.usermodel. HSSFWorkbook;

/**

*

* @author romel gaona
*/

public class Predecir extends javax.swing.JFrame {

/**

* Creates new form Predecir
*/

public Predecir() {

initComponents();

/**

* This method is called from within the constructor to initialize the form.
* WARNING: Do NOT modify this code. The content of this method is always
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* regenerated by the Form Editor.
*/
@SuppressWarnings("unchecked")
Il <editor-fold defaultstate="collapsed" desc="Generated Code">
private void cbeneficiosActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
// TODO add your handling code here:
}
private void ctelefonoActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
// TODO add your handling code here:
}
private void cvehiculoActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
// TODO add your handling code here:
}
private void ctipoclienteActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
// TODO add your handling code here:
}
private void cexpfinancieraActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent ewvt) {
// TODO add your handling code here:
}
private void caprobadoActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
// TODO add your handling code here:
}
private void csexoActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
// TODO add your handling code here:
}
private void bttnpredecirActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
I/l delaracion de variables:
Integer edad,;
Double ingresos;
Integer dependientes;
String vehiculo;
Double monto;
String aprobado;
aprobado = "\n";
String actual,

/lentrada de datos
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ingresos = Double.parseDouble(cingresos.getText());
monto = Double.parseDouble(cmonto.getText());
dependientes = Integer.parselnt(cdependientes.getText());
edad = Integer.parselnt(cedad.getText());
vehiculo = cvehiculo.getText();
actual = caprobado.getText();
/laprobado = caprobado.getText();
/lproceso
if (ingresos <= 750){

if (dependientes <= 4){

if (vehiculo == "si"){

aprobado ="si";

}
else{
if (edad <= 27){
if(monto <= 800){
aprobado = "no";
}
else{
aprobado ="si";
}
}
else{
aprobado = "no";
}
}
}
else {

aprobado = "no";
}
}

else{

aprobado ="si";

}
/faresultado.setText("ACTUAL DESICION:" +actual);
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aresultado.setText("RESOLUCION: " +actual+" SUGERENCIA: "+
aprobado);
/laresultado.setText("SUGERENCIA:" + aprobado);

private void bttngrabarActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
// TODO add your handling code here:

Workbook libro = new HSSFWorkbook();
Sheet hoja = libro.createSheet("Hojal");
Row fila = hoja.createRow(0);

Cell celda = fila.createCell(0);
celda.setCellValue(csexo.getText());

Cell celdal = fila.createCell(1);
celdal.setCellValue(cedad.getText());

Cell celda2 = fila.createCell(2);
celda2.setCellValue(cingresos.getText());
Cell celda3 = fila.createCell(3);
celda3.setCellValue(cdependientes.getText());
Cell celda4 = fila.createCell(4);
celda4.setCellValue(cestadocivil.getText());
Cell celda5 = fila.createCell(5);
celdab.setCellValue(cinstruccion.getText());
Cell celda6 = fila.createCell(6);
celda6.setCellValue(cactividad.getText());
Cell celda7 = fila.createCell(7);
celda7.setCellValue(cvivienda.getText());
Cell celda8 = fila.createCell(8);
celda8.setCellValue(cmonto.getText());
Cell celda9 = fila.createCell(9);
celda9.setCellValue(cbeneficios.getText());
Cell celdal0 = fila.createCell(10);
celdal0.setCellValue(ctelefono.getText());
Cell celdall = fila.createCell(11);
celdall.setCellValue(cvehiculo.getText());
Cell celdal2 = fila.createCell(12);
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celdal2.setCellValue(ctipocliente.getText());

Cell celdal3 = fila.createCell(13);

celdal3.setCellValue(cexpfinanciera.getText());

Cell celdal4 = fila.createCell(14);

celdal4.setCellValue(caprobado.getText());

String file = "Nuevos_Clientes.xIs";

try (FileOutputStream out = new FileOutputStream(file)){
libro.write(out);

}

catch(IOException e){

System.err.printin(e.getMessage());

}

/lout.close();

private void bttnsalirActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent ewvt) {
// TODO add your handling code here:
System.exit(0);

private void bttnregresarActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
// TODO add your handling code here:
Principal principal = new Principal();
principal.setVisible(true);

this.dispose();

private void bttnlimpiarActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt) {
// TODO add your handling code here:
csexo.setText("™);
cedad.setText("™);
cingresos.setText("™);
cdependientes.setText("™);

cestadocivil.setText(");
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cinstruccion.setText("™);
cactividad.setText("™);
cvivienda.setText("™);
cmonto.setText("™);
cbeneficios.setText("");
ctelefono.setText(™);
cvehiculo.setText("™);
ctipocliente.setText(");
cexpfinanciera.setText("™);

caprobado.setText(");

/**

* @param args the command line arguments
*/
public static void main(String args[]) {
/* Set the Nimbus look and feel */
/I<editor-fold defaultstate="collapsed" desc=" Look and feel setting code (optional) ">
/* If Nimbus (introduced in Java SE 6) is not available, stay with the default look and
feel.
*For details see http://download.oracle.com/javase/tutorial/uiswing/lookandfeel/plaf.html
*/
try {
for (javax.swing.UIManager.LookAndFeellnfo info
javax.swing.UIManager.getinstalledLookAndFeels()) {
if ("Nimbus".equals(info.getName())) {
javax.swing.UlIManager.setLookAndFeel(info.getClassName());

break;

}

} catch (ClassNotFoundException ex) {
java.util.logging.Logger.getLogger(Predecir.class.getName()).log(java.util.logging.Level. SEV

ERE, null, ex);

} catch (InstantiationException ex) {
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java.util.logging.Logger.getLogger(Predecir.class.getName()).log(java.util.logging.Level. SEV
ERE, null, ex);
} catch (lllegalAccessException ex) {

java.util.logging.Logger.getLogger(Predecir.class.getName()).log(java.util.logging.Level. SEV
ERE, null, ex);

} catch (javax.swing.UnsupportedLookAndFeelException ex) {

java.util.logging.Logger.getLogger(Predecir.class.getName()).log(java.util.logging.Level. SEV
ERE, null, ex);

}
/I</editor-fold>

/* Create and display the form */
java.awt.EventQueue.invokeLater(new Runnable() {
public void run() {
new Predecir().setVisible(true);

h;

/l Variables declaration - do not modify
private javax.swing.JTextArea aresultado;
private javax.swing.JButton bttngrabar;
private javax.swing.JButton bttnlimpiar;
private javax.swing.JButton bttnpredecir;
private javax.swing.JButton bttnregresar;
private javax.swing.JButton bttnsalir;
private javax.swing.JTextField cactividad;
private javax.swing.JTextField caprobado;
private javax.swing.JTextField cbeneficios;
private javax.swing.JTextField cdependientes;
private javax.swing.JTextField cedad;
private javax.swing.JTextField cestadocivil;

private javax.swing.JTextField cexpfinanciera;
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private javax.swing.JTextField cingresos;
private javax.swing.JTextField cinstruccion;
private javax.swing.JTextField cmonto;
private javax.swing.JTextField csexo;
private javax.swing.JTextField ctelefono;
private javax.swing.JTextField ctipocliente;
private javax.swing.JTextField cvehiculo;
private javax.swing.JTextField cvivienda;
private javax.swing.JLabel jLabell;

private javax.swing.JLabel jLabell0;
private javax.swing.JLabel jLabelll;
private javax.swing.JLabel jLabel12;
private javax.swing.JLabel jLabell3;
private javax.swing.JLabel jLabell4;
private javax.swing.JLabel jLabell5;
private javax.swing.JLabel jLabel2;

private javax.swing.JLabel jLabel3;

private javax.swing.JLabel jLabel4;

private javax.swing.JLabel jLabel5;

private javax.swing.JLabel jLabel6;

private javax.swing.JLabel jLabel7;

private javax.swing.JLabel jLabel8;

private javax.swing.JLabel jLabel9;

private javax.swing.JPanel jPanell;

private javax.swing.JPanel jPanel2;

private javax.swing.JScrollPane jScrollPanel;

/I End of variables declaration
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