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Resumen- Las compafiias que otorgan tarjetas de crédito a
clientes se enfrentan a algunos problemas como es la falta de pago,
es por eso que las compafiias necesitan controlar tales deudas, de
manera que se minimice el riesgo de recuperacion de la inversion, a
consecuencia de clientes deudores. En este articulo se uso el
algoritmo de aprendizaje perezoso KNN, con el método de
evaluacion estadistico Clas- FriedmanAligned-ST, que nos ayude a
predecir el grado de incumplimiento de pago, con el objetivo de
optimizar, y mejorar la prediccion realizada por algoritmos de
mineria de datos. La base de datos utilizada para este trabajo
contiene 30000 registros, cada uno definido por 25 atributos, de tal
cantidad se tomé una muestra significativa de 5439 instancias, con
24 campos. Se desarrolla un modelo de procesamiento de datos, se
hace la discusion de los resultados obtenidos; y se concluye con los
beneficios de aplicacion de computacion evolutiva.

Palabras clave- Calificacion crediticia, aprendizaje perezoso,
algoritmos evolutivos.

Abstract- Companies that give credit cards to clients face some
problems such as non-payment, which is why companies need to
control such debts, so as to minimize the risk of recovery of the
investment, as a result of debtor clients. In this article, the lazy
learning algorithm KNN with the method of statistical evaluation
Clas- FriedmanAligned-ST was used, to help us to predict the
degree of nonpayment of debts, in order to optimize and improve
the prediction performed by data mining algorithms. The database
used for this work contains 30000 records, each defined by 25
attributes, of which a significant sample of 5439 instances was
taken, with 24 fields. A data processing model is developed, the
results are discussed; And concludes with the benefits of
evolutionary computing application.

Keywords-  Credit
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I. INTRODUCCION

Las predicciones sobre el incumplimiento de pago de
crédito por parte de los clientes son una parte importante de la
gestion del riesgo de crédito. Hasta la fecha se han
desarrollado e implementado una serie de enfoques al
respecto, pero la investigacion continla mejorando las
técnicas existentes para obtener soluciones éptimas y disefiar
nuevos modelos [1]. Por ello que, a lo largo de los Gltimos
afios, las instituciones financieras manejan sistemas de
calificacion de créditos para la concesion de préstamos,
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ademas que el andlisis se realiza en base al comportamiento
transaccional de esos clientes.

Muchos métodos estadisticos, incluyendo el analisis
discriminante, la regresion logistica, el clasificador de Bayes y
el k-vecino mas cercano (KNN), se han utilizado para
desarrollar modelos de prediccidn de riesgo de pago [2]. Con
la evolucion de la inteligencia artificial y el aprendizaje
automatico, las redes neuronales artificiales y los arboles de
clasificacion también se emplearon para predecir el riesgo de
crédito [3].

La computacion evolutiva segin [4] se define como un
subconjunto de algoritmos de la inteligencia artificial, con el
objetivo de solucionar problemas de optimizacion, en base a
nociones de la seleccién natural de los seres vivos, propuestas
por Charles Darwin. Este nivel de computacién, se compone
de cuatro campos: algoritmos genéticos, programacion
evolutiva, estrategias evolutivas, y programacion genética.
Basicamente, el campo de los algoritmos genéticos consiste en
la simulacién de procesos genéticos naturales [5], los cuales
son: seleccion (solucion factible a un problema dado), cruce
(los descendientes de los individuos del proceso, heredan
atributos de sus antecesores), y mutacion (cambio aleatorio de
un gen que implica posibles mejoras). Por el lado de la
programacion evolutiva, esta es utilizada para la resolucion de
problemas de prediccion, con bases de maquinas de estados
finitos, todo ello para el desarrollo de modelos de
comportamiento. Las estrategias de evolucion estan fundadas
en la metaevolucion del aspecto fenotipico evolutivo; estas
trabajan de manera muy similar a lo realizado por los
algoritmos genéticos, con la diferencia de operar con una
mayor cantidad de objetos descendientes. Por U(ltimo, la
programacion genética, fue pensada para evolucionar
programas de ordenador, representandolos en forma de arboles
[6].

Por otro lado, los dominios en los que se aplica la
computacion evolutiva [7] abarca en la medicina, con la
identificacion de patologias en pacientes con riesgo de sufrir
alguna de ellas; en biologia y/o bioingenieria, analisis de
secuencia de genes, de proteinas; en aplicaciones financieras,
deteccion de fraude, de gastos en tarjetas de crédito;
telecomunicaciones, descubrimiento de patrones de llamadas,
deteccion de fraude; y en analisis de mercado y comercio,
analisis de patrones de compra, evaluacion de campafias
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publicitarias y segmentacion de clientes. También se
incluyeron otras aplicaciones [5] en sistemas CAD, identikit,
programacion de transporte de multiples productos por
oleoducto.

En investigaciones recientes [8] se encontrd que las
predicciones acerca del grado de incumplimiento de pago de
clientes de bancos, es la esencia de la gestion de riesgo de
crédito; para tener conocimiento de ello, la mayoria de bancos,
calcula ese grado, en base a la agrupacion de deudores con
caracteristicas especificas; pero segun el articulo [1], es mejor
calcular la capacidad de pago de los prestatarios, de manera
individual; aplicando técnicas de minera de datos como son la
regresién logistica, redes bayesianas, y maquinas de soporte
de vectores.

Un caso similar, en otro estudio, realizado acerca de las
instituciones de microfinanzas en Per(; las aplicaciones de
sistemas de puntuacion de créditos bancarios son recientes, y
ademas de la poca informacién que existe acerca de modelos
estadisticos no paramétricos. En este articulo [9], se estudian
modelos con el enfoque de perceptrén multicapa, como los de
andlisis discriminante lineal, discriminante cuadratico, y la
regresion logistica, concluyendo que la aplicacion de redes
neuronales tiene mucho potencial en cuanto a resultados sobre
créditos bancarios se refiere.

En ese contexto, el presente trabajo, utiliza el enfoque de
aprendizaje perezoso con el algoritmo de k-vecino mas
cercano (KNN), que segln [10], se basa en la bisqueda de un
conjunto de prototipos de k mas cercanos al modelo a
clasificar, por ello las predicciones se realizan en base a
ejemplos similares al que se tiene que predecir. Lo datos de
experimentacion corresponden al incumplimiento de pago de
la deuda de tarjetas de crédito de clientes de un banco Taiwan,
Japon, en el afio 2005.

El objetivo de este articulo es la prediccion de
incumplimiento de pago de clientes de tarjetas de crédito con
el algoritmo del k-vecino maés cercano, optimizado con un
método de evaluacion estadistico.

Este articulo estd organizado de la siguiente manera: en la
seccién Il describe el estado del arte, la seccidn Il presenta
los materiales y métodos, donde se explica el método a
utilizar, ademas se detalla el modelo de operacién evolutivo.
En la seccidn IV se reportan los resultados obtenidos luego de
la experimentacion, finalmente en la seccion V se presenta la
conclusion con el grado de cumplimiento del objetivo de este
trabajo.

Il. ESTADO DEL ARTE

Dentro del estado del arte consultado se pasa a describir
las investigaciones relacionados al tema de estudio.

Yeh et al. [11] en su investigacion se enfoca en el caso de
incumplimiento de los pagos de los clientes en Taiwén y
compara la precision predictiva de la probabilidad de
incumplimiento entre seis métodos de mineria de datos, entre
los que destaca el clasificador del k-vecino mas cercano

(KNN), Regresion logistica, analisis  discriminante,
clasificador bayesiano, redes neuronales y arboles de decision.
Desde la perspectiva de la gestién de riesgos, el resultado de la
precision predictiva de la probabilidad estimada de
incumplimiento serd més valiosa que el resultado binario de la
clasificacion - clientes creibles o no creibles. Debido a que la
probabilidad real de incumplimiento es desconocida, este
estudio presentd un "Método Suavizado de Clasificacion" para
estimar la probabilidad real de incumplimiento. Con la
probabilidad real de incumplimiento como variable de
respuesta (), y la probabilidad predictiva de incumplimiento
como variable independiente (X), el resultado de regresion
lineal simple (Y = A + BX) muestra que el modelo de
prediccion producido por la red neuronal artificial tiene el
mayor coeficiente de determinacion; Su intercepcion de
regresién (A) es cercana a cero, y el coeficiente de regresion
(B) a uno. Por lo tanto, entre las seis técnicas de mineria de
datos, la red neuronal artificial es la Unica que puede estimar
con precision la probabilidad real de incumplimiento.

Respecto a técnicas de algoritmos evolutivos, Lavado et
al. [12], revela datos que representan peligro y alerta a
consumidores y negocios en Per( sobre el uso de tarjetas de
débito, debido a incidentes de fraude, para lo cual plantea, el
uso de un modelo de evaluacién del comportamiento
transaccional de clientes y sus patrones transaccionales, las
cuales podrian ser tipificadas como sospechosas, por ello se
aplicara técnicas de algoritmos genéticos; esto Gltimo para la
maximizacién de prediccién en contraste con datos reales,
ademas de la minimizacion de falsos positivos y negativos que
evalUa un sistema de deteccion de fraude. Dicho modelo, sigue
un enfoque denominado Iterative Rule Learning, definiendo a
cada individuo como una regla, y a otro como una posible
solucién. Cada regla es representada como un cromosoma,
este ultimo expresado en cadenas binarias de bit, y de acuerdo
a una combinacion de estos, se puede determinar si un
individuo es sospechoso o no de haber cometido fraude. Los
resultados de las operaciones del algoritmo se mostraron tanto
para el canal POS (punto de venta), como para el canal
internet. Para el primero, de un conjunto de 240 transacciones
(200 transacciones genuinas y 20 fraudulentas), se logré un
95.8% de precision, asi, 211 de las 200 operaciones son VP
(Verdaderos positivos), y 19 de las 20 operaciones
fraudulentas son VN (Verdaderos Negativos). Para el canal
internet, se alcanzd una precision del 95,5%, dando como
valores VP a 142 de 150 transacciones genuinas, y VN, a 51
de 52 fraudulentas.

En el trabajo de Aya et al [13], se plantea un modelo
hibrido de clasificacion basado en algoritmos genéticos (AG)
y maéquinas de vectores de soporte (SVM) aplicado a la
evaluacién crediticia. Para la especificacion de la SVM, se
utilizo el truco de Kernel, el cual consiste en encontrar un
espacio de caracteristicas de dimensién mayor al espacio de
atributos en donde se puedan separar linealmente un conjunto
de datos de otro. Para la especificacion del AG, se hizo la
codificacion de cromosomas y la informacion generada por

15" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Global Partnerships for
Development and Engineering Education”, 19-21 July 2017, Boca Raton Fl, United States. 2



aplicacion de SVM se almacena. Para el mecanismo de
seleccion se acudi6 al método Stochastic Universal Sampling,
el cual provee de un sesgo en cero, y un minimo esparcimiento
en cuanto a los valores de falsos positivos.

Los resultados de la propuesta fueron que la aplicacion
del modelo hibrido GA-SVM mostré probabilidades de cruce
y mutacién en 50% y 60% respectivamente, mientras que para
las de mutacién fueron de 1%, 3% y 10%. Con lo anterior, se
redujo la cantidad de falsos positivos, de esa manera se
disminuye el riesgo en la aprobacion de créditos.

Por otro lado, en la aplicacidn de técnicas de computacion
evolutiva, se tiene el trabajo de Gémez et al. [14], que estudia
el pronostico de calificacién y riesgos crediticios en el sector
publico de México para el afio 2009, realizando una
comparacion de tres técnicas como son: redes neuronales
artificiales o RNA (para un mejor prondstico de datos dentro y
fuera de la muestra), modelo Probit ordenado, y anlisis
discriminante (genera una mejor estimacion por intervalos de
datos). El conjunto de datos usado fue provisto por una
calificadora de la seccién de finanzas publicas de ese pais,
dicho conjunto tuvo una muestra de 112 registros de concesion
de créditos, para la medicion de riesgo A+ descrito como alta
capacidad de pago. Entre los resultados que se extraen estan:
la aplicacion de RNA, arrojo aciertos del 100% de datos
dentro de la muestra, teniendo a esta técnica como la mas
consistente. EI modelo Probit, dié un 88,65 de aciertos, y para
el andlisis discriminante un 65,7%.

En otra investigacion, acerca de la deteccién de fraude en
tarjetas de crédito, Bentley et al [15] describi6 el uso de un
sistema evolutivo difuso con la capacidad de clasificar las
transacciones de tarjetas de crédito en sospechosas, y no
sospechosas, valiéndose también de la programacion genética;
ademas, dicho sistema es capaz de alcanzar buenos niveles de
precision e inteligibilidad de datos reales. El modelo
darwiniano difuso utilizado, soporta dos tipos de
interpretacion de reglas: l6gica difusa tradicional, y ldgica
difusa de pertenencia-preservacion.

Otra aplicacion de algoritmos evolutivos, es lo presentado
por Chavez et al [16], que utiliza la optimizacién por enjambre
de particulas (PSO) junto a redes bayesianas (RB) para el
diagndstico de la hipertension arterial (HTA) de habitantes de
la ciudad de Santa Clara, Cuba, en el afio 2009. PSO se basa
en el comportamiento colectivo de individuos como aves,
peces, entonces, esa caracteristica se aplica para la basqueda
de la estructura de dicha red. El conjunto de datos describe a
una muestra de 849 personas entre 18 y 78 afios de edad. Los
resultados del algoritmo son: para busqueda global se encontrd
2 padres, 40 particulas y, 1000 iteraciones; con ello se obtiene
buenos modelos de RB de clasificacion de HTA, con una
exactitud del 95% de buena clasificacion.

I11. MATERIALES Y METODOS

El presente estudio utiliza la base de datos que se
recuper6 del repositorio libre de UCI Machine Learning [17].

Los datos corresponden al incumplimiento de pago de la
deuda de tarjetas de crédito de clientes de un banco importante
en Taiwan, registros que datan del afio 2005 [11]; se utilizo la
base de datos referido porque refleja un modelo de
comportamiento tipico en el caso de estudio.

El archivo de origen de datos consta de 25 atributos, un
total de 30000 instancias; del cual se extrajo una muestra con
24 atributos, y 5439 registros. Respecto a los atributos, estos
tratan acerca del estado de los pagos realizados, en relacion
con el monto depositado; teniendo un atributo de prediccién
de incumplimiento de pago del siguiente mes.

Para la fase de entendimiento, se anexaron los enunciados
de cada una de las 25 variables:

- Incumple_pago_sig_mes: probabilidad de
incumplimiento de pago (1 = Si; 0 = No).

- Monto_cred_dado: Monto de crédito otorgado
(expresado en Nuevos Dolares de Taiwan); lo cual
incluye el crédito de consumo individual, y el crédito
familiar.

- Sexo: (Varon = 1; Mujer = 2).

- Educacion: (1 = Graduado; 2 = universitario; 3 = colegio;
4 = otros).

- Estado_civil: (1 = casado; 2 = soltero; 3 = otros).

- Edad: en afios.

- EstPagoSet05 - EstPagoAbr05: Historial de pagos
anteriores; se registran pagos de meses anteriores (de
abril a setiembre) como sigue: EstPagoSet05 = estado de
pago en setiembre, 2005; EstPagoAgo05 = estado de
pago en agosto, 2005;...; EstPagoAbr05 = estado de
pago en abril, 2005. El intervalo de medicién para ello
es: -1 = pago a tiempo; 1 = pago retrasado por un mes; 2
= pago retrasado por dos meses;...; 8 = pago retrasado
por ocho meses; 9 = pago retrasado por nueve meses.

- EstCuentaSet05 - EstCuentaAbr05: monto del estado de
cuenta. EstCuentaSet05 = monto de estado de cuenta en
setiembre, 2005; EstCuentaAgo05 = monto de estado de
cuenta en agosto, 2005;...; EstCuentaAbr05 = monto de
estado de cuenta en abril, 2005.

- MontoPagoSet05 - MontoPagoAbr05: monto de pago
previo. MontoPagoSet05 = monto de pago previo en
setiembre, 2005; MontoPagoAgo05 = monto de pago
previo en agosto, 2005; ...; MontoPagoAbr05 = monto
de pago previo en abril, 2005.

Para la realizacion de la experimentacion se utilizo el
producto software Keel (Knowledge Extraction based on
Evolutionary Learning) [18], que es una herramienta para uso
y construccion de modelos en los campos de algoritmos de
aprendizaje evolutivo y mineria de datos como regresion,
clasificacion, aprendizaje no supervisado, etc.

Keel, tiene las siguientes ventajas [19], reduccion del
trabajo de programacion, ya que incluye una libreria de
algoritmos de aprendizaje evolutivo, y simplificando la
integracion de tales algoritmos con diferentes técnicas de
preprocesamiento. No se requiere de alto nivel de
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conocimientos y experiencia de los investigadores, ya que esta

presente la libreria antes mencionada, para poder aplicarla en

problemas de investigacion. Al ejecutarse sobre la maquina
virtual Java, Keel se hace independiente de cualquier
plataforma.

Para el procesamiento del conjunto de datos, se aplica el
algoritmo de vecinos mas cercanos (KNN), el cual clasifica
nuevas instancias como la clase mayoritaria de entre los k
vecinos mas cercanos de entre los datos de entrenamiento, se
rige bajo un modelo local, mas no existe un modelo global.
Durante el proceso de entrenamiento, solo se guardan las
instancias, no se construye modelo alguno, entonces, la
clasificacion se realiza al llegar la fase de evaluacion.

Algunas limitaciones de este algoritmo son: alta
sensibilidad a los atributos irrelevantes, al ruido; se torna lento
si existe gran cantidad de datos de entrenamiento, ademés
también depende de la funcion de distancia adecuada como se
define en Ec. (1), Ec. (2) y Ec. (3).

Para la seleccion de k, se puede hacer validacién cruzada
de los datos de operacion, se selecciona una familia o un tipo
de modelo. Para la seleccion de instancias, existen dos
técnicas:

- Editing: eliminar instancias engafiosas si son clasificadas
incorrectamente, esta accion la realizan los k vecinos de
esas instancias, excepto en el interior de una clase;
funciona si no hay presencia de demasiado ruido. Esta
técnica tiene por nombre Wilson editing.

- Condensacion: eliminar instancias superfluas, pero
mantiene los datos con ruido; si determinada instancia
aun no esta bien clasificada respecto a las existentes, se
almacena. Esta técnica lleva por nombre Condensed
Nearest Neighbor (CNN). El funcionamiento de CNN
depende en mayor grado del orden en que se toman las
instancias. Una variante de esta forma de operacion, es
Reduced Nearest Neighbor rule, esta forma permite
eliminar instancias ruido.

A continuacion, se muestra el pseudocddigo de KNN, ver

Fig. 1.
COMIENZO
Entrada: D = {(x1,¢1), .-, (xn.cn)}
X = (ry,...,: r,) nuevo caso a clasificar

PARA todo objeto ya clasificado (4, ¢;)
calcular d; = d(x;,x)
Ordenar d;(i =1,....! N') en orden ascendente
Quedarnos con los K casos DX ya clasificados mas cercanos a x
Asignar a x la clase mas frecuente en DX
FIN
Fig. 1. Pseudocddigo de KNN.

Para la seleccion del valor k, se puede utilizar alguna de
las siguientes ecuaciones.
- Ecuacion de la distancia Euclidea:

d(A,B) = /L, (4, —B)? =/(A-B)T(A-B) (1)

Ecuacidn de la distancia Euclidea ponderada:
d(A,B) =,/(A—B)TMTM(A - B) %)

Ecuacion de la distancia de Manhattan:

d(x,y) = Xis4lx — yil ©))
Para la gestion de datos en Keel, se sigue los siguientes
pasos:

- Importacion de dataset: la herramienta acepta multiples
formatos de archivo, entre los principales
estan: .csv, .xls, .arff. El conjunto de datos para este
trabajo, tuvo extensién .csv.

- Seleccion del tipo de problema: para este caso, se aplico
por clasificacién, ya que KNN pertenece a esa categoria.

- Generacidn de particiones, que por defecto Keel, divide
el dataset en 10 particiones.

- Visualizacién de gréaficos, a partir de la apertura de

alguna particion, como se observa en la Fig. 2, la edad es

determinante en el cumplimiento de pago de un préstamo
bancario, ademés se nota que, a mayor cantidad de
dinero prestado, se da un menor grado de impago.

Edad vs Monto_cred_dado

750,000 .
700,000

650,000 [ ]
[ ]

500,000

|| [ [
550,000
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400,000

350,000

300,000

Maonto_cred_dado

250,000
200,000
150,000
100,000

50,000

o

70

W Classno # Classsi

Fig. 2. Gréfico 2D, atributos edad y monto de crédito asignado.

Para la fase de experimentacién de datos, junto con la
herramienta Keel, se plantea el modelo de experimento
mostrado en la Fig. 3.

-3

Vis-Clas-Check
Clas-FriedmanAligned-ST
Fig. 3. Modelo de experimento en Keel.
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El modelo de experimento, se compone de los siguientes
elementos:

- Conjunto de datos de entrada: atributos relacionado al
incumplimiento de pagos.

- Preproceso: algoritmo de seleccion del conjunto de
entrenamiento evolutivo, de nombre CHC-TSS (CHC
Adaptative Search for Instance Selection). Al tener un
dataset con muchos registros, a veces no es posible
trabajar con una cantidad inmensa de ellos, para ello, se
utilizan mecanismo que permiten reducir el ndmero de
registro o columnas de un dataset. CHC-TSS [20], es un
modelo que introduce diferentes caracteristicas para
obtener un equilibrio entre explotacién y exploracion de
datos. La manera de trabajo de este esquema junto con
los algoritmos genéticos es: utilizar una poblacién de
padres que generen individuos, para que estos Gltimos se
emparejen y generen hijos potenciales; luego, como en el
comportamiento de los seres vivos, se realice la
competicion por la supervivencia, en la que se
seleccionen los mejores cromosomas de la poblacién de
padres y descendientes, para formar la siguiente
generacion.

- Método o algoritmo: el clasificador de aprendizaje
perezoso KNN-C (K-Nearest Neighbors Classifier).

- Método de evaluacion estadistico: algoritmo Clas-
FriedmanAligned-ST (Friedman Aligned Test and Post-
Hoc Procedures). Este modelo define una evaluacion no
paramétrica para comparaciones multiples; lo que
consiste en saber si en un conjunto de k muestras, al
menos dos de las dos muestras son significativamente
diferentes.

- Muestra de resultados: método Vis-Clas-Check para
mostrar el resumen de los resultados del modelo de
experimento, éstos se muestran en la seccion V.

En la fase de ejecucion de experimentacion, se trabaja con
los archivos generados por la herramienta Keel. Para este paso,
se utilizo el siguiente equipo:

- Hardware: Sistema operativo Windows 7, velocidad del
procesador 3.84Ghz, capacidad de memoria: 8 GB.

- Software: componente Java Runtime Environment 8.0,
Keel version 3.

Como se aprecia en la ejecucion del modelo de experimento
en la Fig. 4, se muestra el procesamiento de los atributos de
entrada junto con el atributo de salida de incumplimiento de
pago, con el nimero de instancias leidas correctamente y la
carga del archivo de forma correcta.

IV. RESULTADOS
Los resultados obtenidos, luego de la ejecucion del

experimento con el modelo, como se muestran en las Fig. 3y
Fig. 4, se dan a conocer en la Fig. 5.

C:\Usershalumno_epis\Documents\CredCard-KNN-Experinentotscripts>java —jar RunKee

1.jar
##x BEGIN OF EXPERIMENT Tue Dec 13 B7:49:35 COT 2816

Executing: java —X¥mx512000008 —jar . ./exesIS—CHG. jar .-/CHC-TISS /credcard—knn/c
onfigAs@A.txt Opening the file: ../datasets/credcard-knn/credcard-knn—1B8-1tra.dat

>> processing: Monto_cred_dado, Sexo. Educacion, Estado_civil, Edad, EstPagoSet
@5, EstPagofAgoB5, EstPagoJulds, EstPagoJunB5, EstPagoMay@s, EstPagofbr@s, EstCue
ntaSetB5, EstCuentafgo®dS, EstCuentaJulB5. EstCuentadunBd5, EstCuentaMaydS, EstCue
ntafbr@5, MontoPagoSetB5, MontoPagofigo@5, MontoPagoJulB5, MontoPagoJunB5. MontoP
agoMayB5. MontoPagoAbr@S
inputs attribute considered: Monto_cred_dado.
inputs attribute considered: Sexo.
inputs attribute considered: Educacion.
inputs attribute considered: Estado _ciwvil.
inputs attribute considered: ad .
inputs atteibute considered: EstPagoSet®5.
inputs attribute considered: EstPagofgoB5.
inputs atteibute considered: EstPagoJul®s.
inputs attribute considered: EstPagoJunB5.
inputs attribute considered: EstPagoMayB5.
inputs attribute considered: EstPagoAbr8S.
inputs attribute considered: EstCuentaSetB5.
inputs attribute considered: EstCuentafgoB5.
inputs attribute considered: EstCuentaJulBs.
inputs attribute considered: EstCuentaJun@5.
inputs attribute considered: EstCuentaMayB5.
inputs attribute considered: EstCuentafAbeB5.
inputs attribute considered: MontoPagoSet®5.
inputs attribute considered: MontoPagofAgoBs.
inputs attribute considered: MontoPagoJulBS.
inputs attribute considered: MontoPagoJunB5.
inputs attribute considered: MontoPagoMayBS.
inputs attribute considered: MontoPagofiheB5.

»> processing: Incumple_pago_sig _mes

> outputs attribute considered: Incumple_pago_sig_mes.

>> Size of the output is: 1

>> Processing inputs and outputs
The number of output attributes is: 1

B Y Y LY e I LV AV R VIV IV VI

> Reading the data
»> Number of instances read: 4895

> Finishing the statistics: (disTraindtrue. (# out attributesdi
>> File LOADED CORRECTLY?!!
Opening the file: ..rdatasetss/credcard-knn/credcard-knn—-18-1tst._dat.
>» Size of the output is: @
>> Processing inputs and outputs
The number of output attributes dis: 1

? Reading the data
> Number of instances read: 544

> Finishing the statistics: (disTraindfalse. <# out attributesdi
»» File LOADED GORRECTLY?!!

Fig. 4. Ejecucion de script de experimento.

TEST RESULTS

Classifier= credcard-knn

Fold 0 : CORRECT=0.8492647058823529 N/C=0.0
Fold 1 : CORRECT=0.8308823529411764 N/C=0.0
Fold 2 : CORRECT=0.8198529411764706 N/C=0.0
Fold 3 : CORRECT=0.871323529%4117647 N/C=0.0
Fold 4 : CORRECT=0.8308823529411764 N/C=0.0
Fold 5 : CORRECT=0.80882352%4117647 N/C=0.0
Fold & : CORRECT=0.8161764705882353 N/C=0.0
Fold 7 : CORRECT=0.8198525411764706 N/C=0.0
Fold 8 : CORRECT=0.8327205882352942 N/C=0.0
Fold 9 : CORRECT=0.8287292817679558 N/C=0.0

Global Classification Error + N/C:
0.165914513064673381

stddev Global Classification Error + N/C:
0.017110099606141359

Correctly classified:

0.8308508693532661

Global N/C:

0.0

Fig. 5. Resultados de evaluador Clas- FriedmanAligned-ST junto con KNN-C.

Se hizo la comparacion de resultados obtenidos, como se
muestra en la Fig. 5, con lo que se obtiene al aplicar el
clasificador KNN en la herramienta Weka (ver Fig. 6). El
objetivo de este trabajo, fue optimizar la prediccion de
incumplimiento de pago de clientes de tarjetas de crédito. Con
el uso de métodos evolutivos y el algoritmo KNN, en Keel, se
obtuvo una clasificacion correcta de instancias al 83%, sin
embargo, al utilizar técnicas de mineria de datos y el método
KNN en Weka, se obtiene una clasificacion correcta del 75%.
Por lo tanto, se entiende que la computacién evolutiva ayuda
de mejor manera a las instituciones financieras a medir el
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riesgo de préstamos de crédito, con el fin de clasificar a
clientes que verdaderamente merecen la concesién, y denegar
a personas supuestamente morosas.

=== Jtratified cross-wvalidation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 4083 75.06E89 %
Incorrectly Classified Inastances 1356 24,9311 %
Kappa statistic 0.3667

Mean absolute error 0.245%3

Root mean sgquared error 0.45991

Relative absolute error 64,1469 %

Root relative squared error 113.2167 %

Total Number of Instances 5439

Fig. 6. Resultados para KNN, en Weka.

La matriz de confusion obtenida por la herramienta Keel
se muestra en la Fig. 7, y para Weka, en la Fig. 8. Por
consiguiente, se calcula: sensitividad o precision positiva (S,
Ec. (4)), especificidad o precision negativa (E, Ec. (5)) y
precision (P, Ec. (6)). Los valores de dicha matriz son: VP
(verdaderos positivos), VN (verdaderos negativos), FP (falsos
positivos), FN (falsos negativos).

vp
S= VP+FN (4)
VN
E= VN+FP (5)
VP+VN
= VP+VN+FP+FN (6)
Set:test

Total percentage of successes:

0.83
Percentage of successes in each partition:
1 0.848
2 0.83
3 0.818
4 0.871
5 0.83
] 0.808
T 0.816
B 0.8189
g 0.832
10 0.828

Confusion matrix (rows=real class;columns=obtained classz):
3598 405
515 321

Fig. 7. Matriz de confusion generada por Keel.

Célculo de valores para Keel: S= 0.8988, E=0.6414,
P=0.8309

a b <-— classified as
3298 707 | a = no
649 787 | b =31

Fig. 8. Matriz de confusion generada por Weka.

Célculo de valores para Weka: S=0.8234, E=0.5481,
P=0.7507

V CONCLUSIONES

En este estudio se analiz6 la problematica del
incumplimiento de pago de clientes con tarjetas de crédito en
las entidades financieras mediante la aplicacion de un modelo
experimental del algoritmo k-vecino mas cercano y Clas-
FriedmanAligned-ST.

Los resultados experimentales de la investigacion son
alentadores mostrando que el modelo empleado es capaz de
alcanzar una buena precisién en la prediccién de clientes y las
deudas de cada uno segin los valores obtenidos de
sensitividad S= 0.8988, especificidad E=0.6414, y precision
P=0.8309 que representa el 83%, a comparacion de la
aplicacion de técnicas de mineria de datos con poca precision
del 75%, por lo tanto, esta es una estrategia apropiada que
minimiza el riesgo esperado respecto a la prediccion de
incumplimiento de pago de clientes con tarjetas de crédito.
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