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Méx. palabras 25)
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. Resumen del Proyecto de Tesis (Debe ser suficientemente informativo,

presentando -igual que

un trabajo cientifico- una descripcion de los principales puntos
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que se abordaran, objetivos, metodologia y resultados que se esperan)

De acuerdo al desarrollo de las microfinanzas en el Perd, la evaluacion de
crediticia en microfinanzas es un procedimiento para determinar la capacidad de
pago de una persona (cliente), en esta se analizan los antecedentes de los
créditos otorgados en la central de riesgo del Pais, los estados financieros de la
persona Yy las garantias que otorga (Chavez, 2017). De esta forma, se espera que
la persona que solicita un crédito pueda pagarlo y no entrar en morosidad.
Dicho proceso en la actualidad se hace manera presencial a nivel rural del Perq,
es decir, las metodologias dependen de un especialista que evalla principalmente
la capacidad de pago. Los modelos basados en metodologias presenciales han
existido desde el inicio de las microfinanzas, pero con la llegada de nuevas formas
de gestién de informacion como Machine Learning, surgen técnicas alternativas
para empleando informacion historica poder determinar con la misma o mayor
precision la decision de otorgar un crédito.

Dichos algoritmos se consideran algoritmos de clasificacién, que como tal tratan
de agrupar de acuerdo a diversos criterios principalmente heuristicos. Por tanto
algoritmos de clasificacién podrian ser aplicados a la calificacién crediticia,
buscando contribuir a la eficiencia de las instituciones de microfinanzas,
disminuyendo el riesgo crediticio. Ademads, se espera aplicar modelos clasicos
como el analisis discriminante lineal y cuadratico, regresién logistica, y
metaheuristicas como redes neuronales, maquinas de soporte vectorial, arboles
de clasificacidon, entre otros (Cubiles-de-la-vega, Blanco-oliver, Pino-mejias, &
Lara-rubio, 2013). Este proceso de emplear algoritmos de machine learning se
ha ido incrementado en todas las areas y también en evaluacion crediticia, por lo
que existe un conjunto varios de algoritmos que se puede aplicar. Por lo tanto el
presente estudio plantea realizar una revisién de la literatura sobre algoritmos
de clasificacidon basados en machine learning y determinar su efectividad a través
de su nivel de asertividad al analisis de riesgo al otorgar un crédito en
instituciones financieras, para poder determinar su aplicabilidad desde el punto
de vista tedrico a las microfinanzas, referidas al otorgamiento de créditos
pecuarios, a fin de mostrar los mas asertivos para el contexto en estudio.

lll. Palabras claves (Keywords) (Colocadas en orden de importancia. Max. palabras:
cinco)

Microcréditos rurales, algoritmos de clasificacién machine learning, asertividad,
métricas de evaluacion.

IV. Justificacion del proyecto (Describa el problema y su relevancia como objeto de
investigacion. Es importante una clara definicién y delimitacién del problema que
abordard la investigacion, ya que temas cuya definicion es difusa o amplisima son
dificiles de evaluar y desarrollar)

La decisién de otorgar o no un crédito, es determinante para garantizar el
correspondiente pago futuro del dinero otorgado, a fin de evitar indices de
morosidad. Por lo que considera una tarea compleja de realizar, por esta razon,
muchas empresas optan por la construcciéon de modelos, los cuales permitan
identificar si un determinado microcrédito puede ser otorgado o no (Tesén, 2017)
y mas aun en el sector microfinanciero rural. Por lo que, se considera que es




posible mejorar taeficiencia del-proceso de otorgamiento, através-det-empleo-de
algoritmos de clasificacién basado en Machine learning, que se puede determinar
a través de poner a prueba dichos algoritmos con diversas métricas, y determinar
su nivel de asertividad para el presente escenario, lo que mejoraria el desempefio
de las entidades que necesitan determinar con la mayor precision posible la
decisidon de otorgar un crédito o no, y a su vez mejorar las cifras de inclusion
financiera en el sector rural peruano.

V. Antecedentes del proyecto (Incluya el estado actual del conocimiento en el
ambito nacional e internacional. Larevision bibliogréafica debe incluir en lo posible
articulos cientificos actuales, para evidenciar el conocimiento existente y el aporte
dela Tesis propuesta. Esto es importante para el futuro articulo que resultara como

producto de este trabajo)

‘ En esta seccidn se mencionan algunos algoritmos y/o modelos usados en Machine Learning.

Modelos de Machine Learning
1.1 Regresion Logistica

Segun Ng (2018) la regresion logistica es un algoritmo de clasificacion de
aprendizaje supervisado en la que establece una relacion de variables
independientes representada por X y una variable dependiente conocida como

y a través de la siguiente ecuacion:
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Donde:
x@D: [ésimoejemplodeentrenamiento.
y®: Etiquetadesalidaeliésimoejemplodeentrenamiento.
W: Elpesovectorial.
b: Bias, variablequeapoyaengeneralizaciondelmodelo

a®: Prediccion

o: Funciénsigmoide
L: Funciénerror

J: Funciéncosto



m: NUumerodeejemplosdeentrenamientoeneldataset

La regresion logistica es uno de los modelos de clasificacion méas conocidos y
utilizados en andlisis de riesgo crediticio, como los trabajos de Millan &
Caicedo (2018), Addo et al. (2018), Kalayci et al. (2018), Arango & Restrepo
(2017), Valencia (2017), Kruppa et al. (2013) entre otros.



.ZSupport Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine es un algoritmo de aprendizaje supervisado,
identificado como clasificador binario, lo que implica que las etiquetas de
clasificacion deben ser 0 o 1, Verdadero o Falso, Azul o Verde, entre otros,
este algoritmo utiliza un enfoque diferente al probabilistico que es usado en
otros algoritmos de Machine Learning, permitiendo razonar de una forma
geométrica basandose en productos internos y proyecciones (Deisenroth et al.,
2019). A su vez indican que es un poderoso método de aprendizaje automatico
en la clasificacion de datos (Liang et al., 2016). En general, la idea principal de
SVM es determinar el hiperplano de separacion que maximiza el margen entre
dos clases de datos de entrenamiento, segun la teoria de la optimizacion, dicho
hiperplano 6ptimo se especifica mediante el vector de peso w y el sesgo b
(Figura 4), que son soluciones del problema de optimizacién restringida
(Nguyen, 2016).

Figura 1: Clasificacion a traves de Support Vector Machine
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Fuente: Nguyen (2016)



SVM-fue utitizado en-diversas investigaciones relacionadas al tema de riesgo

crediticio tales como: Chiranjit & Andreas (2017), Kalayci et al. (2018), Flores

& Ramon (2014), Turkson et al. (2016) entre otros.

1.3 Artificial Neural Network (ANN)

ANN es un modelo computacional inspirado en la biologia, consiste en

elementos de procesamiento (llamados neuronas) y conexiones entre ellos con

coeficientes (pesos) unidos a las conexiones. Estas conexiones constituyen la

estructura neuronal y se unen a esta estructura los algoritmos de entrenamiento

y recuperacion. ANN se denominan modelos conexionistas debido a las

conexiones que se encuentran entre las neuronas (Shanmuganathan, 2016).

Ng (2018) presenta el modelo integral de una red neuronal artificial donde se

integra todos los componentes de dicho modelo como la inicializacion de

variables, el algoritmo de Forward Propagation, la funcion de pérdida, el

algoritmo de Back Propagation y la actualizacion de los parametros.

Figura 2: Modelo integral de una ANN
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Figura 3: Algoritmo Forward Propagationenuna ANN

(1) repeat for | from 1 to L-1

Linear Relu

O - 073
;

OO0
OO0 ®®

Fuente: Ng (2018).
La Figura 6 muestra el algoritmo Forward Propagation,

matematicamente se expresa de la siguiente forma:
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Donde:
L: Nimerodecapasenlaneuronal.
xD: [ésimoejemplodeentrenamiento.

wll: Matrizdepesosenlacapal.

Output

donde

bl: Biasenlacapal, variablequeapoyaengeneralizaciondelmodelo.

alll: Predicciénenlacapal.
zW: Resultadodelafunciénlinealenlacapal.

f: Funciondeactivacion

En la Figura 7 muestra la representacion grafica del algoritmo Backward

Propagation.



Figura4: Algoritmo Backward Propagationen una ANN
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Fuente: Ng (2018).
La expresion matematica de Backward Propagation se expresa a través de la

siguiente forma:
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Donde:
[: N0mrerodecapadelaneuronal
wll: Matrizdepesosenlacapal.
bl: Biasenlacapal.
Al: predicciénenlacapal.
ZW: Resultadodelafunciénlinealenlacapal.
L: Funciénerror.

m: Namerodeejemplosdeentrenamientoeneldataset.

1.4 Decision Tree

Segun Shalev & Shai (2014) definen Decision Tree (DT) como un método de
aprendizaje supervisado no paramétrico utilizado para la clasificacion y la
regresion. El objetivo es crear un modelo que prediga el valor de una variable

objetivo mediante el aprendizaje de reglas de decision simples inferidas de las



caracterfsticas de los datos:
Los criterios de decision de un arbol de decision se dan por la siguiente

expresion:
NtS NtN
AI(t) =1(t) ——1(ts) —— (¢t
(0 = 1)) = 37 1(t5) = (o)

Donde:
t: representaunnodoenelarbol
N;: Namerototaldemuestrasenelnodeopadret.
N¢s: NumerototaldemuestrasenviadosalnodoSI.

N¢yn: NimerototaldemuestrasenviadosalnodoNo.

1.5 k-Nearest Neighbor (KNN)

Segun Ng (2018) menciona que ANN es uno de los muchos algoritmos de
aprendizaje supervisado utilizados en el campo de la mineria de datos y el
aprendizaje automatico, es un clasificador donde el aprendizaje se basa en cuan
similar es un dato a otro. El entrenamiento estd formado por vectores de n
dimensiones.

Para calcular la distancia entre dos puntos, la nueva muestra y todos los demas
datos que tiene en su conjunto de datos existen varias formas de obtener este
valor, donde la distancia euclidiana ya que es uno de los mas usados, y esta

determinado por la siguiente expresion:

p(x,x") =

Donde:
p: funciondedistanciaeuclidiana.
x;: 1 — ésimoejemplodeentrenamiento.

x';: 1 — ésimoejemplodeprediccion.
n: cantidaddeatributos

1.6 Random Forest

Breiman (2001) propuso el algoritmo de bosque aleatorio como un método de

clasificacion y regresion de propo6sito general. Los bosques aleatorios son una



valores de un vector aleatorio muestreado de forma independiente y con la

misma distribucion para todos los arboles en el bosque.

Formalmente Breinman (2001) define un bosque aleatorio como un
clasificador que consiste en una coleccioén de clasificadores estructurados en
arbol:
{h(x, 0,)}
Donde:
h: Clasificadorestructuradoenarbol
k:k — ésimoarbol
x:Vectordeatributosdeentrada

Oy:Vectoresaleatoriosindependientesdelarbolk.

Ayma (2019) indica que la salida final, de un bosque aleatorio, corresponde a
la clase de moda entre los arboles, cada arbol del bosque es diferente respecto
a los atributos y conjunto de entrenamiento, en donde la selecciona aleatoria de
atributos de un espacio, XeR', se crean t arboles de decision con diferentes
espacios de atributos X eR%, R € RL.Asi mismo indica que la seleccion
aleatoria de muestras de entrenamiento, X,, consiste en dividir X, en T
subconjuntos X;, para entrenar cada arbol de decision t con un subconjunto de

entrenamiento X,.

En los arboles estandar, cada nodo se divide utilizando la mejor divisién entre
todas las variables. En un bosque aleatorio, cada nodo se divide utilizando el
mejor entre un subconjunto de predictores elegidos aleatoriamente en ese nodo.
Esta estrategia se desempefia muy bien en comparacién con muchos otros
clasificadores, incluido el andlisis discriminante, las maquinas de vectores de
soporte y las redes neuronales, y es robusta contra el sobreajuste (Liaw &
Wiener, 2002).

VI. Hipotesis del trabajo (Es el aporte proyectado de la investigacion en la solucién del
problema)




Es posible determinar los modelos de machine learning de clasificacion con mejor ajuste de eficiencia
para determinar el otorgamiento de créditos.

VII. Objetivo general

Evaluar la eficiencia de modelos de machine learning para otorgamiento de créditos Puno 2022

VIIl. Objetivos especificos

Revisar los modelos de machine learning clasificadores.
Determinar los criterios de medicién.
Establecer la evaluacion de los modelos eficientes para la evaluacion de microcréditos.

IX. Metodologia de investigacidén (Describir el(los) método(s) cientifico(s) que se
empleara(n) para alcanzar los objetivos especificos, en forma coherente a la hipotesis
de la investigacion. Sustentar, con base bibliogréafica, la pertinencia del(los) método(s)
en términos de la representatividad de la muestra y de los resultados que se esperan
alcanzar. Incluir los andlisis estadisticos a utilizar)

La metodologia a emplear se basa en la revisién y el analisis de los modelos
teoricos con fuerte respaldo cientifico, para luego en base a criterios propuestas
determinar su caracterizacion aplicable a créditos rurales pecuarios, siendo
exploratorio

Enfoque:

Evaluacién cualitativa, cuantitativa.

Periodo:

Tres ultimos afios.

Alcance:

Los objetivos del presente estudio son descriptivo exploratorio.

Disefio de Investigacion

Es de tipo estudio de casos e investigacion de literatura; pues trata de determinar
caracteristicas de los modelos que pueden ser aplicables a un caso.

Técnicas de Investigacion

Entre las principales técnicas empleadas en el presente trabajo de investigacion,
se considera la encuesta, que permitird recabar la informacién de la percepcién
de los usuarios.

Ademas la observacion directa y entrevista para el monitoreo del proceso de
desarrollo del experimento.

Revision bibliografica

Instrumentos de Recoleccion de Datos

Para la presente investigacion, se empleara el cuestionario, que sera desarrollado
a partir de las variables e indicadores de la operacionalizacién de variables de la
informacién historica de créditos.

Procesamiento y Analisis de Datos
Para el procesamiento, se utilizara algun software especializado, como Phyton y

R, a fin de registrar las encuestas aplicadas, bajo un formato predefinido de
captura de informacién en base al cuestionario formulado.




X. Referencias (Listar las citas bibliograficas con el estilo adecuado a su
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XI. Uso de los resultados y contribuciones del proyecto (Sefialar el posible uso
de los resultados y la contribucién de los mismos)

Permitird contar una definicién de eficiencia de cada modelo de clasificacion debidamente
caracterizados en cuanto a la aplicabilidad en el otorgamiento de créditos en el sector rural.




XIl. Impactos esperados

i. Impactos en Cienciay Techologia

Plantea una propuesta tedrica de los modelos aplicables a créditos pecuarios en el sector
rural basado en machine learning.

i. Impactos econémicos

La evaluacidon de modelos permitira determinar el modelo de machine learning aplicable a
la evaluacion de créditos pecuarios en el sector rural con la correspondiente reduccién de
costos.

i. Impactos sociales

Mejorar el proceso de inclusién financiera en el area rural y acceso al crédito de manera
mas agil.

iv. Impactos ambientales

‘ No genera impacto o costo ambiental

XIll. Recursos necesarios (Infraestructura, equipos y principales tecnologias en uso
relacionadas con la tematica del proyecto, sefiale medios y recursos para realizar el

proyecto)

Centro de experimentacion, con una entidad financiera que realice el otorgamiento de créditos en
el area rural

Phyton y R, R Studio.

Tecnologias de encuestas electronicas.

Computadores con capacidad de procesamiento de volumen de informacion.

XIV. Localizacion del proyecto (indicar donde se llevara a cabo el proyecto)

Puno

XV. Cronograma de actividades

CALENDARIO 2022

ler |2do |3er |4to |5to |6to [7mo |[8vo |9no [10mo | 11vo [12vo
mes |mes [mes |[mes |mes [mes |mes [mes |mes [mes [mes |mes

ACTIVIDADES

Seleccion de antecedentes
Documentarios X X

Identificacién del Problema y
Formulacién de los Objetivos X

>
>
>

Antecedentes Bibliograficos

Andlisis de los modelos X X

Caracterizacién general del
area de microcréditos X

Revision, caracterizacion del
cada modelo de ML y
ejecucion de bases X | X | X | X | XX X

Evaluacion de modelos X X




Desarrollo del Informe X X
Presentacién X
xvi.  Presupuesto
OBJETIVOS
ETAPAS DE PROYECTO DIAS HORAS IMPORTE S/
Andlisis Descriptivo 33 100 2000
Construccion 20 160 2200
Implementacion y ejecucion de bases 30 300 3000
Pruebas 45 150 900
Verificacion 30 150 950
Sub - Total 158 860 9050
MATERIALES
DESCRIPCION DE MATEARIALES Unid Cantidad IMPORTE S/
Bibliografia e Informacién Unid 2 150
almacenamiento unid 1 17,5
Papel Bond 80 Gr. millar 10 250
Plumones de Pizarra unid 5 17,5
Lapiceros unid 3 45
Agenda Ad unid 1 10
Imprevistos % 10 44.95
Sub - Total 410
SERVICIOS
DESCRIPCION DE SERVICIOS Unid Cantidad IMPORTE S/
Internet mes 100 1200
Capacitacion Unid 1 350
Digitacion hojas 500 400
Impresion hojas 500 600
Empastado y Anillados Unid 5 300
Imprevistos % 5 513
Sub - Total 3163
OTROS
DESCRIPCION Unid Cantidad IMPORTE S/
Investigacion Unid 1 300
Viaticos (lugares de investigacion) viajes 2 500
Movilidad (lugares de investigacion) viajes 2 100
Imprevistos % 5 20
Sub — Total 990
RESUMEN
OBJETIVOS 9050
MATERIALES 410
SERVICIOS 3163







