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Resumen. El riesgo crediticio ha sido durante muchos afios un tema ampliamente estudiado y analizado en el sector
bancario; en la actualidad, para muchas entidades financieras sigue siendo el riesgo mas importante y dificil de
gestionar y evaluar. Este trabajo presenta una red neuronal artificial (RNA) del tipo perceptron multicapa para
identificar posibles deudores morosos. Para el desarrollo del modelo se empled una base de datos conformada por
una muestra de 360 clientes de una entidad financiera de los cuales 288 habian solicitado un crédito, el resto de
clientes fueron utilizados para validar el analisis. Con la realizacion de este trabajo se concluye que los modelos de
prondstico basados en redes neuronales artificiales permiten obtener resultados mas precisos que otras clases de
técnicas y metodologias, ya que permiten considerar variables que son dificiles de cuantificar por medio de simples
ecuaciones. En esta investigacion, el modelo desarrollado con redes neuronales artificiales (RNA) permitid
identificar que los egresos mensuales es la principal variable que deben analizar las entidades financieras antes de
aprobar un crédito.
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Abstract. Credit risk has been a topic widely studied and analyzed in the banking sector for many years. Nowadays,
such topic keeps as the most important and difficult to manage and to evaluate. This paper presents an artificial
neural network (ANN) based upon the multilayer perceptron in order to identify potential failing debtors.
Development of the model required data processing from a database consisting of 360 clients belonging to a
financial institution, from which 288 had asked for a credit and the other customers were used to validate the
analysis. Therefore, it is possible to conclude that ANN forecasting models enable accurate results, rather than other
classes of techniques (since they only consider variables that are difficult to quantify through simple equations). In
this technical contribution, the developed ANN model allowed lead to a deduction on the fact that monthly
expenditure should be the main variable that has to analyzed by financial institutions before approving a loan to their
customers.
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1. INTRODUCCION de las obligaciones asumidas por la contraparte

(Pacelli y Azzollini, 2011). En la actualidad,

Elriesgo crediticio puede entenderse como la posible gestionar y analizar esta clase de riesgo sigue siendo
pérdida que asume una entidad financiera u agente una tarea de alta complejidad. Sin embargo, en los
economico como consecuencia del incumplimiento ultimos afios los avances en la tecnologia de la

Citar, estilo APA: Gil, V. (2015). Desarrollo de una red neuronal artificial para la identificacion de posibles deudores
morosos. Revista QUID, (24), 29-34.
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informacién han reducido los costes de adquisicion,
gestion y andlisis de datos, en un esfuerzo por
construir técnicas de gestion del riesgo de crédito
mas robustas y eficientes(Pacelliy Azzollini, 2011).

La inadecuada gestion del riesgo de crédito afecta
considerablemente a las entidades financieras y
pueden provocar una hecatombe de trascendentales
consecuencias, con efectos encadenados a todo el
sistema financiero mundial (Gémez y Partal, 2002).
Entre las principales consecuencias de la inadecuada
gestion de riesgo se encuentran: la disminucion del
nivel de activos y pérdidas generalizadas a las
entidades financieras (Superintendencia Bancaria de
Colombia, 2002).

En la actualidad, la mayoria de entidades financieras
en Colombia gestionan el riesgo crediticio a través de
los servicios ofrecidos por importantes sociedades
calificadoras de valores independientes, con el fin de
que realicen los andlisis correspondientes e informen
sobre la posibilidad del pago oportuno de las
obligaciones derivadas de los titulos emitidos por las
mismas(Davivienda, 2015). Otras entidades,
cuentan con sistemas que comprenden politicas y
procedimientos mediante los cuales se evalda,
asume, califica, controla y cubre el riesgo crediticio,
no solo desde la perspectiva del cubrimiento a través
de un sistema de provisiones, sino también a través
de la administracion del proceso de otorgamiento de
créditos y seguimiento permanente a los deudores
(Bancolombia, 2015).

Este trabajo presenta una red neuronal artificial
(RNA) del tipo perceptrén multicapa desarrollado en
el software estadistico SPSS para identificar clientes
de entidades financieras que puedan convertirse en
posibles deudores morosos. Para la construccion de
la red neuronal se utilizé una muestra de 360 clientes
de una entidad financiera, de los cuales 288 habian
solicitado un préstamo con la entidad, el resto de
clientes se emplearon para la validacion. Algunas de
las variables consideradas para la construccion del
modelo fueron: edad, nivel de escolaridad, ingresos y
egresos mensuales, nimero de afios con el trabajo
actual, nimero de incumplimientos, entre otras.

Este trabajo se divide como sigue: en primer lugar se
presenta una contextualizacion general de la gestion
del riesgo de crédito en Colombia, posteriormente,
un acercamiento a las Redes Neuronales Artificiales
(RNA) del tipo Backpropagation, luego se describe
la metodologia utilizada para la construccion de la
red neuronal, los resultados obtenidos y su
interpretacién. Con la realizacién de este trabajo se

concluye que entre las diferentes variables que
pueden ser causal de incumplimientos financieros, el
nivel de egresos es el que tiene mayor peso.

2. RIESGO DE CREDITO

El riesgo de crédito es la probabilidad de que, a su
vencimiento, una entidad no haga frente, en parte o
en su totalidad, a su obligacion de devolver una
deuda o rendimiento, acordado sobre un instrumento
financiero, debido a quiebra, iliquidez o alguna otra
razén (Chorafas, 2000). En sentido general, el riesgo
crediticio es la posibilidad de que una entidad incurra
en pérdidas y se disminuya el valor de sus activos,
como consecuencia de que sus deudores fallen en el
cumplimiento oportuno o cumplan imperfectamente
los términos acordados en los contratos de crédito
(Superintendencia Bancaria de Colombia, 2002).

Las entidades financieras soportan un riesgo de
crédito cuando prestan dinero a sus clientes
particulares a través de productos tales como tarjetas
de crédito, hipotecas, lineas de crédito o préstamos
personales. Toda la cartera de créditos de estas
entidades estd expuesta a este riesgo, en mayor o
menor medida (Superintendencia Bancaria de
Colombia, 2002). Debido a lo anterior, la mayoria de
entidades financieras desarrollan modelos para
asignar a sus clientes niveles de riesgo para
determinar los limites de los préstamos y para exigir
primas adicionales en forma de tipos de interés mas
elevados (Wikipedia, 2015). En Colombia, se han
implantado los denominados Datacrédito y la
Central de Informacién Financiera (CIFIN) como
sistemas de informacion o centrales de riesgo que
registran, con informacioén proveniente de todo el
sistema financiero, a los acreditados que
incumplieron con alguna obligacion crediticia
(CeronyMacuac, 2011).

2.1 Gestiondelriesgo de crédito en Colombia

A nivel mundial, las entidades financieras operan
bajo entornos macroeconomicos altamente volatiles,
en donde las tasas de interés, tasas de cambio y otras
variables internas y externas presentan fluctuaciones
considerables y de dificil prediccion (Pérez y
Fernandez, 2007). El ejercicio de valorar el riesgo
crediticio en Colombia es una tarea ardua, toda vez
que los elementos del contexto que deben ser
considerados en el mencionado proceso son diversos
(Cerén y Macuac, 2011). Esta situacion conduce
necesariamente a la combinacion de métodos, tanto
cuantitativos como cualitativos, en aras de mejorar
los criterios para la toma de decisiones (Ceron y
Macuac,2011).
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En Colombia, el Sistema de Administracion de
Riesgo Crediticio (SARC) es el conjunto de
politicas, procedimientos, normas y metodologias de
medicion de los riesgos que rigen y controlan los
procesos de crédito y cobranza de las entidades
vigiladas por la Superintendencia Financiera de
Colombia. El SARC contiene politicas y
procedimientos claros y precisos que definen los
criterios y la forma mediante la cual las entidades
evaluan, asumen, califican, controlan y cubren su
riesgo crediticio (Cerdny Macuac, 2011).

El SARC es reglamentado para todas las entidades
financieras bajo vigilancia de la Superintendencia
Financiera, con el fin de que todas las instituciones
tengan una infraestructura tecnolégica y los sistemas
necesarios para garantizar la adecuada
administracion de crédito (Alvarez, Lochmiiller, y
Osorio, 2011). El SARC debe contar, al menos, con
los siguientes componentes:

» Politicas de administracion del RC.

* Procesos de administracion del RC.

* Modelos internos o de referencia para la
estimacidén o cuantificacién de pérdidas
esperadas.

» Sistema de provisiones para cubrir el RC.

* Procesos de control interno.

3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las redes neuronales artificiales (RNA) son una
rama de la inteligencia artificial (IA), las cuales
surgen de la necesidad de obtener un sistema de
procesamiento de informacién que imite al cerebro
humano (Lazaro, Puente, Lazaro, Capote, y Alvear,
2013), el cual tiene un funcionamiento paralelo y no
lineal, por lo que no puede representarse mediante
modelos lineales. En efecto, las redes neuronales
artificiales (RNA) constituyen una excelente
herramienta en el modelado de sistemas no-lineales.
Ademas, gracias a la posibilidad de implementacion
en paralelo y su respuesta relativamente rapida,
constituyen un incentivo para la investigacion en
problemas que involucren sistemas dinamicos no
lineales (Valverde, R.y Gachet, D., 2007).

El perceptron multicapa (MLP), es una las clases de
redes neuronales mas utilizadas, la cual consiste en
una red basada en varias capas de neuronas de tipo
perceptron, entrenadas mediante la técnica de
retropropagacion (backpropagation) (Saenz y
Alvaro, 2002). El (MLP) genera un modelo
predictivo para una o mas variables dependientes (de
destino) basada en los valores de las variables

predictoras (SPSS, 2007). Este se caracteriza por
presentar una nolinealidad en la salida, capas de
neuronas ocultas y un alto grado de conectividad. Es
de entrenamiento supervisado y utiliza el algoritmo
de retropropagacion del error. Este algoritmo esta
basado en la regla de aprendizaje por correccion de
error, considerada como una generalizacién del
algoritmo de los minimos cuadrados (LMS),
utilizado en filtrado adaptivo mediante redes lineales
simples (Barbosa, Kleisinger, Valdez y Monzon,
2000; Caparrini, 2015).

En la arquitectura de la red neuronal autorregresiva
(Backpropagation), la variable dependiente es
obtenida como una funcién no lineal de sus P valores
pasados, para p=1,..., P (Velasquez, Zambrano, y
Vélez,2011).

P H P
yi =n+ Z PpYep + Z BrG (wp + Z appye—p) (1)
p=1 h=1 p=1

Donde G(.) es la funcion sigmoidea adaptativa
(Velasquez et al., 2011; Chandra y Singh, 2004)
definida como:
1 M
] o

Gw) = [1 + exp(—u)

Lafigura 1, presenta la arquitectura general de lared
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Figura 1. Perceptron Multicapa (MLP).
Fuente: Velasquez, Zambrano y Vélez, 2011

Los parametros delmodelo 1, ¢, B, oy, ap h
M para p=1,..., Py h=1,..., H son estimados
minimizando el error de regularizacion (Velasquez
etal.,2011).

AE * (3)

En la ecuaciéon (3), A es un parametro externo
definido por el usuario; €; son los errores entre el
prondstico y; v el valor deseado Yt . T es la longitud
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delaseriedetiempo y:. La ultima cantidad es
funcidn, unicamente, de los parametros del modelo
(Velasquezetal.,2011):

H P P H
E. = Inl+ ) (Bal+ lonh + D 1ol + ) > lapal ()
h=1 p=1 p=1h=1

El modelo escrito en la ecuacién (1) se reduce a un
perceptron multicapa imponiendo la restriccion:
1= 92=-- = ¢p lgualmente, dicha red neuronal se
reduce a un modelo autorregresivo imponiendo que
H=0 (Velasquezetal.,2011).

3. METODOLOGIA

Para la construccion del modelo se utilizé una red
neuronal artificial RNA del tipo Backpropagation.
De una muestra de 360 clientes, 288 habian
solicitado un préstamo con la entidad financiera, los
72 clientes restantes no lo habian hecho. De los 288
clientes que habian solicitado un crédito, se
selecciond una muestra aleatoria de
aproximadamente el 80%, el 20% restante se utilizo
para validar el modelo. Dicha informacion fue
obtenida de fuentes secundarias.

En un proceso de analisis crediticio se valoran
elementos tanto cualitativos como cuantitativos
(Cerdén y Macuac, 2011), relacionados
especialmente con la capacidad de pago del sujeto de
crédito, la coyuntura del negocio y del sector; al igual
que las posibles garantias y el historial financiero del
sujeto (Hernandez, Meneses, y Benavides, 2005).

e Conocimiento del sujeto de crédito: este se refiere
a la solvencia moral, reputacion y la disposicion
de cumplimiento de compromisos con terceros,
asi como el conocimiento del historial crediticio
(Cerény Macuac, 2011).

» Capacidad de pago: esta se calcula mediante un
analisis financiero exhaustivo del solicitante, de
tal manera, que refleje la volatilidad de las
utilidades generadas historicamente (Cerén y
Macuac, 2011).

Tomando como base los aspectos relacionados con el
conocimiento del sujeto de crédito y la capacidad de
pago, se establecieron las siguientes variables para la
construccion del modelo, se consideraron las
variables mas relevantes que pueden influir
directamente en la liquidez de los prestatarios: edad,
nivel de escolaridad, nivel de ingresos y egresos
mensuales, razén (deudas/ingresos), deudas tarjeta
de crédito, nimero de incumplimientos, y nimero de
afios en laresidenciay en la empresa actual.

La Tabla 1 presenta la caracterizacion general de los
ingresos y egresos de la muestra considerada:

Tabla 1. Caracterizacion

CON SIN
(N=288) (N=72)
Edad promedio 44 43
Ingresos mensuales promedio
(COP) 2.065.814 2.025.163
Deudas tarjetas de crédito (COP) 352.231 202.516

Otras deudas/gastos

promedio(COP) 1.032.906 1.112.581

4. RESULTADOS

Se asignaron 223 clientes a la muestra de
entrenamiento y 65 a la muestra reservada. Los 72
casos excluidos del analisis son clientes que no han
solicitado préstamos con la entidad. Ver Tabla 2.

Tabla 2. Caracterizacion de la poblacion

Caracteristicas N Porcentaje
Ejemplo Entrenamiento 223 77.4 %
Reserva 65 22.6 %
Valido 288 100.0 %
Excluido 72
Total 360

La tabla 3 presenta informacion especifica de la red
neuronal. En la capa de entrada, el numero total de
unidades es el resultado de la suma del nimero de
covariables (Edad en afios) y el de factores (nivel de
escolaridad), para un total de 2. La capa oculta esta
conformada por 4 unidades.

Tabla 3. Informacion de la red

Capa de entrada

Factores 1
Covariables 1
2

Nivel de escolaridad
Edad en afios
Otras deudas (Miles)

Capas ocultas

N° de unidades
Método de cambio de
escala para las
covariables

N° de capas ocultas
N° de unidades en la
capa oculta

Funcion de activacion

7
Estandarizados

1
3

Tangente Hiperbolica

Capas de salida

Variables
dependientes 1
Numero de unidades
Funcion de activacion
Funcion de error

Incumplimientos
previos

2

Softmax
Entropia cruzada
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La Tabla 4 muestra informacion sobre los resultados
de entrenar y aplicar la red a la muestra reservada (65
clientes). El porcentaje de prondsticos incorrectos de
lared fue de 23,8%.

Tabla 4. Resumen del modelo

Entrenamiento  Error de entropia cruzada 114,483
% de prondsticos 2389%
incorrectos

Se ha superado
el nimero
Regla de parada maximo de

épocas (1:00)

Tiempo de preparacion 0:00:00,09

% de prondsticos

X 254 %
incorrectos

Reserva

Elporcentaje de clasificacion correcta de los casos de
la muestra de entrenamiento fue del 76.2%, lo que
corresponde al 23,8% de casos incorrectos
presentados en la Figura 4, es decir 44 de las 59
personas que han generado moras se clasificaron
correctamente y 145 de las 192 personas que no han
generado mora se clasificaron correctamente. Ver
Figura$.

Tabla 5. Clasificacion

Ejemplo Observado Pronosticado

No Si % Correcto
Entrenamiento  No 167 3 98,2%
Si 50 3 5,7%
% Global 97,3 % 2,7% 76,2%
No 41 2 95,3%
Reserva Si 21 1 4,5%
% Global 95,4%  4,6% 64,6%

Lo que sugiere que el modelo desarrollado es
correcto tres de cada cuatro veces. Por ultimo, en la
Figura 2 se presenta el diagrama de importancia de
las variables independientes consideradas en el
modelo en orden descendente. En esta, se presenta
cuanto cambia el valor pronosticado por la red para
diferentes valores de la variable independiente (N°
de incumplimiento previos). Las variables
independientes relacionadas con otra clase de deudas
(tarjetas de crédito y otras obligaciones) tienen un
peso de 0.4. La edad tiene una importancia de 0.34 y
el nivel de estudios 0.26, es decir, una mayor
cantidad de deudas indica una mayor probabilidad de
que el cliente pueda presentar moras en el pago de sus
obligaciones financieras.

0% 20% 40% 0% 80% 100%
1

Edad-]

Estudios|

T T T T
0o 01 02 03 04

Importancia

Figura 2. Importancia de las variables

5. TRABAJOS FUTUROS

Futuras investigaciones pueden estar enfocadas en la
construccidon de modelos que permitan pronosticar la
probabilidad de que un cliente pueda presentar
incumplimientos en el pago de las obligaciones
crediticias. Algunas de las técnicas que se proponen
para la construccion y desarrollo de los modelos son:
series temporales, regresion logistica y analisis
discriminante.

6. CONCLUSIONES

Este trabajo presenta una red neuronal artificial del
tipo perceptron multicapa para identificar posibles
deudores morosos. Segtn los resultados del modelo,
el nivel de egresos es el principal factor que las
entidades financieras deben analizar antes de aprobar
un crédito. La edad, el nivel de estudios y el nimero
de afios con el empleo actual, son factores menos
relevantes que también deben ser considerados.

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son una
herramienta de gran utilidad para la identificacion de
riesgos crediticios. Su gran adaptabilidad a
situaciones complejas las hace especialmente
adecuadas para analizar e interpretar informacion
ayudando a revelar las relaciones ocultas existentes
entre diferentes tipos de datos, en esta investigacion
permitié identificar que los clientes que registran
grandes obligaciones financieras, tienen mayor
probabilidad de convertirse en posibles deudores
morosos. Pese de los grandes avances de la
inteligencia artificial (IA) en las ultimas décadas, el
desarrollo de modelos de prondstico en el sector
financiero basados en Redes Neuronales Artificiales
(RNA) es relativamente bajo, razén por la cual
académicos e investigadores deben incursionar mas
en esta rama de la TA, ya que ha demostrado tener
mejores resultados que otras clases de técnicas de
pronostico.
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