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RESUMEN: En este estudio realizado en una firma prestadora de servicios, se utiliza un
Sistema de Inferencia Difuso para evaluar la solvencia financiera de las compafias
solicitantes de crédito. El sistema evalUa indicadores financieros de la firma solicitante y
recomienda tanto el Monto como e Plazo de Crédito Optimo a otorgarle. Para la
construccion del Sistema de Inferencia Difuso se conté con una base de datos de los
clientes de la Compafiiay la opinién de expertos. Datos reales son utilizados para constatar
la aplicabilidad del Modelo. Para evaluar los solicitantes de crédito pueden utilizarse
diferentes técnicas tales como Credit Scoring, Técnicas Estadisticas, Anadlisis
Discriminantes o simplemente recurriendo a Juicios de Expertos, siendo esta Ultima técnica
muy subjetivay realizada en la mayoria de empresas pequefias y medianas.

PALABRASCLAVES: Evauacion de Créditos, Sistemade Inferencia Difuso.

ABSTRACT: This study was accomplished on a service firm. This study uses a Fuzzy
Inference System to evaluate the financial solvency of a company requesting a credit. The
system evaluates financial indicators of the applicant company and recommends the
optimal amount and term of the credit. In the construction of the Inference Systems a
database of the customer of the firm and expert’s opinions were used. Real facts are used to
review for the Model applicability. To evaluate the credit applicants, it can use different
techniques as Credit Scoring, Statistical techniques, Discriminating Analyses or resorting to
Judgments of expert. The last technique is very subjective and it isused in the most of the
small and medium enterprises.

KEYWORDS: Fuzzy inference system. Credits evaluation

permitan llegar a cantidades binarias o

Actualmente, la creciente necesidad de dar
soluciones gpropiadas a problemas de indole
politico, econdmico, socid, administrativo,
financiero, sicolégico, etc., que parten de
percepciones estrictamente humanas, y que
como ta no cuentan con la suficiente
informacién para aplicarse a modelos
mateméticos convenciondes, ha obligado a la
blusqueda de modelos dternativos que

numeéricas a partir de variables expresadas en
términos lingligticos. La Légica Difusa
aparece como una de las herramientas que
permite hacer esta trasformacion y que
proporciona una visién diferente a la Légica
Formd o Clésica

En la vida red existen hechos que no se
pueden definir como totalmente verdaderos o
totalmente falsos sino que tienen un grado de
verdad, o falsedad, que puede variar de 0 a 1
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[1]. La Légica Clésica, o Légica Bivaluada,
no resulta adecuada cuando se trata de
describir este tipo de razonamiento que
excluye por completo una tercera posibilidad
entre estos dos valores.

Precisamente dandole vdidez a eda
concepcion es que se presenta la Légica
Difusa, en la cud se utilizan conceptos
relativos de la redidad, definiendo grados
variables de pertenencia y siguiendo patrones
de razonamiento Smilares a los dd
pensamiento humano [2].

La Légica Difusa, que hoy en dia s
encuentra en congtante evolucion, nace en
1965 a partir de la publicacion del articulo
"Fuzzy Sets' escrito por Lofti Zadeh para la
revigta Information and Control, y podia
considerarse como una extension de la L6gica
Bivaluada. La L 6gica Difusa actualmente et
relacionada y fundamentada en la teoria de
los Conjuntos Difusos, segiin la cud, € grado
de pertenencia de un elemento a un conjunto
va a estar determinado por una funcion de
pertenencia que puede tomar todos los
valores reales comprendidos en € intervalo (
0,1) [3].

De esta manera, mientras que en & marco
rigido de la logica formal un recipiente esta
vacio, dandole un vaor de cero (0), o esta
lleno, déndole un valor de uno (1), para la
légica difusa son posibles también todas las
condiciones intermedias de recipiente como
“muy lleno”, “relativamente lleno”, “ cas
vacio”, “ ligeramente vacio”, etc.

Las condiciones extremas o absolutas
asumidas por la légica forma son sdlo un
caso particular dentro del universo de la
l6gica difusa. Esta Udltima permite ser
relativamente imprecisos en la representacion
de un problemay ain asi llegar ala solucién
correcta[2].

Con la Légica Difusa se aore la posibilidad
de dar solucion a problemas expresados desde
la perspectiva humana 'y que, por ésta smple
condicion, no pueden tener una solucion
Unica desde lo “falso” 6 “verdadero” sino
que pueden tomar condiciones intermedias
para dar soluciones satisfactorias a los
problemas presentados.

Uno de los retos mas significativos a los que
se enfrentan las ingtituciones actualmente es

el de la permanencia en e mercado, en donde
la competencia se incrementadiaa diay cada
vez se vuelve més poderosa. En este sentido
las instituciones se ven ante la necesidad de
aumentar los niveles y volumenes de crédito
de sus clientes, sin  ver afectado
considerablemente sus indicadores de riesgo,
para poder permanecer en € mercado y lograr
su sostenibilidad.

Ante esta necesidad de bs ingtituciones, se
hace pertinente que la evduacion de los
créditos a los clientes se redlice de forma
objetiva y €ficiente, adaptandose a las
caracteristicas particulares de cada uno de
ellos y muchas veces partiendo de
informacién  imprecisa e insuficiente,
especificada tanto en términos cuantitativos
como cudlitativos. Aparece entonces la
Ldogica Difusa como una herramienta para
hacerle frente a éste problema.

Segin d aticulo de Mahotra [4], la
aplicacion de modelos basados en Ldgica
Difusa, es una manera competitiva de abordar
la evduacion de los créditos de los clientes,
ya que permite extraer datos de forma
préctica y, a través de las capacidades
anditices de los evaluadores, descubrir
relaciones significativas entre elos.  Los
modelos de Logica Difusa son altamente
flexibles, mas tolerantes a imprecisiones en
los datos y pueden trabgjar con funciones no
linedles de diversa complgidad, asi mismo no
estan obligados por presunciones estadisticas
acerca de las caracteristicas de los datos y se
les puede modificar facilmente dependiendo
de la solucion del problema que se requiera.
Cuando se cuenta con informacion imprecisa
e insuficiente, como en e caso de la
evduacion de créditos, usar instrumentos
estadisticos no es suficiente para obtener
resultados significativos, la Loégica Difusa
surge precisamente para tratar con este tipo
de problemas y lograr darles solucion
Optimamente. De ésta forma, una
combinacion entre un fuerte sistema de
Logica Difusa y la experiencia vy
conocimiento de los encargados de tomar
decisones es una excelente manera de
obtener buenos resultados en la aplicacion de
créditos [5].
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El objetivo de éste articulo es precisamente
evauar, por medio de la aplicacion de un
modelo de Légica Difusa, la solvencia
financiera de los solicitantes de crédito de
una Compariia prestadora de Servicios de la
ciudad de Meddllin.

En un principio, se levantan indicadores
financieros y de riesgo de los clientes, con
base en € andlisis de los Balances y Estados
de Resultados suministrados por cada uno de
ellos, para poder a partir de dichos estados
construir un modelo de Ldégica Difusa que
permita evaluar su capacidad financiera y
definir politicas de crédito en cuanto a monto
y plazo adecuado para los préstamos que les
otorgara la empresa.

Este articulo esté dividido en 6 partes. En la
Seccidn 2 se hace la descripcion de los datos,
se explica su origen y recoleccion, asi como
los indices que se construyen con dlos. En la
Seccion 3 se sdeccionan los indices
relevantes para la creacién de un Sistema de
Inferencia Difuso. La Seccién 4 detdla las
etapas que se siguen para la creacion de un
Sistema de Inferencia Difuso, desde la
Fudficacion de las variables, hasta la
Desfusificacion con  sus  respectivos
resultados. En la Seccion 5 se toma una
muestra ce clientes y se les aplica €l Sistema
de Inferencia Difuso para comparar los
resultados con lo asignado por los expertos.
Por dlitimo en la Seccion 6 se presentan
conclusiones acerca del trabgjo realizado.

2. DESCRIPCION DE LOSDATOS

Para € levantamiento de la base de datos que
sirve de soporte d modelo empleado en este
articulo, se solicitdé a los clientes de la
Compaiia, e envio de los egstados
financieros actudizados, para dar de ésta
manera cumplimiento a los regquerimientos
del Departamento de Auditoriay crear a cada
cliente la carpeta correspondiente con su
respectiva informacién. Durante un lapso de
tres meses se estuvo recibiendo y analizando
la documentacién enviada por los clientes y
se crearon 116 carpetas, de las cuales solo 70
contenian la informacion necesaria para
completar la base de datos.

La base de datos en general consta de unos
plazos y montos tentativos para cada uno de

los 70 clientes y de ocho indicadores 6
indices que se explican a continuacién, con
base en [6]:

1. Rotacion de Cartera (R.CxC): Representa
la longitud promedio de tiempo, en dias, que
la empresa debe esperar para recibir el pago
después de hacer una venta.

R.CxC= Cuentas por Cobrar X 360
Ventas Netas

2. Rotecién Cuentas por Pagar (R.CxP):
Proporciona € nimero de dias que tarda la
empresa solicitante en redlizar 1os pagos a sus
proveedores y los créditos a corto plazo.

R.CxP= Cuentas por Pagar X 360
Costos de Ventas

3. Indice de Capacidad (I1.C): Determina €
porcentgje de los activos que esta siendo
financiado por los duefios del negocio.

|.C = Totd Patrimonio
Tota Activos

4. indice de Endeudamiento (I.E): Determina
el porcentgje de los activos que esta siendo
financiado por los acreedores.

|.E= Tota Pasivo
Total Activos

En genera los acreedores prefieren razones
de endeudamiento moderadas, cuanto mas
baja sea la razdn, mayor sera € colchén
contra las perdidas de los acreedores en caso
de unaliquidacion.

Tanto e Indice de Capacidad como € indice
de Endeudamiento proporcionan una medida
del riesgo que corren los acreedores en caso
de quiebra del negocio, y son indicadores
complementarios entre si.

5. Indice de Liquidez (I.L): Proporciona una
idea de la liquidez del solicitante, es decir, de
su capacidad para respaldar cada peso de
deuda que contrae una vez que redlice los
activos corrientes. Es uno de los indices que
se utiliza con mayor frecuencia en relacion
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con la solvencia a corto plazo, puesto que
indica la medida en la cua los derechos de
los acreedores a corto plazo estdn siendo
cubiertos por activos que se espera se
conviertan en efectivo en un periodo
aproximadamente correspondiente a
vencimiento de los derechos.

I.L = Activos Corrientes
Pasivos Corrientes

6. Prueba Acida (P.A): Se calcula deduciendo
los inventarios de los Activos Corrientes,
pues éstos suelen ser los menos liquido de los
activos circulantes de una empresa y los
activos sobre los cuaes es més probable que
ocurran las pérdidas en € caso de una
liquidacion. Proporciona una idea de la
liquidez inmediata de <olicitante, d€n
necesidad de redlizar sus inventarios.

P.A = Activos Corrientes — |nventarios
Pasivos Corrientes

7. Magen de Utilidad Operativa (M.O):
Determina s la operacion de la compafiia
solicitante es rentable 6 no. Representa €
porcentgje de utilidad operativa por cada peso
de venta.

M.O = Utilidad Operativa
Ventas

8. Pasivo Corriente / Ventas (P/V): Indicaen
que proporcion las obligaciones de corto
plazo son cubiertas por € total de ventas. Es
un indicador ded riesgo de cubrir las
obligaciones a corto plazo.

El encargado de otorgar los créditos (e
experto) tiene para éstos indicadores unos
rangos establecidos que le proporcionan una
idea de la capacidad que tiene un solicitante
para cumplir con las obligaciones adquiridas
a la hora de acceder a un crédito.
Posteriormente estos rangos van a ser
utilizados para determinar las escalas de
evduacion en la congruccion de los
conjuntos difusos de las funciones de
membresia 0 pertenencia

3. ANALISISDE DATOS

Para escoger los indicadores que se
empleardn en € desarrollo dd Sistema de
Inferencia Difuso (FIS), se tiene en cuenta la
informacion suministrada por la base de datos
de los clientes de la Compafiia que resulte
relevante para la determinacion de los montos
de crédito y plazos adecuados para los
clientes. Para tal fin, se calcula la matriz de
correlacion de las variables (indicadores) y se
sdeccionan aquellos indicadores cuyas
correlaciones sean significativas o que tengan
un Vaor P < 0.05. Las correlaciones que
resultan significativas son las mostradas en la
Tabla 1.

Por medio del andlisis de estas correlaciones
y teniendo en cuenta la informacion
consignada en la base de datos, se decidio
trabgjar con los indicadoress Margen
Operativo (M.O), Indice de Liquidez (I.L),
Indice de Endeudamiento (1.E) y Rotacion de
Cuentas por Pagar (R.CxP), debido a que los
otros indicadores pueden estar suministrando
informacién redundante y que poco aportan a
lasolucién ddl problema.

El M.O proporciona informacion acerca de la
operacion rea de la empresa solicitante de
crédito y es e que le da respado a la
companiia.

El I.L y @ I.E resultan ser importantes a la
hora de otorgar un crédito, pues ambos van a
estar arrojando informacién de la capacidad
de pago de la compafiia solicitante, asi mismo
su correlacion negativa indica que a mayores
niveles de endeudamiento, menor va a ser la
liquidez y viceversa. Como prestamistas se
busca que la liquidez sea Gptima 'y a mismo
tiempo los niveles de endeudamiento sean
bajos 6 moderados.

La R.CxP van a proporcionar una medida de
la cantidad de veces que durante un periodo
estd la empresa solicitante en capacidad de
pagar sus deudas a corto plazo.

Bao estos 4 indicadores se construye €
Sistema De Inferencia Difuso para obtener
los montos de crédito y los plazos Gptimos
para cada uno de los clientes de la Compafiia.
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Tabla 1. Correlaciones

Indice | Indice | Correlacién
PV M.O | 0.6137
R.CxC|I.L 0.4072
R.CxP | I.LE 0.2706

I.E I.L -0.3661

4. SISTEMA DEINFERENCIA DIFUSO
(F19)

Los Sistemas de Inferencia Difuso [7] son
una forma de representar conocimientos y

datos inexactos en forma similar a como lo
hace € pensamiento humano. Un FIS define
una correspondencia no lineal entre una o
varias variables de entrada y una variable de
sdida. Esto proporciona una base desde la
cua pueden tomarse decisones o definir
patrones.

4.1 ETAPAS DEL DESARROLLO DE
UN FIS[9]

Las etapas que constituyen e desarrollo de un
Sistema de Inferencia Difuso se muestran en
la Figura 1. y se explican una a una en las
secciones siguientes.

Entadax Borosicadin MeaBs

Figura 1. Etapasdel desarrollodeun FIS

4.1.1. Proceso de Borrosificacion o
Fusificacion [7]
En esta primera etapa se definan las variables
lingliigticas, tanto de entrada como de salida,
sus valores linglisticos y sus funciones de
pertenencia.
Las variables linglisticas son variables que
pueden tomar valores ambiguos, inexactos o
poco claros. Los vaores linglisticos son los
vaores que puede tomar una variable
linglitica. Las funciones de pertenencia son
el valor numéico en que se expresan los
valores linguisticos.
De esta manera, se puede hablar formalmente
de Conjunto Difuso como:
Sea: X d universo de discusion

X un elemento cualquiera de X

A 1 X coleccion de eementos x
pertenecientes a X
Entonces la funcién de pertenencia A, puede
ser representada por los pares ordenados (X,
0) 6 (%, 1), indicando la no pertenencia o la

pertenencia de x 4
respectivamente.

Asl [8]: S X es una coleccion de objetos
denctados genéricamente por X, entonces €
conjunto difuso A en X es definido como €
conjunto de pares ordenados:

A=[(x Ha () /xT X]

donde pa(X) es llamado la funcidon de
pertenencia del conjunto difuso A. Lafuncion
de pertenencia otorga a cada elemento de X
un grado de membresiaentre 0y 1, y las mas
frecuentemente utilizadas son la Triangular,
Trapezoidd, Gaudana,  Sigmoidd vy
Generdizada de Bell, estas se escogen segin
la descripcidn de los conjuntos difusos, con e
fin de conseguir una  adecuada
correspondencia entre |os espacios de entrada
y sdida de un sistema, a mismo tiempo que
la forma de asignar dichas correspondencias
obedecen a formas especificas de las
funciones de pertenencia.

conjunto A
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Para la Compafiia otorgante de crédito, se
congtruyeron las funciones de pertenencia
gue se muestran en la Tabla 2, determinando
sus valores lingliisticos y sus parametros a
partir de la base de datos y utilizando €
programa MatLab 6.5. Asi mismo las Figuras
2, 3, 4 y 5 muestran graficamente dichas
funciones.

Todas las variables anteriores condtituyen las
variables de entrada del Sistema, las cuales se
programan para dar origen a la variable de
sdida, que para este caso es € Monto de
Crédito (Figura 6). Para generar los Plazo de
Crédito (Figura 7) ce los clientes, como otra
variable de sdlida, se construye un sistema
similar teniendo en cuenta solo las variables
de entrada indice de Liquidez e indice de
Endeudamiento, explicadas en las Figuras 3 y
4 respectivamente. Los valores linglisticos y
las funciones de pertenencia para las
variables de salida se muestran en la Tabla 3.

4.1.2 Reglas Difusas Sl -Entonces [9]

Estas reglas especifican la relacién entre las
entradas y las salidas del conjunto borroso.
Las relaciones difusas determinan €l grado de
presencia 6 ausencia de asociacion 6

interaccién entre los elementos de 2 6 més
conjuntos.

Laregla SI-ENTONCES, asume laforma“s
X es A, entonces y es B”, donde la parte de la
regla “x es A” es llamada € antecedente o
premisa y la parte “y es B” es llamada €
consecuente o conclusion. Para la
interpretacion de la regla se evala €
antecedente, lo cua implica la fusificacion de
las entradas y la aplicacion de algun operador
difuso (operaciones de composicion), Yy
posteriormente se aplica @ resultado de
antecedente a consecuente mediante la
evauacion de lafuncidén de membresia

Las operaciones de composicion basicas de
los conjuntos difusos son [8] la Unién, la
Interseccion, la Complementacion, Producto
Cartesano y Co-producto Cartesiano, las
cuales estén definidas sobre las funciones de
pertenencia de los conjuntos difusos.

Las reglas SI-ENTONCES construidas para
las variables de salida, Monto de Crédito y
Plazo de Crédito, del sistema trabgjado son
las que se muestran en las Tabla 4 y 5
respectivamente.

Tabla?2. Variables de Entrada: Valores Linguisticos- Funciones de Pertenencia

Variable Linguistica Valor Funcion Par &metr os
Linglistico | Pertenencia

Margen Operativo Bgo Trapezoidal | (-30—-3005)
Medio Triangular (015 30)
Alto Trapezoidal | (20 305050)

Indice de Liquidez Bgo Triangular (001
Medio Triangular (081624
Alto Trapezoidal | (2344)

Indice de Endeudamiento
Bgo Triangular (00.305)
Medio Triangular (0.3050.7)
Alto Trapezoidal | (050.711)

Rotacion CxP
Alto Triangular (0030)
Medio Triangular (2045 70)
Bgo Trapezoidal | (609090 90)




Dyna 143, 2004 31
' Bajo ' " Medo Ao ?é'o Metlia mlo
5 0s
o 1 n | iEy | N i | 0 | 1 | o | ]
-0 20 -0 ] 10 20 a0 40 50 05 1 15 2 2l 3
input variable "Margen_ Cp" input varishle "Liquidez"
Figura 2. Funcion de PertenenciaM.O Figura3. Funcién de Pertenencial.L.
Biio Medio Alto Alto Medio B
1t 1 5
15+ 0 ¢
il | | 1 1 L | 1 | | g 0 | 1 1 1 |
i] 0y 0z 03 04 05 0B 07 08 09 i 0 10 20 kil 40 5l il 0 a0 a0

input varisble "Endeudsmienta”
Figura4. Funcién de Pertenencial .E

input variable "Rotacion_ C*P"
Figura5. Funcién de Pertenencia R.CxP

Tabla 3. Variables de Salida: VValores Linguiisticos- Funciones de Pertenencia

VariableLinguistica| Valor Linguistico| Funcién Pertenencia | Parametros
Monto de Crédito Cero Triangular (000)
2 Millones Triangular (222
3 Millones Triangular (333
5 Millones Triangular (555
7 Millones Triangular (777
10 Millones Triangular (1010 10)
12 Millones Triangular (121212)
15 Millones Triangular (151515)
18 Millones Triangular (181818)
20 Millones Triangular (20 20 20)
30 Millones Triangular (303030
50 Millones Triangular (50 50 50)
Plazo de Crédito
Cero dias Triangular (000)
30dias Triangular (3030 30)
60 dias Triangular (60 60 60)
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b-dias

30-diaz
: I

1 1 1 1 1 1 1 1 1
i} 10 20 30 40 500 GO 70 B0 &0
output varishle "Crédta”

100

Figura 6. Funcién de Pertenencia Monto Crédito

1 1 1 1 1
I 10 0 30 40 ] £l
output varisble "Dias_ Paoa"

Figura 7. Funcion de Pertenencia Plazo Crédito

Tabla4. Reglas: Monto de Crédito

M.O Bgo | Medio | Alto | Bgo Medio | Alto Bgo | Medio | Alto
I.L Bgo | Bao Bgo | Medio | Medio | Medio | Alto | Alto Alto
I.E CxP
Alto [ Bgo |0 2 3 2 3 5 3 5 7
Medio | Bgo 2 3 5 3 5 7 5 7 10
Bdo |Bdo |3 5 7 5 7 10 7 10 12
Alto Medio | 5 7 10 7 10 12 10 12 15
Medio | Medio | 7 10 12 10 12 15 12 15 18
Bajo Medio | 10 12 15 12 15 18 15 18 20
Alto Alto 12 15 18 15 18 20 18 20 30
Medio | Alto 15 18 20 18 20 30 20 30 50
Bgo Alto 18 20 30 20 30 50 30 50 100
Tabla 5. Reglas. Plazos de Crédito
I.L Bgo | Medio | Alto
CxP
Alto 30 30 30
Medio | 60 30 60
Bao 0 60 0
4.1.3 Mecanismos de Inferencia glr:;jétso y la Figura 9 lo muestra para los
(Razonamiento Aproximado) [7] '
El Razonamiento Aproximado es un 4.1.4 Agregacion [9]

procedimiento de inferencia usado para
derivar conclusiones desde un conjunto de
reglas difusas tipo SI-ENTONCES y uno 6
més datos de entrada, utilizando la
Composicion Max-Min o la Composicion
Max-Producto. La Figura 8 muestra como
gueda congtituido € FIS para d Monto de

En esta etapa del proceso las salidas de cada
una de las reglas se combinan para obtener un
Unico conjunto difuso. Las entradas de
proceso de agregacion son las funciones de
pertenencia truncadas obtenidas de la etapa
de inferencia para cada una de las nreglas.
Las salidas del proceso de agregacion es un
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conjunto difuso para cada una de las variables
de sdida definidas.

Estas variables de sdlida se pueden visudizar
por medio de unas superficies que muestran
la distribucién espacia de las variables y la
correspondencia entre ellas. La superficie
mostrada en la Figura 10 corresponde a la
digribucion ded Margen Operativo y la
Liquidez y su relacion con € Crédito, en dla
se puede ver como a medida que e Margen
Operativo y la Liquidez aumentan, también lo
hace e Monto de Crédito, y no otorga crédito

Margen_Op. ,
XA ]

Loz

Crectto

{matnidani)

Endeudatierto /

cuando € Margen Operativo es negativo y
cuando la Liquidez es menor que 1. LaFigura
11 muestra la relaciéon entre €

Endeudamiento y la Rotacién de CxP con €

Crédito de tal forma que para un |.E mayor

gue 70 y una R.CxP mayor de 80 no otorga
Crédito y a medida que la RCxP y d |L.E

disminuyen, € Monto de Crédito va
aumentando.

XX

Liguidez

Digs

[mamdani)

S
= E

Ralscitn_C'P

Dodrifr P40

Figura 8. FIS paraMonto de Crédito

Crédito

s -20
Liguicez a Margen_ Op.

Credito

Figura10. Superficiede Créditovsl.L —M.O

go

Lias_ Pa

Rotacion__ C*P

Figura9. FIS paraPlazo de Crédito

40

20

Endeudamisnto o g0
Rotacion_ C*P

Figurall. Superficiede Créditovsl.E — RCxP

Liguidez

Figural2. SuperficiedePlazosvsR.CxP—1.L
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La Figura 12 muestra la superficie que
relaciona los Plazos de Crédito con la R.CxP
y d I.L., en donde paral.L menores que 0.8 6
mayores que 2.4 y con R.CxP mayores que
70 & pago del crédito debe hacerse de
contado, pues se otorgan cero dias de plazo,
de igual forma se puede observar como para
I.L entre 1y 2 setienen Plazos de Crédito de
30y 60 dias paraR.CxP inferioresa30y a 60
dias respectivamente.

4,15 Proceso de Desborrosificacion 6
Desfusificacion [7]

En ésta Ultima etapa se obtiene un valor
exacto O nitido de conjunto difuso. La
entrada del proceso de deshorrosificacion es
la salida del proceso de agregacion y la salida
de la deshorrosificacion es un vaor exacto
que proporciona la solucion ded sistema
planteado. Entre los métodos de
desfusificacion se  encuentran:  Centroide,
Bisectriz, Media de los méaximos, Més
pequefio de los maximos y Més grande de los
méximos.

El Proceso de Deshorrosificacion de las
variables planteadas para @ problema se
muestra en las Figuras 13 y 14, en edtas
figuras se presenta un esguema que permite
ingresar los valores de las variables de

Margen__ Op. =10 Liguidez =1 .5

Endeudamierto = 0.5 Rotacidn_ C*F = 45

entrada y automaticamente entrega la
solucion adecuada para la respectiva variable
de salida. De esta manera, paradeterminar el
Monto de Crédito basta con ingresar los
indicadores de M.O, I.L, I.Ey R.CxP y para
obtener e Plazo de Crédito se ingresan
Unicamente los correspondientes a I.L y
R.CxP.

Asi, se puede determinar que para un |.L de
1.5 y una R.CxP de 45 dias, se tiene que €
Plazo dd Crédito para ese cliente es de 30
dias y un Monto de Crédito de $12’'000.000
seria el adecuado s se tiene un M.O del 12%
y un |.LE dd 50%. Todos estos valores se
pueden modificar segln los indicadores
congruidos a patir de la informacion
financiera de cada cliente, y basta con
colocarlos en la casilla “input” para que €
programa arroje la salida adecuada.

5. VERIFICACION DE LOSDATOS

Con d é&nimo de determinar que tan
similarmente se estan otorgando créditos por
parte de la Compafiia en relacion con los
valores emitidos por d sistema, se presentan
los valores de Crédito y Plazo para agunos
de los clientes de forma comparativa en la
Tabla6.

Crédito =12
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Figura 13. Solucion Monto de Crédito
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Rotacidn_ C*P = 45
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Tabla6. Valores comparativos de Monto de Crédito y Plazo.
Cliente | M.O (%) [ 1.L(%) | LE | RCxP | CréditoAsig. | Cré&ditoFIS | Plazo Asig | PlazoFIS
1 -0.78 108 076 | 4 20.000.000 15.000.000 30 30
2 1049 224 025 | 29 50.000.000 18.300.000 30 464
3 10.73 211 034 | 22 200.000.000 25.800.000 60 369
4 0.13 136 050 | 32 50.000.000 10.000.000 30 30
5 24.34 359 029 | 29 20.000.000 23.900.000 60 575
6 1101 124 071 | A 10.000.000 3.000.000 30 60
7 5.80 147 055 | 160 5.000.000 4.200.000 30 60
8 452 5.46 048 | 65 5.000.000 11.500.000 30 327
9 -0.37 135 085 | 18 20.000.000 15.000.000 30 30
10 10.25 11 040 | 83 100.000.000 6.000.000 60 60
11 -5.07 0.65 0.29 | 105 5.000.000 3.000.000 30 0
12 0.27 151 054 | 11 5.000.000 17.300.000 30 30
13 751 4.73 027 | 11 20.000.000 50.000.000 45 30
14 -10.28 187 070 | 29 50.000.000 7.700.000 30 30
15 433 2.98 046 | 18 50.000.000 34.900.000 30 30
16 9.14 146 0.78 | 289 10.000.000 3.000.000 30 60
17 115 046 055 | &4 2.000.000 1.500.000 30 0
18 14.23 127 051 | 138 50.000.000 4.800.000 0 60
19 24.03 2.66 012 | &4 5.000.000 11.000.000 30 0
20 2198 181 043 | 70 100.000.000 6.900.000 30 60
21 212 118 045 ] 15 100.000.000 20.600.000 30 30
2 4.70 255 0.18 | 300 5.000.000 9.600.000 30 0
23 -271.75 223 0.18 | 120 20.000.000 6.000.000 30 288
24 7.24 209 036 | 40 5.000.000 14.200.000 30 357
25 -6.49 113 091 | 157 100.000.000 2.000.000 60 60
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6. CONCLUSIONES

Como se puede oObservar de cuadro
comparativo, la asignacion de crédito por
parte del experto solo en pocas ocasiones
concuerda con € Monto de Crédito arrojado
por e FIS, de esta manera resulta adecuada la
utilizacion del Modelo como una herramienta
de apoyo en € momento de asignar dichos
montos, dandole a las decisiones un respaldo
mucho més objetivo y estandarizado, vy
logrando uniformidad en los criterios de
asignacion.

Por otro lado, los plazos de crédito asignados
por e experto y los asignados por € modelo
son mucho mas congruentes, sin embrago, la
utilizacién de modelo proporcionaria mucha
més imparcialidad a dicha asignacion.

Cabe resdtar que la combinacion de un
adecuado sistema de inferencia difusa con el
conocimiento adquirido a lo largo dd tiempo
por los expertos, condlituyen una gran
fortaeza para cualquier compafiia a la hora
de redlizar evauacion y asignacion de
crédito, puesto que existen factores externos
a dstema que proporcionan informacion
adicional parala evauacidn de un aplicante y
gue son de conocimiento del experto o de
dificil interpretacion por parte del sistema. De
esta manera la L dgica Difusa se perfilacomo
una dternativa importante para € desarrollo
de sstemas expertos que constituyan una
verdadera herramienta de apoyo a los
especialistas.

La aplicacion de un Sistema de Inferencia
Borrosa es un mecanismo  apropiado
mediante € cud se puede abordar € tema de
la evaluacion de crédito de los clientes, y
ayuda a los evaluadores de créditos a tomar
decisiones mucho més acertadas a la hora de
determinar los Montos y los Plazos
adecuados para cada uno de los aspirantes. Al
mismo  tiempo, permite  rdpidamente
determinar s una solicitud de crédito debe ser
aceptada o rechazada.

El modelo aplicado en este articulo es de f&cil
manejo y aplicacion, presenta de forma clara
y rdpida los resultados de los céculos
programados y puede reprogramarse
rapidamente segun las necesidades requeridas
en un momento determinado, permitiendo en

un futuro modificar las reglas bases para
adaptarse a los requerimientos de la
Compafia
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