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Abstract-This  scientific article presents a predictive model
developed by the Orange software, to evaluate the credit capacity of
customers, through their transactions of a commercial company,
with the aim of preventing delinquency and lack of cash flow. The
model is guided by the SEMMA methodology and uses neural
network, logistic regression and decision tree algorithms, and its
accuracy was measured by performance indicators. The results
showed that the decision tree algorithm achieved an accuracy of
99%, which demonstrates the efficiency of the model and the
prediction if the client will comply with the payment.

In addition, a significant decrease in the time required to assess the
creditworthiness of clients was identified after the implementation
of the intelligent predictive model. Before the model, 9 human
operations were required to assess credit, while after the model it
was reduced to only 6 human operations. This translated into a
reduction in operating time of 33.33%. In addition, the
implementation of the predictive model also made it possible to
significantly reduce the time required to complete the first workflow.
Before the model, the collection process could take from 60 to 240
days, but after the implementation of the model, the collection time
was reduced to only 60 days. In addition, the implementation of the
model was also able to completely eliminate delinquent customers,
indicating a significant improvement in the company's credit risk
management and productivity improvement.
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Modelo predictivo inteligente aplicando estrategias
de Mineria de Datos para una evaluacion crediticia de
una empresa comercial.
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Resumen-En este articulo cientifico se presenta un modelo predictivo
desarrollado el software Orange, para evaluar la capacidad
crediticia de los clientes, a través de sus transacciones de una
empresa comercial, con el objetivo de prevenir la morosidad y la falta
de flujo de efectivo. El modelo se guia de la metodologia SEMMA y
utiliza algoritmos de redes neuronales, regresion logistica y drbol de
decision, y se midio su precision mediante indicadores de
rendimiento. Los resultados mostraron que el algoritmo de drbol de
decision logré una exactitud del 99%, lo que demuestra la eficacia
del modelo y de la prediccion si el cliente cumplird con el pago.

Ademads, se identifico una disminucion significativa en el tiempo
requerido para evaluar la capacidad crediticia de los clientes después
de la implementacion del modelo predictivo inteligente. Antes del
modelo, se requerian 9 operaciones humanas para evaluar el crédito,
mientras que después del modelo se redujo a solo 6 operaciones
humanas. Esto se tradujo en una reduccion del tiempo de operacion
del 33.33%. Ademads, la implementacion del modelo predictivo
también permitio reducir significativamente el tiempo necesario para
completar el primer flujo de trabajo. Antes del modelo, el proceso de
cobro podia tomar de 60 a 240 dias, pero después de la
implementacion del modelo, el tiempo de cobro se redujo a solo 60
dias. Ademads, la implementacion del modelo también logro eliminar
completamente los clientes morosos, lo que indica una mejora
significativa en la gestion del riesgo crediticio de la empresa y mejora
de la productividad.

Palabras Claves- Modelo predictivo, Mineria de procesos, Arbol de
decision, Cobranzas, Machine Learning.

. INTRODUCCION

En el presente, para las pequefias, medianas empresas y, a
veces, para las empresas mas grandes, llegar al usuario final
puede ser un problema en algunos casos. Por tanto, las
comercializadoras son precisamente las encargadas de hacer de
intermediarios entre el fabricante o productor y el consumidor
final.

Segln [1], en el pais las empresas del rubro comercial
representan el 46,69%. No obstante, una de las operaciones para
ampliar la cartera de clientes es el otorgamiento de créditos a
las compafiias, lo cual es una actividad con alto riesgo, ya que
existe una alta morosidad evidenciada de las empresas con sus
proveedores, solo a mayo de 2022, unos 8,5 millones de
peruanos tienen deuda morosa por un total de S/ 30.900

millones, segin el daltimo Informe de Morosidad de
Equifax. Para  Brachfiel, la  morosidad surge del
incumplimiento de obligaciones de pago que impactan
negativamente en el desempefio financiero de la empresa
emisora de crédito [2].

De la misma forma, el riesgo de crédito son pérdidas por
incumplimiento de obligaciones contractuales (créditos o
bonos), mora por diversos factores, que pueden incluir
fluctuaciones repentinas en los mercados de activos financieros,
situaciones de falta de liquidez, falta de ejecucién de garantias
0 cobros, segln [3].

Por lo tanto, el objetivo de este trabajo es realizar una
simulacion que permita la prediccidn inteligente al momento de
realizar el proceso de evaluacién de ampliacion de créditos,
para que asi se evite la pérdida de liquidez en los negocios.
Como es conocido, un proceso de negocio consiste en un
conjunto de actividades que se realizan para cumplir con los
objetivos de este mismo. Estas actividades estan integradas en
un marco organizacional y técnico que aportan una ejecucion
eficiente. La gestion de estos procesos de negocio es
fundamental porque asegura y permite la identificacién de los
recursos utilizados. Actualmente los sistemas de informacion
estan cada vez mas interconectados con las operaciones de los
negocios, donde se registran datos valiosos. Sin embargo, las
empresas desconocen, carecen de herramientas o tienen
problemas para extraer el valor til de estos datos, lo cual no les
permitird tener una mejor toma de decisiones para sus negocios.
Segln estudio de IDC Latinoamérica, el uso de los datos se
convirtio en uno de los puntos clave en la agenda de los CEQ’s
y de los principales ejecutivos de las industrias, lo cual motivé
a las empresas peruanas a incrementar en mas de 30% su
presupuesto para iniciativas con tecnologias como Big Data &
Analytics, entre otras.[4]

En el mercado peruano, las empresas estan adoptando cada vez
mas la Inteligencia Artificial como una medida para reducir
costos y automatizar procesos. Esta tendencia hacia la
transformacion digital ha impulsado la implementacion de
herramientas y técnicas basadas en algoritmos que automatizan
las actividades empresariales. Una de las técnicas
fundamentales es el Data Mining, que permite analizar grandes
volimenes de datos para descubrir patrones y tendencias
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valiosa. La minerfa de procesos, una técnica dentro del Data
Mining, se enfoca en analizar los procesos y brindar a las
organizaciones la capacidad de explorar y comprender a fondo
sus procesos empresariales. analizar los registros de actividades
y el flujo de trabajo, para identificar ineficiencias, cuellos de
botella y areas de mejora en los procesos. Esto permite tomar
decisiones informadas para optimizar los procesos y mejorar el
rendimiento.

Por consiguiente, en este trabajo se propone el uso de las
técnicas del data mining y se formuld la siguiente pregunta
¢Cémo el modelo inteligente predecird la evaluacion de
créditos a futuro?

Il. ESTADO DEL ARTE

En un estudio [5], donde solicitaron los datos a la cooperativa
multipropdsito de Filipinas, se extrajo 1000 instancias de
conjunto de datos de los cuales 900 se destinaron para
entrenamiento y 100 para la prediccién. Su objetivo principal
fue emplear distintas técnicas Utiles de mineria de datos para la
prediccion de incumplimiento de préstamos. Se utiliz6 en la
fase de entrenamiento J48 con un factor de confianza 0.5, donde
se obtuvo una alta precision del 76.85%. Los k vecinos més
cercanos (k-NN) obtuvieron los resultados mas altos (78.38%)
en las variantes de IBK, Naive Bayes cuya precision fue de
76.65% y logistica que tiene una precision de 77.31% k-NN 3.
La implantacién de estos algoritmos en el conjunto de prueba
dio 48 no morosos y 52 morosos. Por otra parte, la logistica
arroj6 44 no morosos y 56 morosos. Dicho estudio pudo
implementar diferentes algoritmos de mineria de datos
supervisados y no supervisados para identificar el mejor
clasificador para un conjunto de datos, el cual fue el J48.

Por otro lado, [6] nos plantean en su revision sistematica para
identificar los métodos y tecnologias de mineria de datos
utilizados en el contexto de la planificacién y programacion de
la produccion, los tres enfoques principales para optimizar un
taller de produccién utilizando la mineria de datos, los cuales
son: clasificacién basada en la metodologia de trabajo,
clasificacion basada en CPS y clasificacion basada en técnicas
de datos, para optimizar el piso de produccién en el contexto de
la industria 4.0.

A. Mineria de procesos

CIENCIA DE
DATOS

+-Gestion de procesos

Mineria +-Automatizacién
de -Control y mejora de
procesos RIDCOSO®

+-Gestion de
operaciones

Fig.1 La mineria de procesos reside en la interseccion de la ciencia de datos y
la ciencia de procesos.

Van der Aalst [7], nos explica que la mineria de procesos es un
campo de investigacién donde se encuentra la inteligencia

computacional y la mineria de datos, por un lado, y el modelo
y analisis de procesos, por el otro. EIl proposito es encontrar,
monitorear y optimizar procesos reales a través de la extraccion
de conocimiento de registro de eventos.

B. Mineria de datos

Peréz [8], nos muestra que la mineria de datos implica el
analisis y la interpretacién automatica de comportamientos,
patrones, tendencias, predicciones y otras funciones
inteligentes integradas en los datos.

C. Metodologia SEMMA

El método SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model and
Assess), fue propuesta por el Instituto SAS en 2012, lo define
como un proceso de muestrear, explorar, modificar, modelar y
evaluar, aplicado auna gran cantidad de
datos almacenados, que posibilita el descubrimiento de
patrones como herramienta de apoyo al negocio. Segln SAS,
SEMMA es mas que un método de mineria de datos, es un
conjunto de herramientas funcionales que se enfocan en los
aspectos de autodesarrollo de los modelos de mineria.

A continuacion, se describe las cinco fases de la metodologia:

Muestrear: En esta etapa se obtienen muestras de los datos que
sean representativas para el analisis, pero de tamafio adecuado
para poder manipularlas en un tiempo y con unos recursos
razonables.

Explorar: Analisis preliminar de los datos, obteniendo unas
primeras conclusiones sobre su morfologia, tendencias, etc.,
para ayudarnos a decidir qué camino seguir.

Modificar: En esta fase se modifican los datos, se aplican
transformaciones y realizan selecciones para crear las variables
ya orientadas al proceso de seleccion del modelo.

Modelar: Aplicando Modelos de Mineria de Datos, se obtienen
funciones o combinaciones de las variables de elegidas como
predictoras, que nos ayudan a predecir la variable objetivo.

Evaluar: En esta ultima fase se evalla la utilidad y fiabilidad
de los insights obtenidos con el Modelo, y se estima su
rendimiento.

TECINCA DE
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MUESTREO  EXPLORACION MODIFICAR MODELAMIENTO EVALUACION

Fig.2 Vision general de los pasos de la metodologia SEMMA
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D. Inteligencia artificial

Rouhiainen [9], nos dice que la inteligencia artificial es la
capacidad de las maquinas para usar algoritmos, aprender de los
datos y utilizar lo aprendido en la toma de decisiones, ya que
pueden analizar grandes volimenes de informacion a la vez.
Asimismo, la proporcion de errores es significativamente
menor en las maquinas que realizan las mismas tareas que sus
contrapartes humanas.

E. Machine learning

El machine learning o aprendizaje automatico es la rama de la
inteligencia artificial que dota a las maquinas la habilidad de
“aprender” a partir del analisis con la capacidad de identificar
patrones en datos masivos, elaborar predicciones (analisis
predictivo) y apoyar en la toma decisiones con la minima
intervencion humana; personas y maquinas trabajan de la mano.

F. Algoritmos de aprendizaje automatico supervisados y
no supervisado

En el aprendizaje automatico se emplea dos tipos de técnicas:
el aprendizaje supervisado, donde un algoritmo usa datos
“etiquetados”, para encontrar una funcion que, dadas las
variables de entrada les proporcione las etiquetas de salida
correspondiente. El algoritmo se entrena con un “historico” de
datos y asi “aprende” a asignar la etiqueta de salida adecuada a
un nuevo valor, es decir, predice el valor de salida.

Por el contrario, el aprendizaje no supervisado esta entrenando
un modelo condatos sin procesar y sin etiquetar.
Como sugiere el nombre, el aprendizaje  automéatico no
supervisado  no requiere tanta  intervencién  humana en
comparacion con el aprendizaje supervisado. Se requiere
una persona para establecer los pardmetros del modelo, como la
cantidad de puntos de cllster, pero el modelo puede
manejar grandes conjuntos de datos de manera eficiente sin
supervision humana.

-HOGARES
-DEMOGRAFIA
-FRAUDE

-SUBVENCIONES

APRENDIZAJE
SUPERVISADO -MERCADOS

/ -ECONOMIA
-COMUNICACION

Machine
learning -ZONAS

ANALISIS -AYUDAS

CLUSTER -ORGANIZAR
TEXTOS

APRENDIZAJE
-ESTRUCTURAS
-COMPRESION
BN -VISUALIZACION

NO REDUCCION DE
SUPERVISADO LA
DIMENSION

Fig. 3 Entre las técnicas de aprendizaje automatico se incluyen el aprendizaje
supervisado y el aprendizaje no supervisado

G. Software de mineria de datos Orange

Orange es un programa informatico para realizar mineria de
datos y analisis  predictivo desarrollado en la facultad
de informatica de la Universidad de Ljubljana. Consta de una
serie de componentes desarrollados en C++ que implementan
algoritmos de mineria de datos, asi como operaciones de
preprocesamiento y representacion grafica de datos.

H. Arbol de decision

Es un algoritmo que sirve para clasificar informacion y, mas
adelante, evaluar los diferentes escenarios. El concepto de arbol
de decision describe que es un modelo predictivo basado en
los posibles resultados de elegir alternativas. En otras palabras,
un arbol de decisiones es un mapa de los posibles resultados de
una serie de decisiones interrelacionadas.

l. Matriz de Confusion

Una matriz de confusién, también conocida como matriz de
error, es una tabla resumida que se utiliza para evaluar el
rendimiento de un modelo de clasificacion. El nimero de
predicciones correctas e incorrectas se resumen con los valores
de conteo y se desglosan por cada clase.

Herramienta para analizar el rendimiento de algoritmos de
aprendizaje supervisado.

POSITIVO NEGATIVO

2 FALSO NEGATIVO

> FN

E

w

o

o
<
G
<

S

e FALSO POSITIVO

o FP

z

PREDICCION

Fig. 4 Matriz de confusion binaria

A estas 4 selecciones se conocen como la matriz de confusion.

e Verdadero positivo: El valor real es positivo y la prueba
predijo que era positivo.

e Verdadero negativo: El valor real es negativo y la prueba
predijo asimismo que el resultado era negativo

e Falso negativo: El valor real es positivo, y la prueba predijo
que el resultado es negativo.

e  Falso positivo: El valor real es negativo y la prueba predijo
que el resultado es positivo
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J. Vista Minable

Una Vista Minable es la conso- lidacién en una Unica tabla de
todas las observaciones y los atributos sobre los que se
aplicaran los algoritmos de mineria de datos.

K. Anélisis Predictivo

El analisis predictivo es el estudio de datos actuales e histéricos
para predecir el futuro. Se utiliza una mezcla de técnicas
matematicas, estadisticas y de machine learning avanzadas para
analizar los datos y asi determinar y extrapolar las tendencias
ocultas.

I1l. METODOLOGIA
La presente investigacion se sitla en el tipo aplicada con un
enfoque mixto, cuenta con un disefio cuasiexperimental con un
alcance predictivo para el cual se utilizara la técnica del modelo
matematico y estadistico del algoritmo.
Sampieri [10], nos dice que un disefio cuasiexperimental tiene
como objetivo probar hipotesis causales manipulando (al
menos) una variable independiente, donde las unidades de
estudio no pueden asignarse aleatoriamente a grupos por
razones logisticas o éticas.
Se plantea implementar un modelo inteligente basado
utilizando la herramienta mineria de procesos, para predecir la
evaluacion de créditos.
Para disefiar el modelo inteligente de prediccidn, se procede con
los siguientes pasos

A. Analisis comparativo de metodologias
En el andlisis detallado de las metodologias de la data mining
empleadas en estudios anteriores, se encontraron metodologias

Realizado el analisis entre estas tres metodologias de mineria
de datos, se determind que para el desarrollo de este trabajo se
utilizara la metodologia SEMMA, porque se centra mas en las
caracteristicas técnicas del desarrollo del proceso, es decir es
mas puntual sobre el proceso, ya que se tiene analizado el
problema de la empresa.

En el estudio [11], introdujo la clasica metodologia SEMMA,
la cual indica su importancia, ya que ayudd a analizar las
caracteristicas de comunicacion de la red sobre la base de
registros de trafico y registros de base de datos.

B. Modelo predictivo para la evaluacion de créditos
Para disefiar el modelo inteligente de prediccion, se elaborara
los siguientes pasos:

Paso 1: Recolectar la informacion del ERP de la empresa sobre
las transacciones de ventas y clientes.

Paso 2: Preparacidn y transformacion de datos y variables con
el fin de obtener la vista minable para el modelo,

Paso 3: En el software Orange se enlazaran y aplicaran a la vista
minable los algoritmos de prediccion (arbol de decisién,
regresion logistica y redes neuronales), con el fin de tener una
proyeccidn del rendimiento de cada uno.

Paso 4: Se aplicardn métricas de rendimiento a los algoritmos
trabajados, con la finalidad de determinar y elegir el que tenga
una mejor precision en la prediccion de evaluacion de créditos.

ENTRADA

ENTRENAMIENTO DE
CONJUNTO DE DATOS

A

MODELO INTELIGENTE
PREDICTIVO PARA LA
EVALUACION DE
CREDITOS

de mineria de datos, como KDD, SEMMA y CRISP-DM, por
lo cual se procedi6 a realizar la investigacion de cada unay un
andlisis comparativo, para determinar cual se utilizara para el

. Arbol de decision Regresion logistica Redes neuronales
Datos sin procesar 1
—>

modelo.

TABLA1

COMPARACION DE GENERALIDADES DE CADA METODOLOGIA.

ANALISIS DE ALGORITMOS

SELECCION DE ALGORITMO
KDD SEMMA CRISP-DM Y RECONOCIMIENTO DE
PATRONES —
Orientado a laidentificacién | Orientado al desarrollo Giightade s B oHiEtas
Enfoque de patrones més favorables |del proceso de minerfa de| o =
p empresariales.
para cierta tarea. datos.
Uso Rraductostentocadosien Ligado a productos SAS [Metodologia abierta y gratuita Datos procesados
patrones de datos
5 De patrones arquitecténicos | Metodologia ain no Met ia de gestion de Vo
Metodologia orientados a datos. definida proyectos Testing
s complejo de implementar| Simpley bastante g, | _ES €l menos complejo de Fig.5 Modelo predictivo inteligente para la evaluacion de créditos
- ue los otros dos, tiene una sus fases estan mas entencieny aplican cuenta con
Complejidad il 4 una curva de adaptabilidad

cantidad de considerable de
fases a desarrollar.

implementadas a
desarrollo &gil.

muy amplia para cualquier
desarrollador.

# de fases de desarrollo

9

6

6

Siglas

Knowledge Discovery in
Dtabases

Sample, Explore, Modify,
Model and Access

Cross.industry Standard
Process

Relevancia

Baja

Media

Alta

C. Desarrollo de la metodologia SEMMA
En tal sentido, los pasos para el desarrollo de este trabajo que
busca implementar un modelo predictivo para la evaluacion de
ampliacion de créditos, utilizando la metodologia SEMMA 'y
las estrategias de mineria de procesos, que ademas ayudara
cuantificar el impacto en las lagunas de este proceso, son los
siguientes:

1) Recopilacion y muestreo de datos:
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Del software ERP STARSOFT GE, se relne la
informacion relevante sobre los clientes y sus pagos, como
historial crediticio, ingresos, gastos, dias de mora, etc.
e  Se extrajo el reporte de ventas de todo el afio
2022
e Se extrajo el reporte de cuentas por cobrar
hasta el 31 de diciembre del 2022
e Se hizo un cruce de datos con la informacion
de ambos reportes
e Se realizo un Excel con el cruce de ambos
reportes donde se identificaron los siguientes
elementos:

TABLA?2

RESUMEN DE LA RECOLECCION DE INFORMACION OBTENIDA
EN LA BASE DE DATOS DE LA EMPRESA.

Atributo Tipo Valores

Dias de mora Discreta -1 al -350

Fecha de vencimiento Fecha 01/01/2021 al 31/12/2021

Estado Categoérica Pagado - No pagado

Tipo de pago Categoérica Crédito - Al contado

Tipo de documento Categoérica Factura - Boleta

Serie Entero Numeral

Fecha de emisién Fecha 01/01/2021 al 31/12/2021

Nombre del cliente Cualitativa
Alimenticio, Agroexportacion,
Aeronautica, Arquitectura,
Comercial, Construccion,

Rubro Categorica Educacion, Eléctrico,
Electromecanico, Ensayos
técnicos, Industrial,
Inmobiliario, Logistica,
Manufactura, Mecanica,
Saneamiento, Seguridad,
Tecnologia, Turismo,
Siderurgica, Metalmecénica,
Textil y Transporte.

IGV. dblares Cuantitativa. N

Vta. délares Cuantitativa. N

Total ddlares Cuantitativa. N

Tipo de cambio del dia | Cuantitativa. N

IGV. soles Cuantitativa. N

Vta. soles Cuantitativa. N

Total, soles Cuantitativa. N

2) Exploracion y limpieza de datos:

Después, se observa que hay 7443 registros almacenados en la
base de datos de la cartera de la empresa y se divide en clientes
que pagan a crédito y al contado, compuesta de 16 variables.
Luego, se evalud la relacidn de las variables, para que permita
construir el modelo y se realiz6 uno de los puntos mas
importantes que es la eliminacion y limpieza de la informacion
obtenida, donde se procedié a eliminar los datos (transacciones)
atipicos que no aportaban valor para el estudio, como por

ejemplo las ventas a clientes que no se identificaron y los datos
con valores nulos, que pudo ser debido a la falla en el momento
del llenado de informacidn del cliente.

« Dias de mora

Agregada < Hilala

’ « Tipo de venta

« Serie

+ Namero

+ Fecha de emision

+ Forma de pago

+ Venta dolares y soles

« IGV dolares y soles

+ Tipo de cambio

\ + Fecha de vencimiento

Categorias € Eliminada

« Cliente
» Rubro
« Total dolares

Aceptada

« Total soles

Fig. 6 Muestra de las variables eliminadas para la realizacion del estudio.

3) Seleccion y transformacion de variables:

A continuacidn, es te paso se observa que con la eliminacion de
las columnas que generaban ruido y no aportaban valor para la
construccion de la vista minable y la limpieza de transacciones
de "personas naturales”, que no ayudaban en la generacion de
patrones, nuestra muestra qued6 con 5000 registros de datos
para el estudio. También, se determiné que el estudio no va
dirigido al cliente si no a las transacciones de cada uno, lo cual
se establecié que “'Tipo de cliente', ‘'Total dolares", "Total
soles", > Nombre del cliente’’, "Dias de mora" y " Estado de
cuenta" serian los candidatos para la formacion de nuestra vista
minable. Por otro lado, se cred una categoria de estado que
indica si el cliente "paga" o "no paga", para la construccion del
modelo predictivo, a la vez, para encontrar patrones para el
analisis se procedié a transformar, agrupar y a clasificar las
variables, dejando los siguientes datos:
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TABLA3

DESCRIPCION DE LAS VARIABLES MODIFICADAS PARA EL
ESTUDIO.

Variable Funcién

Tipo de cliente Clasifica a los clientes y sus cuentas si son de

crédito o al contado.

Venta en ddlares | Esta variable nos indica si el cliente pagé en

dolares o no.

Esta variable se le transformo a una variable
ordinal por categoria y se le determin6:

-Si va 0 a 10000 es bajo.

-Si va 10001 a 20k es mediano.

-Si va 20001 en adelante es de categoria alto.

Nivel total en
soles de venta

Modelado de variables para el analisis

Dias de mora Determina los dias que lleva un cliente por no
cancelar su cuota en la fecha establecida.

Estado Indica si el cliente “’paga’ o “’no paga’’ la
cuenta.

Nombre del | Indica el nombre de cada empresa con la que

cliente se trabaja.

4) Modelamiento:

Seguidamente, para desarrollar la construccién de nuestro
modelo utilizamos el software Orange, ya que, Sus
herramientas y funcionalidades que son: Procesamiento de
datos, modelos predictivos, métodos de descripcion de
datos, gréficos y validacion del modelo, permite realizar un
estudio confiable. Por ejemplo, unas de las principales
funciones del software son que:

e Losusuarios pueden crear sus propios flujos de trabajo
interactivos con el objetivo de analizar y visualizar los
datos con mayor amplitud.

e Permite redisefiar y adaptar la herramienta a las
necesidades del usuario y/o de la empresa.

e Lavisualizacion de la informacién puede realizarse en
distintos formatos, diagramas de dispersién, graficos
de barras, arboles o redes y mapas de color, lo cual
permite mostrar con mayor claridad los resultados para
interpretar de mejor forma la informacion.

Entonces, para la construccion del andlisis con las 6 variables
de la vista minable descritas anteriormente, se realiza los
siguientes pasos en el software:

Primero: Se selecciona "Abrir archivo"” en la barra de
herramientas, se busca el archivo deseado en la computadora y
se selecciona. Luego, se da clic en "Abrir” y se carga el archivo
Excel con los datos de las variables ya modificadas para la
creacion de modelo predictivo en el software Orange.
Segundo: Se determina el “"Target”” que es la variable objetivo
que se desea predecir. Se determiné que la variable estado de
cuenta es el target y nos tiene que dar un resultado, ya sea si el
cliente "Paga" o0 "No paga" la transaccion. También, "Nombre

del cliente" se pone como "meta", ya que no aporta mucho en
generar patrones, pero si ayuda a identificar al cliente.

3 File - Orange - =] x
Source
© Fle:  subir 2 ovangedsx . - O reicad
= ) URL:
g
Fie Type
Automatically detect type
D Do Yy 1P
Info
5000 Inscances
Fle 5 features (no missing values)
3 Data has no target variable.
1 meta attribute
g Columns (Double dick to edit)
Name Type Role Values

Data Table | TIPODECUENTE [@ categerical  feature CONTADO, CREDITO

2 VENTAEN ... categorical  feature NO, SI

3 TOTAL EN SOLES categorical feature ALTO, BAJO, MEDIANO

4 DIAS DE MORA .. @ numeric feature
© EsTADO categorical  target

€ NOMBRE DEL ... text meta

Fig. 7 Muestra de la seleccion de variables objetivo de estudio en el
software Orange.

Tercero: Para la aplicacién de algoritmos en nuestra vista
minable en el software, se determin6 que se evaluara con los
métodos: Regresion logistica, arbol de decision, redes
neuronales y K- Means, ya que, el software acepta nuestros
datos con estos métodos.

TABLA 4

RESUMEN DE DESCRIPCION DE ALGORITMOS QUE SE
UTILIZARON PARA LA CONSTRUCCION DEL MODELO

Tipo de Algoritmo Formula del algoritmo
aprendizaje
Regresion logistica: | P(Y)=11+e—(b0+b1X1)
La regresion Donde:
logistica es un y: Variable dependiente o0 a
algoritmo de predecir

clasificacion binaria
supervisada en el

x: Variable independiente
a: Es la pendiente

aprendizaje b: La constante que debe ser
automatico. determinada.

Arbol de decisién: Los pasos son: Seleccionar,
Se trata de dividirel | dividir, repetir y asignar.
conjunto en Formula de ganancia de
subconjuntos informacion:

homogéneos, H(S) - Y (S_v/S) * H(S_1).

basados en ganancia
de informacién.
Redes neuronales:
Son modelos que
utilizan capas de
neuronas
interconectadas para
procesar datos y

Los pasos son: Entrada,
propagacion, activacion,
salida, error y ajuste.

La formula general de una
neurona es:

y =1 (w_1*x 1) +b).

Sunervisado

realizar predicciones

complejas.
No K- Means: Esun Los pasos son: Asignar puntos
supervisado | algoritmo de de datos al centroide mas

cercano, mover los centroides
al centro de los puntos
asignados y repetir hasta que
los centroides converjan.

clustering no
supervisado que
agrupa un conjunto
de datosen K
grupos.
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De la misma forma, en la figura 8 se puede observar los widgets
empleados y la secuencia de enlaces del modelo. Lo cual, para
la aplicacion de estos métodos se siguid los siguientes pasos:
Seleccidn de los widgets en "modelo” (regresién lineal, arbol de
decision y redes neuronales), luego seleccionamos en las
herramientas " sin supervisar" el widget “'K-Means" y todos los
widgets seleccionados los enlazamos con el widget "archivo”
(el que se importé primero al software). También, en las
herramientas del software "visualizar" seleccionamos los
widgets " visor de arboles", donde se enlaza con arbol de
decision y " grafico de dispersion” se enlaza con K- Means, para
que represente graficamente los datos que se estan analizando y
facilite la comprension de ello.

. Selacted Data — Data
Data Table ot D
§
- Scatter Plot Data Table (1)
e
# o
k-Means
g
< .ﬁ’i'z
oael ¥ K.
: od -
» 'l
s
Tree Viewer
D
2
File >4
o=
s Neural Network

Logistic Regression

Fig. 8 Muestra de la seleccion de algoritmos y visualizaciones del modelo
predictivo.

Cuarto: Por altimo, para evaluar el rendimiento del modelo de
aprendizaje automatico y analizar la precision de la prediccion
del modelo seleccionamos en las herramientas de "evaluar” los
widgets "prueba y puntuacién" y "matriz de confusion”, a la vez
enlazamos los widgets "regresion lineal, arbol de decision,
redes neuronales y archivo" con el widget "prueba y
puntuacién”, el cual se termina enlazando con el widget "matriz
de confusion”.

Transform
o Visualize D
S5 Model -
U Data Table g 5o
oy o
7o Evaluate ) 25
3 o
-' vx i w) ° & Data Tebe (1)
A vion / 5 ™
L HRe Scatter Plot
3
Testand _ Cofison ROC ¢ fpes s ‘a
o O i Ay Keteans v
.
5 [ I
Tree Viewer
, N .
Tr %
Perfomance  Calbraton & Oty £ A
o i File g.
? Lex e 08
¢ Gl Eieliation Resus
7 9 % :
'Q Unsupervised ¢ 4 e
&
Neural Network [
Test and Score Confusion Matrix
Logistic Regression

Fig. 9 Muestra de la construccion del modelo predictivo.

A

IV. RESULTADOS
Resultados obtenidos de los algoritmos en el software

En la figura 10 se evidencia que en la evaluacion del modelo
con "prueba y puntuacion” del software, nos da como resultado
el nivel de precision e indica que se debe utilizar el algoritmo
de arbol de decisidn que es de 99%, por lo que evidencia un alto
nivel para realizar la prediccién al querer otorgar créditos.

© Cross validation

Evaluation results for target (None, show average over classes)

Number of folds: 5

Model AUC CA F1 Precision Recall
Fatied Tree 0997 0998 0998 0998 0998
Neural Network 0.999 0.994 0.994 0994 09%
Logistic Regression 0.989 0.976 0.975 0977 0976
_) Random sampling

Repeat train/test: 10
Training set size: 66 % v
Stratified

Leave one out

_) Test on train data

) Test on test data

Compare modeis by: Area under ROC curve

Fig. 10 Muestra de los resultados de la evaluacion de algoritmos para el modelo
predictivo en el software Orange.

TABLAS

INDICADORES DE RESULTADO DE LOS TRES ALGORITMOS

PRESICION 99.8% 99.4% 97.7%
AUC 99.7% 99.9% 98.9%
EXHAUSTIVIDAD 99.8% 99.4% 97.6%

En base a los resultados, al comparar los tres modelos, se puede
notar que el arbol de decision tiene un mejor rendimiento que
los otros dos modelos. Esto se puede inferir porque en la Figura
11 el gréfico de la curva ROC esta mas cerca del borde superior
izquierdo y su AUC es el mas alto de los tres modelos. Esto
sugiere que el arbol de decision es el mejor modelo para
clasificar los casos positivos y negativos en general. Sin
embargo, la red neuronal y la regresion logistica también tienen

un

buen rendimiento, su AUC es ligeramente inferior en

comparacion con el arbol de decision, sin embargo, es
importante tener en cuenta que la eleccion del mejor modelo
dependerd de la aplicacion especifica y los requisitos de
rendimiento deseados.
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True Positive Rate

ROC Curve

0.9

0.8

0.7

0.6

05

0.4

0.3

02

Decision Tree
Neural Network
Logistic Regression

01

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
False Positive Rate

Fig. 11 Desempefio de los algoritmos considerados en la Curva Roc

Por otro lado, como se muestra en la tabla 6, se calculd
matematicamente la exactitud y la exhaustividad de los tres
algoritmos utilizados en el modelo predictivo. La exactitud
mide la proporcién de predicciones correctas, mientras que la
exhaustividad mide la proporcion de casos positivos
correctamente identificados.

Donde:

Exactitud =VP +VN/VP +FN +FP + TN

Exhaustividad = VP /VP +FN

TABLA 6
INDICADORES DE RESULTADO OBTENIDO MATEMATICAMENTE
Resultados de exactitud y exhaustividad de los algoritmos

Redes neuronales

VP | 95,2 . .

EN 48 Nivel de exactitud 0,976

FP 0 . .

VN | 100 Nivel de exhaustividad 0,952
Regresion logistica

VP 82 . .

EN 18 Nivel de exactitud 0,910

FP 0 . .

VN | 100 Nivel de exhaustividad 0,820
Arbol de decision

VP | 98,1 . .

EN 12 Nivel de exactitud 0,994

FP 0 . .

VN | 100 Nivel de exhaustividad 0,988

De la Figura 12, se puede determinar que los valores de 98.8%
y 100% corresponden a los valores predictivos de forma
correcta por el modelo tanto los verdaderos positivos como los
verdaderos negativos. Mientras que los valores 1.2% y 0.0%
corresponden a los casos en los que la prueba predijo de manera
erréneas.

Confusion Matrix - Orange

P i u-ounqm(mummmw
commesponding data instances Show:  Proportion of actual

Tree
Neural Network
Logistic Regression
NO PAGADO PAGADO I
NO PAGADO 98.8 % 12% 661
2 PAGADO 00% 1000% 4339
<
Ouput I 653 a4 5000
' Predictions
Probabiives
] " Select Correct Select Misdassified Cear Selection

? B | 435000 [3 6535000
Fig. 12 Muestra de los resultados de la matriz de Confusién del arbol de
decision.
Se obtuvo un nivel de exhaustividad del 99% lo cual demuestra
que la cantidad de verdaderos positivos que el modelo a

clasificado en funcién del nimero total de valores positivos ha
sido determinado de manera correcta

Por consiguiente, para la demostracion del entrenamiento del
modelo predictivo se selecciona en evaluar el widget
"predicciones" y se enlaza con los widgets "archivo" y "arbol de
decision”, ya que en la evaluacion de algoritmos nos indica que
se debe trabajar con éarbol de decisiébn por una mayor
confiabilidad

R
Data Table 408
. 5o
© X '
1 g e Data Table (1) .
g for? et
+e o
L Scatter Plot o Tree Viewer
¢ k-Means
ta P—
N i — )
DE— AN e
%, Tree e ) |
File .
2 .
. Y
K
2
g Neural Network 1,.%»
§s vx
(g view
» E\zw“m ]
_/ Learner A

Confusion Matrix

Logistic Regression Test and Score

Fig. 13 Muestra de la seleccion de widgets y enlaces del entrenamiento del

modelo predictivo.
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Como muestra, en la figura 14 al darle clic en predicciones nos
abre una ventana y podemos observar el comportamiento del
modelo predictivo, donde la columna "tree o &rbol" nos indica
si el cliente por sus transacciones pagara o no pagara el crédito

‘Show probabiities for  Classes in data {8 Show dlassfication errors

Tree error ESTADO  JMBREDEL CLIEN TIPO DE CLIENTE ENTA EN DOLARE TOTAL EN SOLES IE MORA (AL 31/
1 100:000 - NOPAGA.. 0000 ||NIPRGADONM ALSPERUSA,  CREDITO NO BAIO 214
2 100:000~NOPAGA.. 0000 |[NGHPAGADOJI MASTER DRILLL.. CREDITO sl BAID 1)
3 002:098-pAGADO 0023 | BAGABONMMNN FBRAFILSA.  CREDITO NO BAIO 0
4 100:000~NOPAGA.. 0000 ||[GIBEGADOMMN LININGSSA  CREDITO NO BAIO 25
s 002:088~PAGADO _ 0023 |[AGABONNMN ALSPERUSA.  CREDITO NO BAJO 0
6 100:000~NOPAGA. 0000 |[NEIPAGABONN LNINGSSA  creDiTO NO BAJO 58
7 002:098 ~PAGADO _ 0.021 |[PAGARO MASTER DRILLL.. CREDITO sl BAIO 0
8 002:098-PAGADO _ 0021 |[BAGADONMMM MASTER DRILLL.. CREDITO sl BAIO 0
9 002:098-PAGADO _ 0021 |[PAGADG MASTER DRILLI... CREDITO sl BAJO 0
10 100:000~NOPAGA. 0000 |[NGIBAGABGNIN ALSPERUSA.  CREDITO NO BAJO 15
1M 100:000 - NOPAGA.. 0000 |{NGIBAGADONNN UNINGSSA.  CREDITO NO BAJO 2
12 100:000 - NOPAGA. 0000 O 1OUNO ELTRI.. CREDITO NO BAJO 181
13 002:098 - PAGADO _ 0021 D0 MASTER DRILLL.. CREDITO sl BAIO 0
14 100:000 -NOPAGA.. 0000 |[NGIPAGABONIN MOLNO ELTRL.. CREDITO NO BAIO 181
15 100:000 ~NOPAGA. 0000 | [NOIBRGADONMN UNINGSSA  CREDITO NO BAJO 2
16 100:000 - NOPAGA.. 000 ||GIBAGADONNN LININGSSA.  CREDITO NO BAIO 78
17 100:000 ~NOPAGA.. 0000 ||NGIPAGADONIN LININGS SA.  CREDITO NO BAIO 62
18 002:098-pacapo _ 0023 | PAGABONIINN ALsPerUSA  creDITO NO BAIO 0
19 100:000 ~NOPAGA.. 0000 | GIPAGADONMN MOLINO ELTRL.. CREDITO NO BAJO 133
20 100:000 — N 0000 | NG} DN MOLINO EL TRI... CREDITO NO BAIO 181
21 100:000 +NOPAGA.. 0000 | [RGB MOUNO EL TR.. CREDITO NO BAIO 14
2 tancana—nnoacA  nnnn | RIRIBRERRAREN | nNAC € A FoEnmA NA AN a1

Fig. 14 Pequefia muestra de los datos arrojados por el modelo predictivo en el
software.

solicitado y a su costado en la columna "error" indica si la
prediccion fue mayor o menor que el valor real en cada dato.
Para mejorar la visualizacion de los datos importados en el
software, se da clic en el widget "grafico de dispersion” o
"Scatter plot", donde se ubica el eje vertical el tipo de cliente y
en el eje horizontal los grupos de "Pagado”, "no pagado"y en el
tercero la mezcla de ambos. Ademas, nos muestra con el
simbolo " X" que los primeros dos grupos estan las
transacciones nivel bajo y el grupo 3 o "C3" estan las
transacciones nivel alto, mediano y bajo.

@ Ao
X BAJO
A MEDIANO
CREDITO | ® 2 NO PAGADO
© PAGADO
i
o
8
2
=
CONTADO |- ®”
n i L
a Q a
Cluster

Fig. 15 Grafico de dispersion de los grupos del modelo predictivo.

Luego, al visualizar el gréafico de distribucion con los datos ya
dados de la prediccion realizada, nos indica que con la
aplicacion del modelo se tendra pocos clientes morosos.

M. Distributions - Orange — O x

@ NO PAGADO

® PAGADO

3000
T
g
]
g

< & 2000+

1000 [

0= -
1 L
NO PAGADO PAGADO
Tree

? B | 3ls000 [3-15000]4

Fig. 16 Grafico de distribucion que indica los resultados de la aplicacion
del modelo predictivo.

B. Resultados obtenidos del flujo del proceso

El proceso actual del &rea de créditos y finanzas cuenta de 8 a 9
operaciones dependiendo de la morosidad del cliente. El tiempo
gue toma este flujo oscila entre 60 a 240 dias

AREA DE CREDITOS Y COBRANZAS
@ i
—@——0—0-

COBRANZAS

Receprisn de s o Emisién de
pedida al crédita Evaluacion de Decisicn factura al Cartera por cobrar
crédito crédito

S

Ingresc a Pago de facinrs Cpu}:xann normal
cuentas per & 2gan & tiempo
cobrar
Liguidacidn de
planilla

Liguidacién en
caja

Cobranza morasa
Enviar avisos por medio
de lamadas, correos y
mensajes de WhatsApp del
area de tesoreria del
cliente

Cobranza Prejudicial

Reclamos al Gerante de

tesoreria, contzbilidad o
Gerencia general

Fig. 17 Flujo del proceso actual de créditos y cobranza

Después, con la implementacion del modelo inteligente
predictivo en la evaluacion de créditos a futuro se seguira el
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siguiente flujo de operacion como se muestra en la siguiente
figura.

AREA DE CREDITOS Y COBRANZAS

No pagara
(RECHAZO)

; @ 9

Recepcisn de Ingresc al modela Resultado de Ia Pagari
pedida al erédite predictive

prediccidn

Cobranzas
Cartera por
cobrar

Liguidacidn en
caja

Fig. 18 Flujo del proceso con la aplicacion del modelo predictivo.

Como podemos ver en la figura 18, el nimero de operaciones
se redujo a 6 actividades humanas. Logrando reducir en 33.3%
las operaciones y tomando un tiempo de 60 dias para la
liquidacién de caja y considerando cero dias de mora.

V. CONCLUSIONES

En esta investigacién, se construy6 un modelo predictivo
utilizando el programa Orange y la implementacion del arbol de
decisién. Este modelo se basé en 5000 registros de
transacciones y obtuvo una precision del 99%, lo que sugiere
que es altamente confiable para predecir con éxito los valores
de las variables objetivo en un conjunto de datos desconocido a
futuro.

Sumado a esto, con la aplicacion del modelo que ha sido
altamente efectiva se logré reducir las actividades a solo 6
operaciones humanas. Esto tendrd un gran impacto en la
productividad y eficiencia del proceso, al reducir los tiempos de
espera, los errores, los costos, y mejorar la calidad del servicio
final.

Cabe destacar, que la precision del modelo predictivo puede
verse afectada por la calidad y cantidad de datos utilizados en
su entrenamiento. Por ello, se recomienda llevar a cabo una
validacion continua del modelo para asegurarse de que esté
actualizado y mantenga su nivel de precision ante posibles
cambios en los datos.

Adicionalmente, es importante tener presente que los resultados
obtenidos en este modelo predictivo no necesariamente pueden
aplicarse a otras carteras de clientes, ya que estas pueden
presentar caracteristicas y comportamientos de pago distintos.
Por tanto, se aconseja realizar pruebas y validaciones
adicionales del modelo en nuevas carteras, antes de tomar
decisiones importantes basadas en su uso.

21% LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Leadership in Education and Innovation in Engineering in the Framework
of Global Transformations: Integration and Alliances for Integral Development”, Hybrid Event, Buenos Aires - ARGENTINA, July 17 - 21, 2023.

10



REFERENCIAS

[1] Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI),
"Estadisticas del comercio exterior del Per(", presentacion en el Panel
111 del Evento Internacional sobre Estadisticas de Comercio Exterior,
agosto 2015. [En linea]. Disponible en:
https://unstats.un.org/unsd/trade/events/2015/aguascalientes/9.-

Panel%20111%20-%20Presentation%201%20-%20INE1%20Peru.pdf

[2] P. J. Brachfield, Instrumentos Para Gestionar y Cobrar
Impagados: Las Herramientas Indispensables Para la Gestion Practica
de Impagados. Barcelona: Profit Editorial, 2012.

[3] A. J. McNeil, R. Frey y P. Embrechts, Quantitative risk
management: Concepts, techniques and tools: Revised edition,
Inglaterra: Princeton University Press, 2015.

[4] I. Baufest,"Digitalizacién: Empresas Peruanas Elevaron
Inversion En 30% en el dltimo Afio", Agencia peruana de
noticias,2015. [En linea]. Disponible en: Digitalizacién: empresas
peruanas elevaron inversién en 30% en ultimo afio | Noticias | Agencia
Peruana de Noticias Andina

[IAccedido: 07-feb-2023]

[5] J. C. Alejandrino, J. J. P. Bolacoy y J. V. B. Murcia,
"Supervised and unsupervised data mining approaches in loan default
prediction”, International Journal of Electrical and Computer
Engineering (IJECE), vol. 13, no.2, pp 1837-1847,2022, doi:
10.11591/ijece.v13i2.pp1837-1847

[6] P. Martins, Z. Yahouni y G. Alpan. "Literature review on
using data mining in production planning and scheduling within the
context of cyber physical systems", Journal of Industrial Information

Integration, vol.28, no.1, pp. 28-32,2022,
doi: 10.1016/}.jii.2022.100371

[7] Van der Aalst, "Data Science", in Process Mining, Ed Berlin:
Springer, 2016, pp. 3-23

[8] M. Pérez, Mineria De Datos A Través De Ejemplos, Madrid:
RC Libros, 2014.

[9] L. Rouhiainen, “Introduccion a la Inteligencia Artificial”, en

Inteligencia Artificial, L. P. Rouhiainen, Ed. Barcelona: Planeta, 2018,
pp. 16-20

[10] R. H. Sampieri, Metodologia de La Investigacion, 6a ed. Mc
Graw Hill, Mexico D.F, 2014, pp. 128-129

[11] Z.Ying, W.Song, W.Hao, C.Zepeng y L. Xuejun.
"Exploracion visual de eventos de seguridad de red basada en
SEMMA", Journal of Zhejiang University, vol. 49, no.2, pp. 131-
140,2022, doi: 10.3785/j.issn.1008-9497.2022.02.001

[12] W. Premchaiswadi y P. Porouhan, "Process modeling and
decision mining in a collaborative distance learning environment",
Decision Analytics, vol. 2, no.1, pp. 42-76,2015, doi: 10.1186/s40165-
015-0015-5

[13] J. C. Alejandrino, J. J. P. Bolacoy y J. V. B. Murcia,
"Supervised and unsupervised data mining approaches in loan default
prediction”, International Journal of Electrical and Computer
Engineering (IJECE), vol. 13, no.2, pp 1837-1847,2022, doi:
10.11591/ijece.v13i2.pp1837-1847

[14] P. M. Seeger, Z. Yahouni y G. Alpan, "Literature review on
using data mining in production planning and scheduling within the
context of cyber physical systems", Journal of Industrial Information
Integration, vol.28, no.1, pp. 20-25,2022, doi:
10.1016/}.jii.2022.100371

[15] D. Kotios, G. Makridis, G. Fatouros y D. Kyriazis, "Deep
learning enhancing banking services: A hybrid transaction
classification and cash flow prediction approach”, Journal of Big Data,
vol. 9, no.1, pp. 70-99,2022, doi: 10.1186/s40537-022-00651-x

[16] A. Alonso Robisco y J. M. Carbé Martinez, "Measuring the
model risk-adjusted performance of machine learning algorithms in
credit default prediction”, Financial Innovation, vol. 8, no.1, pp. 35-
70,2022, doi: 10.1186/s40854-022-00366-1

21% LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Leadership in Education and Innovation in Engineering in the Framework
of Global Transformations: Integration and Alliances for Integral Development”, Hybrid Event, Buenos Aires - ARGENTINA, July 17 - 21, 2023.

11


https://unstats.un.org/unsd/trade/events/2015/aguascalientes/9.-Panel%20III%20-%20Presentation%201%20-%20INEI%20Peru.pdf
https://unstats.un.org/unsd/trade/events/2015/aguascalientes/9.-Panel%20III%20-%20Presentation%201%20-%20INEI%20Peru.pdf
https://andina.pe/agencia/noticia-digitalizacion-empresas-peruanas-elevaron-inversion-30-ultimo-ano-857697.aspx
https://andina.pe/agencia/noticia-digitalizacion-empresas-peruanas-elevaron-inversion-30-ultimo-ano-857697.aspx
https://andina.pe/agencia/noticia-digitalizacion-empresas-peruanas-elevaron-inversion-30-ultimo-ano-857697.aspx
https://doi.org/10.11591/ijece.v13i2.pp1837-1847
https://doi.org/10.1016/j.jii.2022.100371
https://doi.org/10.3785/j.issn.1008-9497.2022.02.001
https://doi.org/10.1186/s40165-015-0015-5
https://doi.org/10.1186/s40165-015-0015-5
https://doi.org/10.11591/ijece.v13i2.pp1837-1847
https://doi.org/10.1016/j.jii.2022.100371
https://doi.org/10.1186/s40537-022-00651-x
https://doi.org/10.1186/s40854-022-00366-1

