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Resumen

En el presente trabajo de investigacion se utilizé6 los modelos de Machine
Learning para predecir el riesgo crediticio de los clientes de una empresa en
estudio, se utilizd la metodologia KDD, asi mismo herramientas como SPSS

statistic y SPSS Modeler para el uso de los modelos predictivo.

El objetivo de esta investigacion es determinar en qué porcentaje Machine
Learning permite predecir el riesgo crediticio de los clientes con precision,
sensibilidad y especificidad, con el fin de poder identificar a los clientes con

probabilidad de alto o bajo riesgo crediticio.

En esta investigacion se utilizé una poblacion de 500 clientes, asi mismo se
uso la totalidad de la poblacién como muestra. Por otro lado, el estudio es de
tipo aplicada, con un disefio de investigacién experimental de tipo pre-

experimental de un solo grupo, ya que luego de aplicar Machine Learning se

podra observar los resultados y realizar la medicion.

Como resultado en relacion a los indicadores de precision, sensibilidad y
especificidad para los algoritmos Support Vector Machine,Random
Forest,Naibes Bayes, K Nearest Neighbor, Decision Tree, se valida que
Machine Learning permite predecir el riesgo crediticio de los clientes de la
empresa de estudio, asi mismo el algoritmo con mejores resultados para esta
casuistica fue Support Vector Machine con un valor de 99,8%.

Palabras clave: Machine Learning, riesgo crediticio, métricas de
precisidn, inteligencia artificial.



Abstract

In the present research work, Machine Learning models were used to predict the
credit risk of the clients of a company under study, the KDD methodology was used,
as well as tools such as SPSS statistic and SPSS Modeler for the use of predictive
models.

The objective of this research is to determine to what percentage Machine Learning
allows predicting the credit risk of clients with precision, sensitivity and specificity, in
order to be able to identify clients with a probability of high or low credit risk.

In this investigation, a population of 500 clients was used, likewise the entire
population was used as a sample. On the other hand, the study is of an applied type,
with a pre-experimental experimental research design of a single group, since after
applying Machine Learning the results can be observed and the measurement carried
out.

As a result, in relation to the indicators of precision, sensitivity and specificity for the
Support Vector Machine, Random Forest, Naibes Bayes, K Nearest Neighbor,
Decision Tree algorithms, it is validated that Machine Learning allows predicting the
credit risk of the company's clients. study, likewise the algorithm with the best results

for this casuistry was Support Vector Machine with a value of 99.8%.

Keywords: Machine Learning, credit risk, precision metrics, artificial intelligence.
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En el ambito internacional, nos encontramos con el constante cambio de la
economia hace que cada vez las empresas sean mas complejas en cada
actividad que realizan, Las empresas que se encuentra en rubro financiero exige
un alto manejo de prediccion y calificacion de los clientes, con la finalidad de
prevenir perjuicios futuros que afecten a las organizaciones. Segun Garcia
(2017). La informacion es indispensable cuando se realiza un pronéstico. De tal
manera, Que el prondstico contribuye a la planificacién que permite producir un
modelo. Un prondstico se puede realizar para saber que sucedera con los datos
finales que se utilicen en diferente ambito. La necesidad de utilizar prondsticos

en el ambito de riesgos crediticio es de vital importancia.

A nivel nacional actualmente, las empresas estan reportando indices de
morosidad de sus clientes muy altos por encima del promedio en la economia
nacional, por tal motivo se han implementado diferentes formas tecnolégicas de
predicciéon de clientes lo cual va a permitir reducir el indice de morosidad de los

clientes.

Las empresas aprovechan la tecnologia actual para seguir creciendo
econdmicamente, los sistemas de informacion permiten automatizar los
procesos de una organizacion, la compra de una solucion informatica permite
gestionar las operaciones crediticias desarrollada en diferentes plataformas de
trabajo. los sistemas expertos vinculados en un entorno empresarial utilizando
Inteligencia Artificial (IA). Esta especialidad permite automatizar el trabajo

intelectual en diferentes ambitos (Russell y Norvig, 2017).

Los modelos predictivos que utilizan la Inteligencia Artificial, permiten
‘emular los procesos de asimilacion de conocimiento y reproducen el
comportamiento que realiza el 6rgano humano del cerebro: Las Redes
Neuronales Atrtificiales” (Hilera y Martinez, 2015). Arredondo Vidal (2016)
determina mediante modelos basados en los complejos sistemas nerviosos de

seres vivos como animales y personas con abundantes interconexiones.

En el ambito local la empresa FUTECH PERU S.A.C, ofrece soluciones
tecnolégicas y la venta de equipos de procesamiento de datos, lo cual ha
permitido que la empresa utilice tecnologia de vanguardia como Machine

Learning para realizar la prediccion de riesgos crediticio, en este contexto



Navarro y Rios (2015). Realizaron un estudio en el desarrollo de una solucion de
Business Intelligence con la finalidad de brindar un mejor soporte a la toma de

decisiones.

La problematica principal que se presenta en la empresa FUTECH PERU
S.A.C en la actualidad, se basa por la falta de un mecanismo de verificacién de
la informacién actualizada del cliente en un proceso de admisidon comercial de
operaciones donde no estamos seguros si debemos autorizar las o no, por
consiguiente, la inadecuada calificacién de un posible cliente con lleva a varios
factores negativos que afectan el patrimonio de la organizacion, por otro lado la
decision de otorgar un crédito a un cliente esta sujeta a la subjetividad del comité
encargado conocido también como sesgo cognitivo, en ese sentido es
indispensable el uso de tecnologias modernas actuales como Machine Learning
gue mediante un conjunto de algoritmos predictivos permiten que el proceso de
verificacion sea automatizado y permitan procesar, analizar y aprender de los
datos con el fin de obtener una mejor precision, sensibilidad y especificidad al

momento de predecir el riesgo crediticio de un cliente.

Por ello se plantea el problema general En qué medida Machine Learning
permite predecir el riesgo crediticio de un cliente en la empresa FUTECH PERU
SAC, 20227

Y como problemas especificos, iEn qué medida Machine Learning
permite predecir con precision el riesgo crediticio de un cliente en la empresa
FUTECH PERU SAC, 20222, ¢En qué medida Machine Learning permite
predecir con sensibilidad el riesgo crediticio de un cliente en la empresa FUTECH
PERU SAC, 2022?, ;En qué medida Machine Learning permite predecir con
especificidad el riesgo crediticio de un cliente en la empresa FUTECH PERU
SAC, 20227

La justificacion teorica, se centra basicamente en aplicar de diferentes
conceptos relacionados en la tecnologia de software y modelo predictivos que

van ayudar a las empresas a mejorar sus operaciones comerciales.

La justificacién practica, esta orientada en Machine Learning donde se

fundamenta en modelos predictivos con diferentes caracteristicas que nos van a



permitir aplicar los en los modelos predictivos para poder obtener mejores

resultados en riesgos crediticios.

La justificacidn econdmica, se centra en uso de la tecnologia y los
modelos predictivos los cuales van a permitir mejorar los riesgos crediticios para

cual les permitira alcanzar una economia sostenible.

En esta investigacion se planteé como objetivo general: Aplicar Machine
Learning para predecir el riesgo crediticio de un cliente en la empresa FUTECH
PERU SAC, 2022.

Y como objetivos especificos: Determinar en qué porcentaje Machine
Learning permite predecir con precision el riesgo crediticio de un cliente en la
empresa FUTECH PERU SAC, 2022., Determinar en qué porcentaje Machine
Learning permite predecir con sensibilidad el riesgo crediticio de un cliente en la
empresa FUTECH PERU SAC, 2022., Determinar en qué porcentaje Machine
Learning permite predecir con especificidad el riesgo crediticio de un cliente en
la empresa FUTECH PERU SAC, 2022.

Para demostrar el objetivo general se planteé como hipétesis general:

Machine Learning predice significativamente el riesgo crediticio de un
cliente en la empresa FUTECH PERU SAC, 2022.

Y como hipotesis especificas: Machine Learning predice significativamente con
precision el riesgo crediticio de un cliente en la empresa FUTECH PERU SAC,
2022., Machine Learning predice significativamente con sensibilidad el riesgo
crediticio de un cliente en la empresa FUTECH PERU SAC, 2022., Machine
Learning predice significativamente con especificidad el riesgo crediticio de un
cliente en la empresa FUTECH PERU SAC, 2022.



Il. MARCO TEORICO



En la coyuntura actual se estan desarrollando investigaciones que utilizan el
Machine Learning aplicado a diversas directrices en el ambito nacional e
internacional, en ese sentido a continuacion se detallan investigaciones

encontradas.

Ossa & Jaramillo (2021), realizaron una investigacion sobre “Machine Learning
para la evaluacion del riesgo crediticio”, tiene como objetivo comparar un modelo
predictivo de regresion logistica con algunos de las técnicas de prediccidon de
aprendizaje automatico, la metodologia predictiva se centré en identificar
factores de riesgo, permite realizar una evaluacidon compacta de posible
incumplimiento, sefala los factores de riesgo que indican las probabilidades. La
recoleccion de los datos fue suministrada en una base de datos historica que
contine informacién de los pagos realizados por los clientes correspondiente a
una cantidad de 15,060 registros y 18 variables, se obtuvo como resultado que
el modelo Random Forest brinda una mejor exactitud en 90% de acuerdo a las

métricas evaluadas.

Francés (2020), realizo una investigacion referente al “Impacto de Machine
Learning en el Sistema Financiero, mediante el método inductivo”, que sostiene
que los métodos no supervisados permiten realizar un analisis y un
procesamiento de datos, a diferencia de los métodos supervisados detectan las
posibles predicciones de riesgos que pueden desencadenar el incumplimiento.
Mientras los algoritmos sean mas sofisticados y tengan una mejor performance
van a permitir mejores predicciones; la recoleccion de datos que se utilizo fue
mediante fuentes de aplicaciones comerciales financiera que brindan
informacion, El estudio llego a la conclusién, donde indican que es uso de
aplicaciones con algoritmos de aprendizaje automatico, aumentan la
productividad en un 60% de los colaboradores, reduciendo el 20% del margen
de esfuerzo de trabajo, reduciendo los de tareas que se realizan con frecuencia
para realizar las operaciones mas importantes, e incrementara la importancia de

las habilidades humanas.

Ruiz (2020) realiza un estudio de “Desarrollo una aplicacion utilizando Machine
Learning que permite realizar predicciones de consumo de suministros
eléctricos”, se desarrollé6 mediante una metodologia predictiva, la recopilacién de

datos se realiz6 mediante datos histéricos de una serie de consumos



proporcionados por las comercializadoras. La investigacion realizada resume
indicando que es uso de machine learning va a cambiar el sector de forma
positiva, permitiendo a los asalariados reducir su tiempo en un 20% y utilizar las
maquinas con la finalidad de realizar las operaciones rutinarias. El sistema
también detecta inconsistencia de datos de un conjunto de correlaciones
momentaneas de consumo para su posterior verificacidon y medicacion. El
sistema se sustenta de datos de histérico donde se realiza un proceso de

entrenamiento con cada un suministro eléctrico proporcionado por sus fuentes.

Aceituno (2019), realizo una investigacion de un “Modelo de prediccion para la
evaluacion crediticia usando Machine Learning en una sector micro financiero”,
la investigacion tuvo como objetivo utilizar un modelo de prediccion de riesgo
crediticio mediante un modelos de Machine Learning que permita brindar una
aproximacion de asertividad al momento de otorgar financiamientos. utilizé6 una
metodologia predictiva, con respecto a la recopilacién de los datos se utilizaron
una base de datos con datos historicos de 15,015 de clientes. Los datos finales
con respecto a la precision del modelo de red neuronal son de 93.7% vy la

regresion logistica del 86.1%.

Ortiz & Haro (2017), realizaron un estudio denominado “Modelo tecnolégico de
analisis predictivo basado en Machine Learning para evaluacion de riesgo
crediticio  tiene como objetivo aplicar un modelo predictivo sobre una plataforma
Cloud aplicado en la evaluacién de riesgo crediticio. es un modelo predictivo
basado en aprendizaje automatico para el uso de proceso de verificacion de
estado crediticio, tomaron en cuenta un proceso donde se le agrega valor a los
datos de entrada que fueron obtenidos desde una base de datos historica hasta
encontrar la prediccion en tanto se optimiza el modelo predictivo, se definieron
las siguientes etapas como la extraccion, ingestion, preparacion, analisis,
transformacion, y consumo de los 5 del analisis predictivo se establecieron en
gestion, cumplimiento la autenticacion y la autorizacion. Los resultados
obtenidos tienen una precision del 93.3% mediante el modelo de arboles de

decisidon de doble clasificacion a diferencia del modelo de regresion logistica.

Rodriguez & Minano (2017), realizaron estudio del “Desarrollo de una aplicacion
informatica basada en un modelo de Machine Learning para mejorar la

evaluacion de préstamos crediticios”, como objetivo se platearon mejorar la
7



verificaciéon de los préstamos crediticios utilizando un software que utiliza modelo
de Machine Learning, la metodologia que utilizaron en la Investigacion fue pre
experimental, donde se fundamentada en un modelo aprendizaje automatico,
para mejorar las evaluaciones crediticias, utilizaron una base de datos historica
de 1460 registro de préstamos realizados en el afno 2015, Los resultados
obtenidos se centraron en un 98.8% de sensibilidad, 25% de exactitud, 87% de

eficacia, inherentes a los indicadores de la variable causal.

En relacion a Machine Learning, Hurwitz y Kirsch (2018, p. 20) sostiene que la
preparacion con un conjunto de datos, antes de la implementacion del modelo,
debe centrarse en el aprendizaje iterativo. Un proceso de modelado iterativo
desarrollado dentro de la cobertura en linea incrementa la relacion entre las
entidades de datos. La complejidad de este contexto, es posible omitir los
vinculos y conducta basados en la competencia humana. Las competencias que
han completado la fase de formacion se pueden utilizar en tiempo real. En el
aspecto del aprendizaje supervisado de la inteligencia artificial, la caracterizacion
de los datos de entrada que ayudan a evaluar sus competencias en un tiempo
limitado, a diferencia de los desarrolladores humanos que se enfocan en
determinar qué hacer. el analisis de la inteligencia artificial seleccionada para el

analisis cuantico y los resultados se incluyen en la decision tomadas.

|zarra (2016), quién realizd un estudio de “Riesgo Crediticio Y La Morosidad En
La Cooperativa De Ahorro Y Crédito”, que tiene como objetivo de analizar de la
relacion entre el riesgo crediticio y la relacion directa con la morosidad en una
entidad financiera el afio 2014. En la investigacion es tipo aplicada donde se
obtuvo el 57% de los ejecutivos sefialan con respecto al riesgo crediticio que esta
en un nivel alto, asimismo, hay una relacion negativa con la morosidad en un -
88.53%, Se evidencio la relacién entre las variables de estudio; llegando a
determinar que la morosidad explica en un 77.57% de la evaluacion del riesgo

crediticio.

Borrero y Bedolla (2020), realizaron un estudio de “Prediccién de riesgo crediticio
en Colombia usando técnicas de inteligencia artificial”’, su objetivo reconocer
posibles clientes de alto riesgo crediticio, Se utiliza modelos utilizando tres

técnicas de prediccion de Machine Learning, se utilizaron datos histéricos



para utilizar los modelos de predicciones, el rendimiento observado indica
que los arboles de decision son mas precisos para el uso riesgo crediticio

con un valor de una métrica de area bajo de la curva ROC de 88.29%.

Con respecto a las teorias utilizadas en el estudio podemos mencionar como:
Segun Russell y Norving, 2004. La inteligencia artificial sinteriza y automatiza
tareas intelectuales y es, por lo tanto, relevante para cualquier ambito de la

actividad intelectual humana.

Segun Torra, 2011. El aprendizaje automatico es el rendimiento de un algoritmo
para incrementarse si el algoritmo aprende de la actividad ejecutada y de sus
errores, debe existir un control de las etapas de entrenamiento y desarrollo del

modelo.

Segun Romero Rojas, B. (2020, p.3). Machine Learning es una tecnologia de
software moderna que se basa es un método del analisis de datos que permiten
automatizar la elaboracién de modelos predictivos basados estadisticamente,
que permite que un computador la capacidad de aprender de los datos, permiten,
identificar patrones que permitan que ayuden a la toma de decisiones con

minima participacion del ser humano.

Segun Klaine, Imra, Onireti, y Souza, (2017). Machine Learning se clasifica de
acuerdo al tipo de supervisidn que tienen durante su entrenamiento, las cuatro
categorias principales son, Aprendizaje Supervisado, No Supervisado, Semi
Supervisado y Aprendizaje De Reforzamiento.

El aprendizaje supervisado dependiendo de la naturaleza de la variable que
gueremos predecir (variable dependiente) nos permite utilizar una clasificacion o
de regresién. Cuando la variable dependiente es categdrica utilizamos

clasificacion, si la variable es continua utilizamos regresion.

Asi mismo, Al entrenamiento de los algoritmos de Machine Learning, Segun
Raschka & Vahid (2017). Todo empieza con el pre procesamiento de datos, y
posteriormente se configura el dataset en los algoritmos de Machine Learning,
seguidamente se fijan los hiperparametros para conseguir los modelos finales y

las métricas de evaluacion para conocer el rendimiento del modelo.



Figura 1. Entrenamiento de modelos de Machine Learning

Validacion cruzada

Analisis y preparacion de datos

Exploracién de datos Modelos de Machine Learning DptlmlzaFlﬂl’] de hipér
; ) parametros
Pre procesamiento Machine Learning Parametros
Output=vy

Meétricas de evaluacicn : Modelos de Machine Learning

Prediccidn Modelo Final

Fuente: Adaptado de Raschka & Vahid (2017)

Por otro lado, los modelos predictivos seran medibles mediante sus métricas de
evaluacion de presion, sensibilidad y exactitud. Segun AGGARWAL (2019, p.

497), la evaluacion se realiza mediante una matriz de confusién, la curso ROC.
Figura. 2 matriz de confusion

Matriz de confusidn
Predicted Class

Positive Negative
Actual | Positive | (TP) True Positive | (FN) False Negative
Class | Negative | (FP) False Positive | (TN) True Negative
Fuente: Segura (2018)

Segun Ortega (2021, p. 27). La presién es la relacion entre las predicciones

correctas y el numero total de predicciones correctas previstas.

Precision=(TP+TN/TP+TN+FP+FN) * 100

Segun Ortega (2021, p. 28). la sensibilidad evalua la exactitud de las muestras

positivas y las negativas respectivamente.

sensibilidad =(TP/TP+FN) x 100

10



Segun Ortega (2021, p. 28), La especificidad de la clasificacion es la union de
los prondsticos acertados y la cantidad total de prondsticos, con qué repeticion

es acertado el clasificador.

Especificidad=(TN/TN+FP) x 100

Segun Gonzales, 2014. La importancia de utilizar Machine Learning en las
organizaciones que cada dia generan una ¢ran cantidad de datos
exponencialmente, el uso de estos datos mediante el uso de maquinas de
aprendizaje de forma adecuada representa una gran ventaja competitiva para la
organizacion, permite tener un mayor grado de precision en sus predicciones

realizadas en operaciones comerciales.

Segun Gonzales (2014), La mineria de datos es un proceso que permite
descubrir patrones datos mediante un conjunto de modelo de prediccidén de
Machinne Learning, se puede realizar predicciones con nuevos datos, la data
historica de adquisicion de vehiculos via online se puede usar para analizar el
comportamiento de los clientes en sus procesos de compra y poder determinar

patrones de comportamiento.

Segun Castro, A. M., & Castro, J. A. M. (2014). El crédito es una de forma prestar
un capital, donde el cliente se realiza un compromiso de retornar el capital
solicitado mas los intereses generados en un periodo de tiempo acordado segun
las condiciones establecidas.

Segun Romero Rojas, B. (2020, p.13). El riesgo crediticio es la posibilidad de
contraer una pérdida provocada por el incumplimiento de pago por la parte del

cliente al cual se le facilito un capital para un determinado periodo de devolucion.

Kendall (2011, p.31). Los sistemas web son aplicaciones donde los usuarios los
utilizan ingresando via Internet desde un explorador web. Es una aplicacion de

software desarrollada en un lenguaje interpretado por los navegadores web.

Montoro, A. F. (2012, p.3). Python es un lenguaje de programacion de alto nivel

soportado por varios sistemas operativos y utilizado en diferentes plataformas de

11



trabajo, en estos ultimos afos avenido creciendo la demanda del uso de Python

en aplicaciones de inteligencia de negocio y ciencia de datos.

Lan Gilfillan.(2003 p.40). MySQL es un gestor de base de datos con gran
demanda en el mercado. Es un programa capaz de albergar una gran cantidad
de datos que permiten cubrir las necesidades de las organizaciones con respecto
al almacenamiento de sus datos. MySQL es un motor de base de datos que

permite interpretar el lenguaje de consulta estructurado de base de datos (SQL).

Toro (2017), Anaconda es una plataforma que estd conformada por un conjunto
de programas para Data Sience con Python y R. Se usa principalmente para el
aprendizaje automatico, el procesamiento de datos a gran escala, la informatica

cientifica y el analisis predictivo.

Como es de uso general, se tiene que seleccionar un conjunto de herramientas
para implementar el analisis, conocidas como librerias, de las cuales para este

proyecto se destacan:

» Scikit-learn: es una biblioteca de aprendizaje automatico de software libre
permiten realizar seleccidon de caracteristicas, como de modelados de alto nivel
de modelos de clasificacion y regresion, incluyendo su validacion. Segun
(Jiménez, 2019).

Asi, mismo podemos indicar que los Modelos de Machine Learning como:
Arboles de decisién, Random Forest, Support Vector Machine y Naive Bayes

presentan las siguientes caracteristicas.

Segun Charris (2018, p. 1), el algoritmo de arbol de decision “tiene como finalidad
el aprendizaje inductivo en base a construcciones légicas”. Un modelo de arbol
de decision se caracteriza por un nodo principal; el cual desencadena en nodos

hijos que representan las reglas de decision.

Esta técnica se sustentd en el modelo cuya definicion se determin6é en la

siguiente expresion.
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Figura 3: Decision Tree

Modo Principal

Nodo de Decision Nodo de Decision

Nodo Hoja Nodo de Decision Modo Hoja Nodo Hoja

Modo Hoja MNodo Hoja

Fuente: Rodriguez Vicente (2018)

Segun Breiman (2001), el algoritmo Random Forest utiliza una mezcla de
predictores de arboles, donde cada arbol necesita de los datos de un vector
aleatorio muestreado de forma aislada y con la misma reparticiéon para los

elementos de arboles en el bosque.
h(x,

Okk)

Donde:

h: Clasificador estructurado en arbol

k: k - ésimo arbol x: Vector de atributos de entrada
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Figura4: Arboles de decision RandomForest

Random Forest Simplified

Instance

l , |
[ Majority-Voting |

Fuente: Prinzie A, Poel D (2007).

Segun Deisenroth et al., (2019), el algoritmo Support Vector Machine se clasifica
como un algoritmo de aprendizaje supervisado, se identifica como clasificador,
este modelo tiene un enfoque que permite razonar de forma geométrica basado

en productos internos y proyecciones.

Figura 5. Representacion del Algoritmo Maquina de Vectores de Soporte

’ \/,/
\//,/ X,

w il

Fuente: Nguyen (2016)
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Segun Barrientos (2009, p 22), El modelo Naive Bayes, representa un método
que utiliza la estadistica para definir que las caracteristicas son aisladas, es
decir que los atributos en un conjunto de datos no tienen relacion con otros

atributos presentes.

Figura 6. Representacion del Algoritmo Naive Bayes

Método Supervisado - Clasificacion - Naive Bayes

Naive bayes classifier
@ Ciassifier 1
5 4 Classifier 2

() @ Classifier 3

Fuente: Nguyen (2016)

Segun Morales (2009), k vecinos mas cercanos es una técnica de Machine
Learnin que se basa en instancias, el proceso que realiza es muy sencillo: se
guardan las operaciones de entrenamiento de datos histéricos y cuando se
necesita clasificar un nuevo objeto, se recuperan los objetos que tiene mayor

similitud y se usa su separacion para clasificar al nuevo objeto.

Figura 7. Representacion del Algoritmo k vecinos mas cercanos.

Fuente: Morales (2019)

15



En relacion a la metodologia tecnoldgica se utilizd KDD (Knowledge Discovery
in Database), Segun el autor Fayyad (1996, p. 82), “son un conjunto de procesos
secuenciales que permite reconocer patrones apropiados dentro de un conjunto
de datos”, la iteracion que se realiza entre cada una de las etapas permite

obtener un nuevo conocimiento beneficioso para toma de decisiones.
La Metodologia KDD consta de 5 etapas:

Seleccidn, Pre-procesamiento, Transformacion, Mineria de datos, Interpretacion

/ Evaluacion
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Figura 8. Etapas de la metodologia KDD

( Interpretacién)
CMinerla de DattD

<Transfom10cién>
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“ .
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T | Patrones
< Seleccién ) @/@iv | |
— : |
@ Da tos transformados
1
Da tos preprocesados |

Datos | | |
Objetivos l l l

Fuente: Timaran-Pereira (2016, p.65)

-

Conocimiento

17



En esta etapa inicial de seleccion radica en el estudio y el reconocimiento de los
objetivos de la metodologia KDD desde el punto de vista del cliente, Segun Fayyad
(1996). Esta etapa es muy importante porque se debe conocer anticipadamente los
objetivos, procesos y actividades que realiza la organizacién, un conocimiento
anticipado permitird dirigir el proceso de mineria de datos de forma optima para

obtener resultados de calidad.

En esta segunda etapa de pre-procesamiento / limpieza se identifican datos faltantes,
ruidosos o nulos, se usan diferentes practicas para uniformizar los datos que no se

conocen, datos vacios, duplicidad, etc (Moine, 2013, p. 11).

En esta tercera etapa es transformacion, su finalidad es quitar los factores irrelevantes
segun lo que se desea conseguir en el proceso, para ellos se hace uso de técnicas

para disminuir el numero de factores (Fayyad 1996).

En esta cuarta etapa mineria de datos se seleccionan los algoritmos apropiados que
se utilizaran para realizar la eleccion de patrones mediante los datos y también se
selecciona los modelos y parametros apropiados segun sea necesidad de la
problematica. Segun Thuraisingham, (1999). En la fase de la mineria de datos se va
utilizar técnicas de Machine Learning mediante algoritmos de clasificacion y de
regresion entre los cuales podemos mencionar: Decision Tree, Random Forest,
Support Vector Machine, K Nearest Neighbor y Naive Bayes que se detallan

seguidamente.

En quinta etapa la evaluacién se analizan los patrones encontrados y probablemente
se vuelven a revisar los procesos anteriores para siguientes iteraciones. En esta
etapa se puede visualizar los patrones encontrados y también se realiza la eliminaciéon
de los patrones repetidos e irrelevantes y selecciéon de patrones utiles que son

entendibles para los usuarios. Segun Timaran (2016).

Segun, Torres Quezada (2020). En esta etapa se realiza un analisis de los resultados
que se obtuvieron de los algoritmos utilizados. El estudio se realiz6 mediante métricas
de rendimiento como la matriz de confusién producidas por los algoritmos lo cual

permite determinar eleccién de un cliente apto aun crédito.

18



Otros de los aspectos de gran relevancia es la apreciacion de los algoritmos de
Machine Learning, que han permitido que mas personas hagan uso de estos modelos
de prediccion en toma de decisiones. En especial donde se tiene que tomar

decisiones de alto riesgo. Segun Ortega (2021)

Por tanto, de lo indicado anteriormente por varios autores, se puede mencionar que
la prediccién del riesgo crediticio es un factor determinante y existe una variedad de
lineas de investigacion para concluir cdmo influyen, teniendo en consideracion e

importancia en un ambito de alto riesgo.
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lll. METODOLOGIA
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3.1. Tipo y disefio de investigacion

Esta investigacién de tipo aplicada, debido a que se aplica el conocimiento de
Machine Learning mediante el uso de un conjunto de algoritmos de aprendizaje que
van a permitir la prediccion del riesgo crediticio de un cliente, Segun Thomas y Manz
(2017), mantiene que una investigacion aplicada nos ayuda a entender el uso del
conocimiento para realizar un sistema que permita apoyar en la solucién de

problemas y pronosticar resultados.

El disefio de investigacion es experimental de tipo pre-experimental, se utilizé un
grupo de clientes que fueron registrados mediante un cuestionario digital y
posteriormente se aplicO Machine Learning para conseguir una observacion para
poder efectuar mediciones. Segun Hernandez (2014, p 141) “los pre-experimentos
radican en aplicar un tratamiento a un grupo y posteriormente llevar a cabo una

medicion de variables”

Figura 9: El diagrama del disefio experimental tipo pre-experimental

G X O

G: Grupo de estudio
X: Tratamiento o variable independiente
O.. Medicion de la variable independiente

Fuente: Bernal (2010)

3.2. Variables y Operacionalizacion

Las variables identificadas en el proyecto de investigaciéon son: Machine Learning
variable independiente y predecir el riesgo crediticio de un cliente la variable
dependiente, a su vez la variable dependiente cuenta con una dimensidén de riesgo
crediticio; asimismo, cuenta con tres indicadores como precision, sensibilidad y la
especificidad; de tal manera que la operacionalizacion de variables se detalla en el
Anexo N° 01y 02.

Definicion conceptual de la variable dependiente prediccion riesgo crediticio de

un cliente.

La variable dependiente prediccion del riesgo crediticio de un cliente representa la
existencia de perdida potencial debido al incumplimiento de un compromiso de la

persona a quien se dio un crédito (0 en algunos términos y condiciones de la
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transaccion)”, la prediccion de riesgo de pago en las pequenas empresas financieras
debe ser tratada de forma diferente a la banca comercial por motivo que no cuenta
con el software y la tecnologia adecuada para medir el riesgo de microcréditos. Segun
Lara (2016. p.90).

Definicién operacional de la variable dependiente prediccion del riesgo

crediticio de un cliente

Para predecir el riesgo crediticio de un cliente se ha tomado en cuenta una dimension
riesgo crediticio y tres indicadores, (a) Precisién, (b) Sensibilidad, y la (c)

especificidad, la escala de medicion que se establecio es la razon.

La operacionalizacion a detalle de estas variables se encuentra en el ANEXO N° 2.
3.3. Poblacion

En este estudio se utilizé una poblacion de 500 registro de clientes que fueron
obtenidos mediante un cuestionario, la muestra estd compuesta por la poblacion. El
muestreo es de tipo no probabilistico. Segun Hernandez Fernandez y Baptista (2018),
sefalan que una poblacion es una agrupacion de elementos, con atributos idénticos,
gue se utilizan en un estudio.

3.6. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Técnicas de recoleccion de datos

Segun Garcia (2003, p.2), El cuestionario es utilizado para obtener registro de
datos. La técnica para obtener los datos se realizé mediante un cuestionario de 26
preguntas que fueron registradas en un software de administrador de encuestas y
estuvieron relacionadas con preguntas de caracter personal (6), factores
econdomicos (13), factores financieros (3), factores socio-culturales (3), variable
objetiva (1), también se hizo uso de una ficha de observacion donde se tomd los
valores de los indicadores de precisidn, sensibilidad y especificidad de los modelos
predictivos.

Validez

La autenticidad del instrumento de la ficha de registro de datos, del estudio se decidio
mediante un juicio de expertos. Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), mencionan

que la autenticidad es el grado en que un instrumento realiza la medicién de una

variable que intenta demostrar.
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3.7. Procedimientos

Los datos de los clientes empresa fueron obtenidos mediante un cuestionario
realizado en software de administracidn de encuestas, que se encuentra en el
(ANEXO 9) donde se visualiza las preguntas consideradas para este estudio, Se
utilizo un conjunto de fases mediante una metodologia para Machinne Learning
como KDD lo cual nos permitio realizar una mineria de datos y haces uso de un
conjunto de modelos predictivos como Support Vector Machine,Random

Forest,Naibes Bayes,Decision Tree.

La validacién de hipotesis del estudio se realiz6 mediante una matriz de confusion
proporcionada por un software para la mineria de datos que mide el desempenio del
algoritmo, el nivel de concordancia y el grado de significancia de los datos se utilizo

el coeficiente de Kappa de Cohen.
3.8. Método de analisis de datos

Los datos se obtuvieron mediante un cuestionario virtual (ANEXO 8) que permitid
que los clientes de la empresa en estudio registren sus datos, luego se utilizé un
analisis predictivo utilizando el SPSS Modeler, donde se obtuvo informacion
referente con la precisidon, sensibilidad y especificidad, Asi mismo indicar que se
aplica la estadistica predictiva, luego se aplico las fases de la metodologia KDD,
(ANEXO 13).

3.8. Aspectos éticos

La investigacion desarrollada tiene un grado de responsabilidad, sinceridad en los

resultados obtenidos como de la confiabilidad de los datos brindados por la en la

empresa FUTECH PERU S.A.C, donde se acabd el estudio. Es conveniente indicar

que el desarrollo de la tesis utilizando los aspectos solicitados por la Universidad

Cesar Vallejo, Sé reconoce las fuentes de informacion de los autores citandolos con

el formato APA.
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IV. RESULTADOS
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Los resultados del estudio se basan en cada indicador de precision, sensibilidad y

especificidad que son obtenidos mediante la comparacion de cinco algoritmos de

Machine Learning para determinar el mejor modelo predictivo, la hipotesis fue

validada mediante el indice de Kappa de Cohen que nos permite conocer el nivel de

concordancia y el nivel de significancia.

Asi mismo se muestra la matriz de confusion obtenida mediante el software SPSS

Modeler de cada una de las técnicas de Machine Learning:

e Support Vector Machine

Tabla 1: Matriz de confusion - Support Vector Machine

Prediccion
Rendimiento Bajo Alto Porcentaje correcto
(Riesgo crediticio)
Bajo 138 0 100%
Alto 1 361 99,7%
27,8% 72,2% 99,80

Origen: Realizacion del investigador

Se utilizaron una cantidad de 500 clientes registrados, se identific las casillas 1y
4 de la matriz que tienen los valores 138 y 361 que son los clientes de bajo riesgo

crediticio y un 0,2% de alto riesgo que han sido predichos por el modelo predictivo

con una precision de asertividad del 99,80%.

e Random Forest

Tabla 2: Matriz de confusion - Random Forest

Prediccion
Rendimiento Bajo Alto Porcentaje correcto
(Riesgo crediticio)
Bajo 136 2 98,5%
Alto 17 345 95,1%
30,6% 69,4% 96,20

Origen: Realizacion del investigador
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Se utilizaron una cantidad de 500 clientes registrados, se identificé las casillas 1y 4
de la matriz que tienen los valores 136 y 345 que son los clientes de bajo riesgo
crediticio y un 3,8% de alto riesgo que han sido predichos por el modelo predictivo

con una precision de asertividad del 96,20%.

e Naibes Bayes

Tabla 3: Matriz de confusion - Naibes Bayes

Prediccion
Rendimiento Bajo Alto Porcentaje correcto
(Riesgo crediticio)
Bajo 120 18 85%
Alto 9 353 97,5%
25,8% 74,2% 94,60

Origen: Realizacion del investigador

Se utilizaron una cantidad de 500 clientes registrados, se identifico las casillas 1y
4 de la matriz que tienen los valores 120 y 353 que son los clientes de bajo riesgo
crediticio y un 5,4% de alto riesgo que han sido predichos por el modelo predictivo

con una precision de asertividad del 94,60%.

¢ K Nearest Neighbor

Tabla 4: Matriz de confusion - K Nearest Neighbor

Prediccion
Rendimiento Bajo Alto Porcentaje correcto
(Riesgo crediticio)
Bajo 93 45 51,6%
Alto 21 341 93,8%
22,8% 77,2% 86,8%

Origen: Realizacion del autor
Se utilizaron una cantidad de 500 clientes registrados, se identifico las casillas 1y
4 de la matriz que tienen los valores 93 y 341 que son los clientes de bajo riesgo
crediticio y un 13,2% de alto riesgo que han sido predichos por el modelo predictivo

con una precision de asertividad del 86,8%.
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e Decision Tree

Tabla 5: Matriz de confusion - Decision Tree

Prediccion
Rendimiento Bajo Alto Porcentaje correcto
(Riesgo crediticio)
Bajo 76 62 18,4%
Alto 25 337 92,6%
20,2% 79,8% 82,6%

Origen: Realizacion del investigador

Se utilizaron una cantidad de 500 clientes registrados, se identifico las casillas 1y
4 de la matriz que tienen los valores 53 y 344 que son los clientes de bajo riesgo
crediticio y un 17,4% de alto riesgo que han sido predichos por el modelo predictivo

con una precision de asertividad del 82,6%.

Asi mismo, se muestran los resultados para las hipotesis especificas, utilizando el
software estadistico SPSS se obtuvo el indice de Kappa de Cohen que indica el
grado de acuerdo entre dos mediciones. Segun Manterola (2018, p.261) “el indice
de Kappa de Cohen es una correlacion que puede variar de -1 a +1, donde 1

representa la concordancia.

Figura 10: Nivel de Kappa de Cohen

Valores Interpretacidn
0,01 Mo acuerdo
0,01-020 MNinguna a escaso
0,21-040 Regular o razonable
0,41 -0,60 hModerado
0,61 - 0,80 Substancial
0,81 -1,00 Cas perfecto

Fuente: Manterola (2018)
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HEL1: El Machine Learning permite predecir con precision el riesgo crediticio de un

cliente.

e Support Vector Machine

Tabla 6: Tabla cruzada - calculo de precision con algoritmo Support Vector Machine

Resumen
Bajo Alto Total

prediccion Bajo Recuento 138 1 139
% del total 27,6% 0,2% 27,8%

Alto Recuento 0 361 361

% del total 0,0% 72,2% 72,2%

Total Recuento 138 362 500
% del total 27,6% 72,4% 100,0%

Origen: Realizacion del investigador

Precision=(TP+TN/TP+TN+FP+FN) * 100

=(138+361)/(138+361+1+0)*100
=99,8%

Apreciacién: Machine Learning permite predecir el riesgo crediticio de un cliente

con una precision del 99.8% mediante el modelo Support Vector Machine.

¢ Random Forest

Tabla 7: Tabla cruzada - calculo de precision con algoritmo Random Forest

Resumen
Bajo Alto Total

prediccion Bajo Recuento 136 17 153
% del total 27,2% 3,4% 30,6%

Alto Recuento 2 345 347

% del total 0,4% 69,0% 69,4%

Total Recuento 138 362 500
% del total 27,6% 72,4% 100,0%

Origen: Realizacion del investigador

Precision=(TP+TN/TP+TN+FP+FN) * 100

=(136+345)/(136+345+17+2)*100
=96,2%

Apreciacion: Machine Learning permite predecir el riesgo crediticio de un cliente

con una precision de 96.2% mediante el modelo de Random Forest.
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e Naibes Bayes

Tabla 8: Tabla cruzada - calculo de precision con algoritmo Naibes Bayes

Resumen
Bajo Alto Total

prediccion Bajo Recuento 120 9 129
% del total 24,0% 1,8% 25,8%

Alto Recuento 18 353 371

% del total 3,6% 70,6% 74,2%

Total Recuento 138 362 500
% del total 27,6% 72,4% 100,0%

Origen: Realizacion del investigador

Precision=(TP+TN/TP+TN+FP+FN) * 100

=(120+353)/( 120+353+9+18)*100
=94.,6%

Apreciacién: Machine Learning permite predecir el riesgo crediticio de un cliente

con una precision de 94,6% mediante el modelo de Naibes Bayes.

e K Nearest Neighbor

Tabla 9: Tabla cruzada - calculo de precision con algoritmo K Nearest Neighbor

Resumen
Bajo Alto Total

Prediccion Bajo Recuento 93 21 114
% del total 18,6% 4,2% 22,8%

Alto Recuento 45 341 386

% del total 9,0% 68,2% 77,2%

Total Recuento 138 362 500
% del total 27,6% 72,4% 100,0%

Origen: Realizacion del investigador

Precision=(TP+TN/TP+TN+FP+FN) * 100

=(93+341)/(93+341+21+45)*100
=86,8%
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e Decision Tree

Tabla 10: Tabla cruzada - célculo de precisién con algoritmo Decision Tree

Resumen
Bajo Bajo Total

prediccion Bajo Recuento 76 25 101
% del total 15,2% 5,0% 20,2%

Alto Recuento 62 337 399

% del total 12,4% 67,4% 79,8%

Total Recuento 138 362 500
% del total 27,6% 72,4% 100,0%

Origen: Realizacion del investigador

Precision=(TP+TN/TP+TN+FP+FN) * 100

=(76+337)/(76+337+62+25)*100
=82,6%

Apreciacién: Machine Learning permite predecir el riesgo crediticio de un cliente

con una precision de 82,6% mediante el modelo de Decision Tree.

Tabla 11: Comparacion de los resultados mediante el indicador precisidon

ALGORITMO RESULTADO (%)
Support Vector Machine 99,8%
Random Forest 96,2%
Naibes Bayes 94.6%
K Nearest Neighbor 86,8%
Decision Tree 82.6%

Origen: Realizacién del investigador

Apreciacién: En la tabla 11 se puede observar que el algoritmo con mejor resultado

que es el Support Vector Machine con el 99,8% de presion al predecir el riesgo

crediticio de un cliente.
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HE2: El Machine Learning permite predecir con sensibilidad el riesgo crediticio de

los clientes.

e Support Vector Machine

Tabla 12: Tabla cruzada - célculo de sensibilidad con algoritmo Support Vector Machine

Resumen
Bajo Alto Total

prediccion Bajo Recuento 138 1 139
% del total 27,6% 0,2% 27,8%
Alto Recuento 0 361 361
% del total 0,0% 72,2% 72,2%
Total Recuento 138 362 500
% del total 27,6% 72,4% 100,0%

Origen: Realizacion del investigador

Sensibilidad=(TP/TP+FN)) x 100 =(138/(138+0))*100
=100%

Apreciacion: Machine Learning permite predecir el riesgo crediticio de un cliente con

una sensibilidad de 100% mediante el modelo de Support Vector Machine.

e Random Forest

Tabla 13: Tabla cruzada - célculo de sensibilidad con algoritmo Random Forest

Resumen
Bajo Alto Total

prediccion Bajo Recuento 136 17 153
% del total 27,2% 3,4% 30,6%
Alto Recuento 2 345 347
% del total 0,4% 69,0% 69,4%
Total Recuento 138 362 500
% del total 27,6% 72,4% 100,0%

Origen: Realizacion del investigador

Sensibilidad=(TP/TP+FN)) x 100 =(136/(136+2))*100
=98,6%

Apreciacién: Machine Learning permite predecir el riesgo crediticio de un cliente

con una sensibilidad de 98.6% mediante el modelo de Random Forest.



e Naibes Bayes

Tabla 14: Tabla cruzada - calculo de sensibilidad con algoritmo Naibes Bayes

Resumen
Bajo Alto Total

prediccion Bajo Recuento 120 9 129
% del total 24,0% 1,8% 25,8%
Alto Recuento 18 353 371
% del total 3,6% 70,6% 74,2%
Total Recuento 138 362 500
% del total 27,6% 72,4% 100,0%

Origen: Realizacion del investigador

Sensibilidad=(TP/TP+FN)) x 100 = (120/(120+18))*100
=87%

Apreciacién: Machine Learning permite predecir el riesgo crediticio de un cliente

con una sensibilidad de 87% mediante el modelo de Naibes Bayes.

e K Nearest Neighbor

Tabla 15: Tabla cruzada - calculo de sensibilidad con algoritmo K Nearest Neighbor

Resumen
Bajo Alto Total

Prediccion Bajo Recuento 93 21 114
% del total 18,6% 4.2% 22,8%
Alto Recuento 45 341 386
% del total 9,0% 68,2% 77,2%
Total Recuento 138 362 500
% del total 27,6% 72,4% 100,0%

Origen: Realizacion del investigador

Sensibilidad=(TP/TP+FN)) x 100 = (93/(93+45))*100
=67,4%

Apreciacion: Machine Learning permite predecir el riesgo crediticio de un cliente

con una sensibilidad de 67,4% mediante el modelo de K Nearest Neighbor.
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e Decision Tree

Tabla 16: Tabla cruzada - célculo de sensiblidad con algoritmo Decision Tree

Resumen
Bajo Bajo Total
prediccion Bajo Recuento 76 25 101
% del total 15,2% 5,0% 20,2%
Alto Recuento 62 337 399
% del total 12,4% 67,4% 79,8%
Total Recuento 138 362 500
% del total 27,6% 72,4% 100,0%
Origen: Realizacion del investigador
= (76/(76+62))*100
Sensibilidad=(TP/TP+FN)) x 100
=55,1%

Apreciacién: Machine Learning permite predecir el riesgo crediticio de un cliente

con una sensibilidad de 55,1% mediante el modelo de Decision Tree.

Tabla 17: Comparacion de los resultados mediante el indicador sensibilidad

ALGORITMO RESULTADO (%)
Support Vector Machine 100%
Random Forest 98,6%
Naibes Bayes 87%
K Nearest Neighbor 67,4%
Decision Tree 55,1%

Origen: Realizacién del investigador
Apreciacién: En la tabla 17 se puede observar que el algoritmo con mejor resultado
que es el Support Vector Machine con el 100% de sensibilidad al predecir el riesgo

crediticio de un cliente.



HES3: El Machine Learning permite predecir con especificidad el riesgo crediticio de

los clientes.

e Support Vector Machine.

Tabla 18: Tabla cruzada - célculo de especificidad con algoritmo Support Vector Machine

Resumen
Bajo Alto Total

prediccion Bajo Recuento 138 1 139
% del total 27,6% 0,2% 27,8%
Alto Recuento 0 361 361
% del total 0,0% 72,2% 72,2%
Total Recuento 138 362 500
% del total 27,6% 72,4% 100,0%

Origen: Realizacion del investigador

Especificidad=(TN/(TN+FP)) x 100 =(361/(361+1))*100
=99,7%

Apreciacion: Machine Learning permite predecir el riesgo crediticio de un cliente con

una especificidad de 99,7% mediante el modelo de Support Vector Machine.

e Random Forest

Tabla 19: Tabla cruzada - calculo de especificidad con algoritmo Random Forest

Resumen
Bajo Alto Total

prediccion Bajo Recuento 136 17 153
% del total 27,2% 3,4% 30,6%

Alto Recuento 2 345 347

% del total 0,4% 69,0% 69,4%

Total Recuento 138 362 500
% del total 27,6% 72,4% 100,0%

Origen: Realizacion del investigador
Especificidad=(TN/TN+FP) x 100 = (345/(345+17))*100
=95,3%

Apreciacion: Machine Learning permite predecir el riesgo crediticio de un cliente

con una especificidad de 95.3% mediante el modelo de Random Forest.



e Naibes Bayes

Tabla 20: Tabla cruzada - calculo de especificidad con algoritmo Naibes Bayes

Resumen
Bajo Alto Total

prediccion Bajo Recuento 120 9 129
% del total 24,0% 1,8% 25,8%
Alto Recuento 18 353 371
% del total 3,6% 70,6% 74,2%
Total Recuento 138 362 500
% del total 27,6% 72,4% 100,0%

Origen: Realizacion del investigador

Especificidad=(TN/TN+FP) x 100 = (353/(353+9))*100
=97,5%

Apreciacién: Machine Learning permite predecir el riesgo crediticio de un cliente

con una sensibilidad de 97,5% mediante el modelo Naibes Bayes.

e K Nearest Neighbor

Tabla 21: Tabla cruzada - céalculo de especificidad con algoritmo K Nearest Neighbor

Resumen
Bajo Alto Total

Prediccion Bajo Recuento 93 21 114
% del total 18,6% 4,2% 22,8%

Alto Recuento 45 341 386

% del total 9,0% 68,2% 77.2%

Total Recuento 138 362 500
% del total 27,6% 72,4% 100,0%

Origen: Realizacién del investigador
Especificidad=(TN/TN+FP) x 100 =(341/(341+21))*100
=94,2%

Apreciacion: Machine Learning permite predecir el riesgo crediticio de un cliente

con una especificidad de 94,2% mediante el modelo de K Vecino mas Cercano.
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e Decision Tree

Tabla 22: Tabla cruzada - célculo de sensibilidad con algoritmo Decision Tree

Resumen
Bajo Bajo Total

prediccion Bajo Recuento 76 25 101
% del total 15,2% 5,0% 20,2%

Alto Recuento 62 337 399

% del total 12,4% 67,4% 79,8%

Total Recuento 138 362 500
% del total 27,6% 72,4% 100,0%

Origen: Realizacion del investigador
Especificidad=(TN/TN+FP) x 100 =(337/(337+25))*100
=93,1%

Apreciacién: Machine Learning permite predecir el riesgo crediticio de un cliente

con una especificidad de 93,1% mediante el modelo de Decision Tree.

Apreciacién: Machine Learning permite predecir el riesgo crediticio de un cliente con

una especificidad de 94,2% mediante el modelo de K Vecino mas Cercano.

Tabla 23: Comparacion de los resultados mediante el indicador especificidad

ALGORITMO RESULTADO (%)
Support Vector Machine 99,7%
Naibes Bayes 97,5%
Random Forest 95,3%
K Nearest Neighbor 94,2%
Decision Tree 93.1%

Origen: Realizacion del investigador

Apreciacion: En la tabla 9 se puede observar que el algoritmo con mejor resultado
que es el Support Vector Machine con el 99,7% de especificidad al predecir el riesgo

crediticio de un cliente.
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e Hipotesis General:

Ho: Machine Learning no predice significativamente el riesgo crediticio de un cliente

en la empresa FUTECH PERU SAC, 2022.

H1: Machine Learning predice significativamente el riesgo crediticio de un cliente
en la empresa FUTECH PERU SAC, 2022.

Tabla 24: Cuadro comparativo de los resultados de los algoritmos

INDICADORES
ALGORITMO PRESICION |SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD
Support Vector Machine 99,8% 100% 99,7%
Random Forest 96,2% 98,6% 95,3%
Naibes Bayes 94,6% 87% 97,5%
K Nearest Neighbor 86,8% 67,4% 94,2%
Decision Tree 82,6% 55,1% 93,1%

Origen: Realizacién del investigador

Mediante los indicadores de precision, sensibilidad y especificidad de modelo de
arbol de decision, Support Vector Machine, Random Forest, Naibes Bayes, K
Nearest Neighbor, Decision Tree, se verifica que el modelo con mejor capacidad

para predecir el riesgo crediticio Support Vector Machine con un valor de 99,8% en

todos los indicadores.

Asu vez se hace uso del indice de Kappa de Cohen para obtener el nivel de

concordancia y el nivel de significancia que hay entre dos observaciones.

Tabla 25: Medida de Kappa de Cohen - Support Vector Machine

Medidas simétricas

Ermror estandar Significacion
Valor agintofico? T aproximada® aproximada
Medida de acuerdo Kappa 845 005 22,249 000
N de casos vdlidos 500

Origen: Realizacion del investigador



Tabla 26: Medida de Kappa de Cohen - Random Forest

Medidas simétricas

Error estandar Significacion
Valor asintotico? T aproximada® aproximada
Medida de acuerdo Kappa 603 021 20357 ,000
M de casos validos 500
Origen: Realizacion del investigador
Tabla 27: Medida de Kappa de Cohen - Neibes Bayes
Medidas simétricas
Error estandar Significacion
Walor asintéfico | T aproximada® aproximada
Medida de acuerdo Kappa 862 J026 19,293 000
M de casos validos 500
Origen: Realizacion del investigador
Tabla 28: Medida de Kappa de Cohen - K Nearest Neighbor
Medidas simétricas
Error estandar Significacion
Valor asiniofice” | T aproximadag® aproximada
Medida de acuerdo Kappa G651 039 14,674 000
M de casos validos 500
Origen: Realizacion del investigador
Tabla 29: Medida de Kappa de Cohen - Decision Tree
Medidas simétricas
Error estandar Significacion
Valor asintotico” T gproximada® aproximada
Medida de acuerdo Kappa 525 J044 11,992 ,oo0
N de casos validos 500

Origen: Realizacion del investigador




Tabla 30: Resumen de cuadro comparativo de los algoritmos de las medidas del nivel de
concordancia de utilizando la medida de acuerdo de Kappa Cohen y el nivel de

significancia que hay entre dos observaciones.

Medida de Kappa de Cohen
ALGORITHO Vedida G aoverdo— Signfearien
Support Vector Machine 0,995 ,000
Random Forest 0,98 ,000
Naibes Bayes 0,862 ,000
K Nearest Neighbor 0,651 ,000
Decision Tree 0,525 ,000

Origen: Realizacion del investigador

Interpretacion: En el indice de Kappa que se observa en todos los algoritmos de
Machine Learning cuenta con un valor que representa que hay una buena
concordancia entre dos observaciones y el nivel de significancia es menor a 5% por

tanto, se acepta la hipotesis alterna.

En conclusion, el algoritmo con mejor nivel de concordancia después de haber
evaluado a los algoritmos de clasificacion como Random Forest, Naibes Bayes, K
Nearest Neighbor, Decision Tree es Support Vector Machine con un 99,5% segun
la medida de acuerdo a Kappa de Cohen y un grado de significancia menor a 5%

por tanto, se acepta la hipotesis alterna.

39



V. DISCUSION
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Con los resultados de este estudio, se desarrolld una aplicacion para predecir el

riesgo crediticio de un cliente en una empresa en estudio.

La verosimilitud de la prediccion de Machine Learning sobre el riesgo crediticio se
cuantifico mediante los indicadores precision, sensibilidad y especificidad. La
precision mediante Support Vector Machine se cuantifico en 99,8%, con el modelo de
Random Forest un 96,2%, Naibes Bayes 94,6%, K Vecino mas Cercano 86,8%, y
mediante Decision Tree un 82,6%. Con el indicador sensibilidad Support Vector
Machine se cuantifico en 100%, con el modelo Random Forest un 98%, Naibes Bayes
un 87%, K Vecino mas Cercano 67,4% y mediante Decision Tree 55,1%. El indicador
especificidad se valoré Support Vector Machine se cuantifico en 99,7%, con el modelo
Random Forest un 95,3%, Naibes Bayes un 97,5%, K Nearest Neighbor 94,2% y con
el modelo Decision Tree 93,1%. Respecto al riesgo crediticio, se evidencié que el
modelo Support Vector Machine alcanzé una prediccion del 99,8% en la fase final de

prediccion.

Los resultados de esta investigacidn se condicen con lo que obtuvieron Ortiz et al.
(2017) quienes mediante arboles de decisién de doble clasificacion alcanzaron una
precision del 93.3%. De manera similar, Rodriguez et al. (2017) en la aplicacion
informatica basada en Machine Learning, para mejorar la evaluacion de los prestamos
crediticios alcanzaron un 98.8% de sensibilidad, 25% de especificidad, 87% de
eficacia. Otro modelo relevante y acorde a los que se obtuvieron en este estudio
desarrollo Aceituno (2019), cuya metodologia se orientd al nivel estructural cuyos
resultados obtenidos en relacion a la precision con el modelo de red neuronal fueron
de 93.7% vy la regresion logistica del 86.1%. En este contexto, se condice el estudio
de Ossa & Jaramillo (2021) que estimo el riesgo crediticio en una cartera de consumo,
que identifico factores de riesgo basada en la nocién de (Dominguez & Aldana, 2001),
Los resultados estimaron el riesgo crediticio en probabilidades de por lo menos 80%.

Estos resultados estan incluidos en el marco conceptual relacionados a Machine
Learning en definicién de Hurwitz y Kirsch (2018), y el riesgo crediticio en la nocién
de Jiménez (2016), Izarra (2016).
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VI. CONCLUSION
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Primera: De acuerdo a la informacion obtenida de la presente investigacion efectuada
en la empresa FUTECH SAC, se determina que utilizando Machine Learning
se puede implementar una aplicacidén sustentada en un modelo Support Vector
Machine para predecir el riesgo crediticio de los clientes, que fue confrontado
con algoritmos de Random Forest se cuantifico, modelo Naibes Bayes, K
Nearest Neighbor y los Decision Tree, cuyo efecto conjunto en la prediccion se
valor6 en 99.8% para Random Forest, 96.2% para el modelo de Naibes Bayes,
94.6%, arboles de decision, 79.04%.

Segunda: Luego de usar varios algoritmos como: Support Vector Machine,Random
Forest,Naibes Bayes, K Nearest Neighbor y Decision Tree se determiné que el
modelo de Machine Learning que brinda la mejor precision al momento de
predecir el riesgo crediticio de un cliente en la empresa en estudio es el modelo

de Support Vector Machine con un 99,8%.

Tercera: Luego de usar varios algoritmos como: Support Vector Machine,Random
Forest,Naibes Bayes, K Nearest Neighbor y Decision Tree se determiné que el
modelo de Machine Learning que brinda la mejor sensibilidad al momento de
predecir el riesgo crediticio de un cliente en la empresa en estudio es el modelo

de Support Vector Machine con un 100%.

Cuarta: Luego de usar varios algoritmos como: Support Vector Machine,Random
Forest,Naibes Bayes, K Nearest Neighbor y Decision Tree se determiné que el
modelo de Machine Learning que brinda la mejor especificidad al momento de
predecir en el riesgo crediticio de un cliente en la empresa en estudio es el

modelo de Support Vector Machine con un 99,7%.
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VIl. RECOMENDACIONES

44



Con los resultados obtenidos en esta investigacion, se sugiere que el Gerente
General de la empresa FUTECH SAC, implementar la aplicacion del producto
de esta investigacidn, dada su precision del 99,8% al momento de predecir el

riesgo crediticio de un cliente.

Se recomienda utilizar la mayor cantidad de técnicas y métricas de Machine
Learning para comparar resultados y elegir el modelo predictivo que tenga
mayor capacidad predictiva al momento de predecir el riesgo crediticio de un

cliente.

Se recomienda utilizar un gran volumen de datos histéricos y utilizar técnicas
de mineria de datos para seleccionar los datos mas relevantes de los
clientes con la finalidad de mejorar los resultados de precision del modelo

predictivo para identificar a los clientes de alto riesgo crediticio.

Se recomienda fortalecer los resultados obtenidos en la presente
investigacion mediante el uso de servicios de proveedores de informacion
clasificada crediticia que brindar informacién actualizada del
comportamiento crediticio de los clientes que permita comparar con los

resultados obtenidos del modelo de clasificacion Support Vector Machine.

Se recomienda que el administrador del area de préstamos realice una
revision de los indicadores de precision de los clientes que fueron calificados
utilizando su método de calificacion y lo contraste con el indicador de presion
del modelo predictivo Support Vector Machine que obtuvo una precision de
99,8%
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Anexo 1: Matriz de Consistencia

TITULO:Machine Learning para predecir el riesgo crediticio de un cliente en laempresa FUTECH PERU S.A.C, 2022

AUTOR: Italo Paul Yaranga Vite

PROBLEMAS OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES DIMENSIONES INDICADOR Metodologia
¢En qué medida | Aplicar Machine | Machine Learning ) ) ) Tipo
) ) ) ) Variable Independiente: Machine De
Machine Learning | Learning para | predice Co
_ _ _ _ o Learning es una técnica moderna Investigacion:
permite predecir el | predecir el riesgo | significativamente Aplicada
en el desarrollo software el cual
riesgo crediticio de | crediticio de un | el riesgo crediticio ) )
) ) ) nos permite aprender mediante
un cliente en la| cliente en la | de un cliente en la ] ]
datos de entrenamiento. Segun Disefio de
empresa FUTECH | empresa FUTECH | empresa FUTECH ) ) NN
. . . Hurwitz y Kirsch (2018, P. 20) Investigacion:
PERU SAC, 20227 PERU SAC, 2022. PERU SAC, 2022. Experimental de
¢En qué medida | Determinar en qué | Machine Learning | Variable dependiente: Métricas Precision E?(gelz:'irr?wental
Machine  Learning | porcentaje Machine | predice predecir el riesgo crediticio de un | d€ Precision (TP+TN/TP+TN+FP+FN) * 100
permite predecir con | Learning permite | significativamente cliente. Segun Sensibilidad
precision el riesgo | predecir con | con precision el | Segun. Lara (2016, P.91) Ortega, (2021) (TP/TP+FN) x 100

crediticio de un
cliente en la
empresa FUTECH
PERU SAC, 2022?

precision el riesgo
crediticio de un
cliente en la
empresa FUTECH
PERU SAC, 2022.

riesgo crediticio de
un cliente en la
empresa FUTECH
PERU SAC, 2022.

Especificidad
(TN/TN+FP) x 100

Ortega,2021, P..27
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¢En qué medida
Machine  Learning
permite predecir con
sensibilidad el
riesgo crediticio de
un cliente en la
empresa FUTECH
PERU SAC, 20227

Determinar en qué
porcentaje Machine
Learning permite
predecir con
sensibilidad el riesgo
crediticio de un
cliente en la
empresa FUTECH
PERU SAC, 2022.

Machine Learning
predice
significativamente
con sensibilidad el
riesgo crediticio de
un cliente en la
empresa FUTECH
PERU SAC, 2022.

¢En  qué medida
Machine  Learning
permite predecir con
exactitud el riesgo
especificidad de un
cliente en la
empresa FUTECH
PERU SAC, 2022?

Determinar en qué
porcentaje Machine
Learning permite
predecir con
especificidad el
riesgo crediticio de
un cliente en la
empresa FUTECH
PERU SAC, 2022.

Machine Learning
predice
significativamente
con especificidad el
riesgo crediticio de
un cliente en la
empresa FUTECH
PERU SAC, 2022.
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TITULO:Machine Learning para predecir el riesgo crediticio de un cliente en laempresa FUTECH PERU S.A.C, 2022

AUTOR: Italo Paul Yaranga Vite

Anexo 2: Operacionalizacion de la Variable

solicitan crédito en tipo de

riesgo bueno o malo.

Lara (2016, P.91)

especificidad, la cual sera

obtenida a través de

Machine Learning.

Especificidad: son prondsticos acertados
y la cantidad total de prondsticos, con qué

repeticion es acertado el clasificador

Ortega, (2021, P..27)

Variable Definicion Conceptual Definicion Operacional Dimension Indicadores Escala de
medicion
Independiente: | Machine Learning es una Machinne Learning
técnica moderna —en el permite predecir el riesgo
Machine desarrollo software el cual g
. nos permite aprender | crediticio de un cliente
Leamning mediante datos de
. mediante un modelo de
entrenamiento con la
finalidad de predecir datos. regresion logistica
. : . mediante data historica
Segun Hurwitz y Kirsch y
(2018, P. 20) dato actuales.
Variable Predecir el riesgo crediticio de | Para medir la prediccion del | Métricas de | Precision: Es la relacion entre las
. . L. . L i predicciones correctas y el numero total | Razdn
dependiente: un cliente son procedimientos | riesgo crediticio de un | Precision de predicciones correctas.
predecir el estadisticos que se usan para | cliente se usa las métricas Segun o ) ]
Sensibilidad: evalua la exactitud de las
riesgo crediticio | clasificar a aquellos que | de precision, sensibilidad y | (Ortega, muestras positvas y las negativas
de un cliente 2021) respectivamente.
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ANEXO N° 3: Comparacién de algoritmos de clasificacion de aprendizaje automatico

ML Algorithm Main focus on task  |Parametric Training speed Prediction speed Automatically
type learns features

Linear Regression |Regression Yes Fast Fast No

Logistic Regression |Classification Yes Fast Fast No

Decision Tree Either No Fast Depends on value Yes

Classification of “n”

K Nearest Neighbor Classification No Fast Fast No

ANN Either No Slow Fast Yes

Naive Bayes Classification Yes Fast (except feature |Fast No

Classification extraction)

Random Forest Classification No Slow Mode-rate Yes

Classification

SVM Classification |Either No Slow Fast Yes

Fuente: Uskov (2019)
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ANEXO N° 4: INSTRUMENTO DE OBSERVACION PARA EL ALGORITMO

SUPPORT VECTOR MACHINE
FICHA DE REGISTRO

Tipo de Prueba

Post Test

Investigador

Italo Paul Yaranga Vite

Fecha de inicio

Algoritmo

Support Vector Machine

Matriz de confusién:

Prediccién
Positive Negative
Observacion Positive (TP) True Positive (FN) False Negative
Negative (FP) False Positive (TN) True Negative
Meétricas a Evaluar:
ftem |Indicador Medida Férmula Precision
1 Precision Razon Precision=(TP+TN/TP+TN+FP+FN) * 100
99,8%
2 Sensibilidad Razon Sensibilidad = (TP/TP+FN) * 100
100%
3 Especificidad Razon Especificidad = (TN/TN+FP) * 100
99,7%




ANEXO N° 5: INSTRUMENTO DE OBSERVACION PARA EL ALGORITMO

RANDOM FOREST
FICHA DE REGISTRO

Tipo

de Prueba

Post Test

Investigador

Italo Paul Yaranga Vite

Fecha de inicio

Algoritmo

Random Forest

Matriz de confusion:

Prediccién
Positive Negative
Observacion Positive (TP) True Positive (FN) False Negative
Negative (FP) False Positive (TN) True Negative
Métricas a Evaluar:
ftem [Indicador Medida Férmula Precision
1 Precision Razon Precision=(TP+TN/TP+TN+FP+FN) * 100
96,2%
2 Sensibilidad Razon Sensibilidad = (TP/TP+FN) * 100
98,6%
3 Especificidad Razon Especificidad = (TN/TN+FP) * 100
95,3%




ANEXO N° 6: INSTRUMENTO DE OBSERVACION PARA EL ALGORITMO

NAIBES BAYES
FICHA DE REGISTRO

Tipo de Prueba

Post Test

Investigador

Italo Paul Yaranga Vite

Fecha de inicio

Algoritmo

Naibes Bayes

Matriz de confusién:

Prediccién
Positive Negative
Observacidén Positive (TP) True Positive (FN) False Negative
Negative (FP) False Positive (TN) True Negative
Métricas a Evaluar:

ftem [Indicador Medida Férmula Precision
1 Precision Razon Precision=(TP+TN/TP+TN+FP+EN) * 100

94,6%
2 Sensibilidad Razon Sensibilidad = (TP/TP+FN) * 100

87%

3 Especificidad Razon Especificidad = (TN/TN+FP) * 100

97,5%




ANEXO N° 7: INSTRUMENTO DE OBSERVACION PARA EL ALGORITMO
K VECINO MAS CERCANOS

FICHA DE REGISTRO

Tipo de Prueba Post Test

Investigador Italo Paul Yaranga Vite

Fecha de inicio

Algoritmo K Nearest Neighbor

Matriz de confusion:

Prediccién
Positive Negative
Observacion Positive (TP) True Positive (FN) False Negative
Negative (FP) False Positive (TN) True Negative
Métricas a Evaluar:
item [Indicador Medida Férmula Precision
! Precision Razon Precision=(TP+TN/TP+TN-+FP+EN) *
100 86,8%
2 Sensibilidad Razon Sensibilidad = (TP/TP+FN) * 100
67,4%
3 Especificidad Razon Especificidad = (TN/TN+FP) * 100
94,2%




ANEXO N° 8: INSTRUMENTO DE OBSERVACION PARA EL ALGORITMO

DECISION TREE
FICHA DE REGISTRO

Tipo de Prueba Post Test

Investigador Italo Paul Yaranga Vite
Fecha de inicio

Algoritmo Decision Tree

Matriz de confusidén:

Prediccién
Positive Negative
Observacion Positive (TP) True Positive (FN) False Negative
Negative (FP) False Positive (TN) True Negative
Métricas a Evaluar:
ftem |Indicador Medida Férmula Precision
1 Precision Razon Precision=(TP+TN/TP+TN+FP+FN) * 100
82,6%
2 Sensibilidad Razon Sensibilidad = (TP/TP+FN) * 100
55,1%
3 Especificidad Razdn Especificidad = (TN/TN+FP) * 100
93,1%




Anexo 9: Instrumento parala Recoleccion de Datos Cuestionario

Item Factor Aspecto Valor
1] Datos
Personales ¢ Género biologico? Masculino / Femenino
2 ; Cual es tu edad?
¢ Dato Numeérico entre 18 -70
3 ¢ A qué distrito perteneces?
4 ¢, Cual es tu estado civil? Soltero/Casado/Divorciado/Viudo
5 ¢ Tipo de vivienda? Alquilada/Familiar/Propia
6 ¢ Cual es su nivel instruccion? Frimarios, secundarios, Iecnica,
Universitaria
7 Datos ¢ Cual es su cargo actual? Empleado/Ejecutivo/funcionario/Ger
Laborales ente General
8 ¢ Cuanto tiempo lleva laborando? Dato Numérico
9
; Cud i ? L A
¢ Cual es su modalidad de contrato laboral~ Tiempo parcial/Tiempo completo
10 Tioo d _ ( mico dond Industrial/Agricultura/Ganaderia/Tra
ANSA sector socioeconomico donde nsporte/Pesca/Telecomunicaciones/
) Construccion/Comercio
11 Ul . 5 laboral? Dependiente/Independiente/Casa/Ju
¢ Cual es su situacion laboral? bilado/Estudiante
12 ] _ 9
¢, Cudl es su ingreso bruto mensual? Dato Numérico
13
¢, Cual es su monto de otros ingresos? Dato Numérico
14 Datos ] ] N , Dependiente/Independiente/CasalJ
Laborales ¢ Cual es su situacién laboral? ubilado/Estudiante
15 del
Conyugue ¢ Cual es su cargo actual? Empleado/Ejecutivo/funcionario/Ge
rente General
16
¢, Cuanto tiempo lleva laborando? Dato Numérico
17 . ) , -
¢ Cual es su modalidad de contrato laboral? [Tiempo parcial/Tiempo completo
18 ] ] -
¢ Cual es su ingreso bruto mensual? Dato Numérico
19 L.
¢ Cudl es su monto de otros ingresos? Dato Numerico
20
Datos ¢ Tiene prestamos con otras instituciones SI/NO
Financieros (financieras?
21 ¢ Cuenta con Vehiculo, Casa u otros bienes?
SI/NO
22 ¢, Cuenta con depoésito a plazo fijo?
SI/NO
23 ; Cuantos integrantes hay en su grupo o
Socio amiliar? Dato Numérico
24 cultural ¢ Cuantos integrantes de su grupo familiar ]
trabajan? Dato Numérico
25 ¢ Cuantos integrantes de su grupo familiar o
estudian? Dato Numérico
26 |Variable ] . ] o ]
objetivo ¢, Cual es el tipo de riesgo crediticio? Alto//Bajo




ANEXO N° 10: VALIDACION DE INSTRUMENTO - EXPERTO 1

Apellidos y Nombre del experto: Coronel Castillo Erick Gustavo

Titulo y/o grado: Maestro en Ingeniero de Sistemas e Informatica

Fecha: 24/10/2022

Nombre del instrumento: Cuestionario

Autor: Italo Paul Yaranga Vite

Titulo de investigacion: Machine Learning para predecir el riesgo
crediticio de un cliente en la empresa FUTECH PERU S.A.C, 2022.

INDICADORES CRITERIOS Deficiente Regular | Bueno Muy Excelente
0-20% 21-50% 51- Bueno 81-100%
70% 71-80%

Claridad Promedio de Validacion 95

Objetividad Esta expresado en 95
conducta observable.

Actualidad Es adecuado al avance 95
de la ciencia.

Organizacion Existe una organizacion 95
l6gica

Suficiencia Comprende los aspectos 95
de cantidad y calidad.

Intencionalidad /Adecuado para valorar 95
aspectos del sistema
metodoldgico y cientifico

Consistencia Estd basado en aspectos 95
tedricos, cientificos
acordes a la tecnologia.

Coherencia Estd basado en aspectos 95
tedricos, cientificos
acordes a la tecnologia.

Metodologia Responde al propdsito 95
del trabajo bajo los
objetivos a lograr

Pertinencia El instrumento es 95
adecuado al tipo de
investigacion.

Promedio de Validacion 95

Promedio de valoracion: 95

Observaciones:

FIRMA




ANEXO N° 11: VALIDACION DE INSTRUMENTO - EXPERTO 2

Apellidos y Nombre del experto: JOSE LUIS TRELLES SUCA

Titulo y/o grado: MAESTRO EN EDUCACION CON MENCION EN DOCENCIA E
INVESTIGACION UNIVERSITARIA

Fecha: 24/10/2022

Nombre del instrumento: Cuestionario

Autor: Italo Paul Yaranga Vite

Titulo de investigacidén: Machine Learning para predecir el riesgo
crediticio de un cliente en la empresa FUTECH PERU S.A.C, 2022.

INDICADORES CRITERIOS Deficiente Regular | Bueno Muy Excelente
0-20% 21-50% 51- Bueno | 81-100%
70% 71-80%

Claridad Promedio de Validacion 95

Objetividad Esta expresado en 95
conducta observable.

Actualidad Es adecuado al avance 95
de la ciencia.

Organizacion Existe una organizacion 95
l6gica

Suficiencia Comprende los aspectos 95
de cantidad y calidad.

Intencionalidad /Adecuado para valorar 95
aspectos del sistema
metodoldgico y cientifico

Consistencia Estd basado en aspectos 95
tedricos, cientificos
acordes a la tecnologia.

Coherencia Esta basado en aspectos 95
tedricos, cientificos
acordes a la tecnologia.

Metodologia Responde al propdsito 95
del trabajo bajo los
objetivos a lograr

Pertinencia El instrumento es 95
adecuado al tipo de
investigacion.

Promedio de Validacion 95

Promedio de valoracion: 95

Observaciones:

FIRMA




ANEXO N° 12: VALIDACION DE INSTRUMENTO - EXPERTO 3

Apellidos y Nombre del experto: Juscamaita Rico Elvis Harol

Titulo y/o grado: Maestro en Ingeniero de Sistemas e Informatica

Fecha: 24/10/2022

Nombre del instrumento: Cuestionario

Autor: Italo Paul Yaranga Vite

Titulo de investigacidén: Machine Learning para predecir el riesgo
crediticio de un cliente en la empresa FUTECH PERU S.A.C, 2022.

INDICADORES CRITERIOS Deficiente Regular | Bueno Muy Excelente
0-20% 21-50% 51- Bueno 81-100%
70% 71-80%

Claridad Promedio de Validacion 99

Objetividad Esta expresado en 99
conducta observable.

Actualidad Es adecuado al avance 97
de la ciencia.

Organizacion Existe una organizacion 99
l6gica

Suficiencia Comprende los aspectos 95
de cantidad y calidad.

Intencionalidad Adecuado para valorar 98
aspectos del sistema
metodoldgico y cientifico

Consistencia Estd basado en aspectos 95
tedricos, cientificos
acordes a la tecnologia.

Coherencia Estd basado en aspectos 98
tedricos, cientificos
acordes a la tecnologia.

Metodologia Responde al propdsito 95
del trabajo bajo los
objetivos a lograr

Pertinencia Elinstrumento es 97
adecuado al tipo de
investigacion.

Promedio de Validacion 97.2

Promedio de valoracioén: 97.2

Observaciones:

Gl

e

FIRMA




Solicitud de Carta de Presentacion para Investigacion.

ANEXO N° 13: Autorizacion de la empresa en estudio Futech

~ FACULTAD DE
INGENIERIA Y ARQUITECTURA

Fecha
ia les no
o1 | o8 [ 2022
FICHA PARA SOLICITAR CARTA DE PRESENTACION PARA INVESTIGACION
DATOS DEL ALUMNO:
[ Apellido Paterno | Apellido Materno [ Nombres |
| Yaranga | Vite | Italo Paul |
[ Teléfono Fijo / Celular | DNI [ E-mail |
[ 952834106 | 40245171 [ ipyv@hotmail com |
X
DATOS DE LA EMPRESA: )
PUBLICA I_I PRIVADA |—]
Razén Social Teléfono
FUTECHPERUS AC. (511) 428.5888
Direccion E-mail
JR. MOQUEGUA NRO. 157 INT. 211 main@futech.com.pe
Distrito Provincia Departamento
LIMA LIMA LIMA
Apellidos y del Cargo
CASTRO LUNA, ANTONIO FLORENTINO GERENTE GENERAL
Observaciones:
b o\ ite

Firma de Director(a) Escuela

ANTONIO CASTRO LUNA
GERENTE GENERAL
FUTECH PERUSAC

Firma del Solicitante

CAMPUS: Lima norte

Firmado digitalmente por:
o CASTRO LUNA ANTONIO
3‘ FLORENTINO FIR 08373851 hard
Frr | Motivo: En sefial de
DIGITAL | conformidad
Fecha:01/08/2022 12:34:41-0500




Anexo 15: Cronograma del proyecto.

Actividad

1. Seleccion

1.1. Determinar los objetivos a lograr

1.2. Seleccionar la fuente de datos

2. Pre-Procesamiento de los datos

2.1. Seleccionar las variables predictoras

2.2. Seleccionar la variable objetivo

2.3 ldentificacion de los datos faltantes

2.4. Integrar los datos, relevantes y relacionados

3. Transformacion

3.1 Representar los datos de forma grafica

3.2. Utilizacién de técnicas de reduccion de la
Dimensionalidad

3.3. Reduccion de variables y modificacion de tipos de datos

4. Mineria de datos

4.1 Seleccionar la técnica del Algoritmo a utilizar

4.2. Disefar las pruebas del modelo predictivo

4.3 Utilizar métricas de medicion del modelo

5. Interpretacion

5.1. Interpretacion de patrones encontrados

5.2. Evalua los resultados

5.3. Consolida el conocimiento del descubierto




Anexo 16: Gréafico de la Metodologia de latecnoldgica.

METODOLOGIA

Basada en Knowledge Discovery in Databases o KDD

SELECCION

PRE-
PROCESAMIENTO

TRANSFORMACION

MINERIA DE DATOS

INTERPRETACION

e Se definen los objetivos
especificos alograr.

e Seleccion de fuente de
datos.

Manipular los datos para
eliminacién de ruido y

datos aislados o atipicos.

Continuar reduciendo la
cantidad datos para el modelo,
Visualizar los datos de forma
grafica para tener una mejor

perspectiva de las Variables.

Seleccionar la técnica de
Machine Learning como:
Modelo regresién,
Arboles de decisiény

Redes Neuronales

Verificacion del logro de los

establecido con

objetivos
respecto a la prediccion de

riesgo de un cliente

5

& Bajo licencia SN
e ————

™

)
2 X
@©
(@)
o
- Informe de los Seleccign de . . . N
Lﬁ Objetivos datos Relevantes Vlsluallja:::mn de Regresion-Arbole Patrones
definidos para los objetivos ot datos y s-Redes -Modelos-Conoc
Manipulacion Meurnaes imiento
10% 30% 20% 30% 10%




Desarrollo del modelo Machine Learning para predecir el Riesgo crediticio de un cliente
en la empresa FUTECH PERU S.A.C, 2022

En la investigacion realizada empieza con un estudio de la problematica desde un enfoque
holistico partiendo desde una revision literaria de la tecnologia de software de Machine
Learning, Metodologia KDD vy el riesgo crediticio de un cliente. Se seleccionaron las bases
de datos historicas que relacionan caracteristicas personales, socioeconomicas y laborales
de los clientes, los datos fueron seleccionados, procesados y transformado con el propdsito
de obtener un conjunto de datos depurado y listo para la aplicacidn de algoritmos de Mineria
de Datos. Se descubrieron reglas y perfiles personales, socioeconémicos y laborales de los
clientes, se utilizaron tres modelos de prediccion como: Decision Tree, Random Forest,
Support Vector Machine, Naibes Bayes, K Nearest Neighbor y como herramienta se utilizd
la Suite de Anaconda para implementacion para la mineria de datos, los patrones
resultantes fueron interpretados, evaluados, y finalmente usados para soportar la toma de
decisiones en el proyecto actual, permitiendo mejorar los valores de precision, sensibilidad

y Especificidad.

Se planteo el desarrollo de un Sistema web con el propdsito de ayudar al personal del area
de evaluacion crediticia para predecir el riesgo crediticio de los clientes en la empresa
FUTECH PERU S.A.C. Este sistema utilizé la tecnologia de software Machine Learning y
la metodologia KDD, lo cual permitira llegar a tener una mejor precision, sensibilidad y

Especificidad con respecto a la prediccion del riesgo crediticio de un cliente.

Uso de la Suite de Anaconda y la herramienta de “Jupiter Notebook” con Python para

realizar ciencia de datos con el archivo de datos de la empresa Futech(bdfutech.csv).
Etapa 1: Etapa de seleccién de datos

El fin de esta investigacion es predecir el riesgo crediticio de un cliente, de tal manera que
se logre identificar aquellos clientes con probabilidades de alto riesgo crediticio, buscando

gue la empresa tomelas mejores decisiones para sobreguarda el patrimonio de la empresa.

Para la obtencion de los datos de cliente, se realizé6 un cuestionario que consta de 27
preguntas los cuales estuvieron relacionadas con determinantes personales (12
preguntas), laborales (7 preguntas), financiera (3 preguntas), socio-culturales (3
preguntas) y variable objetiva (1 pregunta), en el ANEXO N° 13 se puede observar en
detalle las preguntas. Estas preguntas fueron transcritas a google formulario y enviadas
a los clientes de la empresa en mencion, obteniendo un total de 500 registros.



Fig. 11 Cuestionario utilizando Google Forms

S
Factores que influyen en el riesgo
crediticio de un cliente

Buenos dias/tardes, soy un estudiante

que esta realizando una investigacion sobre el riesgo crediticio de los

clientes de la empresa FUTECH PERU S.A.C, 2022, de tal manera que se puedan
tomar acciones correctivas para fines de la empresa, para la cual le

solicitamos su disposicion y que responda las preguntas con total sinceridad.
Agradecemos su colaboracion de antemano.

Fuente: Elaboracion propia

Etapa 2: Etapa de pre-procesamiento / limpieza de datos

Luego de ejecutar el cuestionario, se pudo recolectar 500 registros clientes, los cuales

fueron exportados a la herramienta SPSS Statistic.

En primer lugar, se realizo la definicion de las variables, las cuales estan asociadas a
las preguntas del cuestionario, se definio que los valores sean de tiponumérico, la
anchura de 8, en la columna “Decimales” se utiliz6 para la variable
Ingreso_bruto_mensual 1 decimal. Luego en la columna “Valores”, se afnadio las
alternativas por cada pregunta y su equivalencia en numeros, para la columna
“Perdidos” se utilizé el valor 99. También en la columna “Medida” se seleccion6 entre
ordinal, escalar y nominal segun corresponde y finalmente en la columna “Rol” se
selecciono el tipo de dato, es decir si es de entrada, destino, etc. En nuestro caso se

eligioé para todas las variables, tipo Entrada.



Figura 12: Definicién de variables - SPSS Statistics

1@

Archivo  Editar Ver Datos Transformar Analizar Graficos  Utilidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda

=
md D

SEe D= ELAT KB
==

L Nombre
Distrito

| EstadoCivil

Vivienda
Nivellnstruccién

_| Cargo

TiempoolLaborando
ModalidadContrato
SectorSocioeconémico

_| SituaciénLaboral

IngresoBrutoMensual
Otrosingresos

| SituaciénLaboral_conyugue

Cargoactual_conyugue
TiempoLaborando_conyugue

Tipo

Numérico

Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico

_mensual_conyug

OtrosIngresos_conyugue

Productos_otras_institucionesfinancieras

Bienes_casa_vehiculo
Depésito_plazofijo

| Cantidad_Integrantes_grupofamiliar
Cantidad_integrantes_grupofamiliar_trabajan

Cantidad_|

Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico

Riesgocrediticio

_estudian

Numérico

‘Anchura | Deci...|

8
8
8
8
8
8
8
8
8
8
8
8
8
8
8
8
8
8
8
8
8
8
8
8

0

cccococoo 440000 440000000 o

Etiqueta

¢A qué distrito perteneces?

¢Cual es tu estado civil?

¢Tipo de vivienda?

¢Cual es su nivel instruccion?

¢Cual es su cargo actual?

¢Cuanto tiempo lleva laborando?

¢Cual es su modalidad de contrato laboral?

¢Tipo de sector socioeconémico donde labora?

¢Cudl es su situacion laboral?

¢Cual es su ingreso bruto mensual?
¢Cual es su monto de otros ingresos?
¢Cudl es su situacion laboral conyugue?
¢Cual es su cargo actual conyugue?
¢Cuanto tiempo lleva laborando conyugue?

¢Cual es su modalidad de contrato laboral conyugue?
¢Cual es su ingreso bruto mensual conyugue?
¢Cual es su monto de otros ingresos conyugue?

con otras i

¢Tiene pi
¢Cuenta con Vehiculo, Casa u otros bienes?
¢Cuenta con depésito a plazo fijo?

¢Cuantos integrantes hay en su grupo familiar?
¢Cuantos integrantes de su grupo familiar trabajan?
¢Cuantos integrantes de su grupo familiar estudian?

¢Cual es el tipo de riesgo crediticio?

~

Valores
{1, Ate}.
{1. Soltero}..

{1, Alquilada...

{1, Primarios

{1. Emplead..

Ninguno
{1, Tiermpo ..

{1, Industrial..

{1. Dependie
Ninguno
Ninguno
Ninguno
Ninguno
Ninguno

{1, Tiempo C
Ninguno
Ninguno

{0. Noj...

{0, Noj.

{0, No}.
Ninguno
Ninguno
Ninguno

{1, Bajo}...

99

Perdidos | Col....
12
Ninguno 12
Ninguno 12
- Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12
. Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12
Ninguno 12

Alineacién

Derecha
Derecha
Derecha
Derecha
Derecha
Derecha

Medida

7&3 Nominal

& Nominal
&> Nominal
&> Nominal
&> Nominal
& Escala
&> Nominal
&> Nominal
&> Nominal
& Escala
& Escala
&> Nominal
& Nominal
& Escala
&> Nominal
& Escala
& Escala
&> Nominal
&> Nominal
&> Nominal
& Escala
& Escala
& Escala
&> Nominal

Rol

 Entrada

i Entrada
N Entrada
N Entrada
 Entrada
\ Entrada
“ Entrada
N Entrada
M Entrada
 Entrada
N Entrada
N Entrada
M Entrada
 Entrada
N Entrada
N Entrada
N Entrada
N Entrada
N Entrada
N Entrada
 Entrada
\ Entrada
“ Entrada
© Objetivo

1]

I¥]

Fuente: Elaboracion propia

A continuacién, se da detalle sobre el valor asignado por cada variable:

Genero

Femenino

Masculino

—_

Edad

18 a 27

28 a 38

39a49

50 a 60

AlWIN|=

Distrito

Ate

Barranco

Chorrillos

Otros

AlWIN|[=

EstadoCivil

Soltero

Casado

Divorciado

Viudo

AlWN|[=

Vivienda

Alquilada

—

Familiar

N

Propia

Nivellnstruccion

Primaria 1

Secundaria 2

Técnica 3

Universitaria 4
Cargo

Empleado 1

Ejecutivo




Funcionario

Gerente General

TiempoLaborando

1a3

4ab

6 a mas

ModalidadContrato

Tiempo Parcial

Tiempo Completo

SectorSocioeconomico

Industria

Agricultura

Ganaderia

Transporte

Pesca

Q| [WIN|[=

SituacionLaboral

Estudiante

Casa

Jubilado

Independiente

Dependiente

[GIEN N

IngresoBrutoMensual

1025 a 2500

2501 a 4000

4001 a 8000

8001 a 10000

10001 a mas

agalbh[w[N|[=

Otrosingresos

1025 a 2500

2501 a 4000

4001 a 8000

8001 a 10000

10001 a mas

[SIEN DY S

SituacionLaboral_conyugue

Estudiante

Casa

Jubilado

Independiente

Dependiente

AW IN]|—=

Cargo_Conyugue

Empleado

Ejecutivo

Funcionario

Gerente General

AWM=

TiempoLaborando_Conyugue

1a3

[y

4ab5

N

6 a mas

Modalidad_contratolaboral_conyugue

Tiempo Parcial

Tiempo Completo

IngresoBrutoMensual_Conyugue

1025 a 2500

2501 a 4000

4001 a 8000




8001 a 10000 4
10001 a mas
Otrosingresos_Conyugue
1025 a 2500 1
2501 a 4000 2
4001 a 8000 3
8001 a 10000 4
10001 a mas 5
Prestamos_otras_institucionesfinancieras
Si 1
No 2
Bienes_casa_vehiculo
Si 2
No 1
Depdsito_plazofijo
Si 2
No 1
Cantidad_Integrantes_grupofamiliar
1a2 1
3ab 2
6 amas 3
Cantidad_integrantes_grupofamiliar_trabajan
1a2 1
3ab 2
6 amas 3
Cantidad_integrantes_grupofamiliar_estudian

1a2 3
3ab 2
6 amas 1

En segundo lugar, de los datos exportados de google formulario a Excel, equivalentes
a un total de 500 registros clientes. Se hizo un analisis de los datos, corroborando que
no existiera datos nulos, también se homogenizaron las respuestas con relacion a las
siguientes preguntas:
e Cual es tu edad?, la respuesta debe ser de tipo numérico
Se corrigio el registro N°49 y 54
e A qué distrito perteneces?

Se homogenizaron las respuestas para todos los registros

e ;Cual es su cargo?

Se homogenizaron las respuestas para todos los registros se
corrigio el registro N°49 y 54

e ;Cual es tu modalidad de contrato?
Se homogenizaron las respuestas para todos los registros se

corrigio el registro N°7 y 11



Figura 13: Datos importados de Google Forms a Excel

A
Femenino
Plazculing
Plazculing
Mlasculing
Femenino
Femenino
Femenino

| Femenina
Femenino
Femenino
Femenino
Femenino
Femenino
Femenino
Femenino
Masculing
Femenino
Femenino
Plazculing
Femenino
Masculing
Masculing
Femenino
Masculing
Masculing
Femenino
Plazculing
Femenino
Mlasculing
Masculing
Femenino
Pasculino
Femenino
Plasculing
Femenino
Plazculing
Mlasculing
Masculing
Femenino
Pasculino
Masculing
Plasculing
Plasculing

Masculine B0 afios

Femenino
Femenino

E =3
51 Chorrillos

Carcado de lim
Ak
Carcado de lim
Earranco
Carcado de lir
Carcado de lim
Ak
12 Ake
Carcado de lim
Carcado de lim
Chorrillos
13 Carcado de lim
Carcado de lir
Ate
Carcado de lim
41 Barranco
Carcado de lim
19 Carcado de lirr
Auke
Ake
Carcado de lir
Ate
Ak
Chorrillos
Ak
Carcado de lim
Ak
Carcado de lim
Chorrilla=s
Earranco
Carcado de lim
Ak
Ak
BEarranco
21 Chorrillos
Chorrillos
Carcado de lir
Are
Carcado de lim
Carcado de lim
Ak
Carcado de lim
Carcado de lim
Carcado de lim

Earranco

=]
Soltero
Soltero
Soltero
Soltera
Windo
Winde
Soltero
Ca=zado
Casado
Windo
Soltero
Soltera
Caszado
Windo
Wiudo
Windo
Soltero
Windo
Soltero
Wiudo
Windo
Windo
Wiudo
Windo
Windo
Casado
Windo
Soltero
Wiudo
Caszado
Wiudo
Casado
Windo

E

Alquilada
Alquilada
Alquilada
Alquilada
Fropia

Alquilada
Alquilada
Propia

Alquilada
Alquilada

Divorciadc Alquilada
Windo Alquilada
Winda Fropia
Wiudo Alquilada
Soltero

Soltero

Soltero

Divorciadc

Casado

Windo

Soltero

Soltera Alquilada
Windo Fropia

Fuente: Elaboracion propia

Luego de realizar la tarea

Statistic
Figura 14: Datos importados de Excel a SPSS Statistics

Archivo

Ver Datos

Transformar

Analizar  Gréficos

Sin titulo2 [ConjuntoDatos2] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
Editar

Utilidades

F
Frimaria
Universitaric
Universitario
Técnico
Secundaria
Secundaria
Universitario
Primaria
Secundaria
Téecnico
Universitaric
Frimaria
Universitaric
Técnico
Técnico
Universitaric
Frimaria
Frimaria
Técnico
Secundaria
Técnico
Técnico
Secundaria
Universitaric
Universitaric
Frimaria
Universitaric
Frimaria
Univer=sitario
Universitaric
Universitario
Secundaria
Universitaric
Universitaric
Universitaric
Universitaric
Frimaria
Secundaria
Técnico
Universitario
Primaria
Universitaric
Frimaria
Técnico
Univer=sitario
Universitario

mencionada anteriormente se

Ampliaciones

=]
Ejecutiva
Gerents
Empleada
Empleada
Gerente
Empleado
Gierente
Empleadc
Gerente
Funcionaric
Colaborador
Empleada
Empleado
Funcionario
Trabajador
Empleada
Funcionaric
Funcionaric
Empleada
Funcionario
Funcionario
Ejecutivo
Funcionario
Empleadc
Gerents
Empleada
Gerents
Empleada
Empleada
Funcionario
Funcionario
Funcionario
Gerents
Gerente
Funcionaric
Gerents
Gerente
Empleado
Funcionario
Gierente
Gerents
Funcionaric
Gerente
Funcionaric
Empleada
Gerente

M afios

2 afios

Ventana  Ayuda

Fesca
Fesca
Agricala
Transporte
Fesca
Aagricola

m| Tran=porte
ITIemDO temporal -lF'esca

Tiempo Completo
mpo Farcial

mpo Completa
mpo Completa
mpo Completa
mpo Completa
mpo Completa
Tiempo Completa
empo Farcial

Fesca
Industria
Industria
Industria
Fesca
Fesca
Fesca
Industria
Transporte
Industria
Agricola
Fesca
Transporke
Bagricola
Fesca
Pesca
Transporte
Transporte
Fesca
Fesca
Transporte
Bagricola
Transporte
Agricola
Indus=stria
Industria
Transporte
Agricola
Fesca
Transporee
Fesca
Fesca
Pesca
Fesca
Industria
Fesca
Industria
Fesca

import6 los datos

K
Dependiente
Independiente
Independiente
Dependiente
Jubilado
Dependiente
Casa
Dependients
Estudiante
Dependients
Jubilada
Casa
Dependiente
Dependiente
Dependiente
E=studiants
Casa
Casa
Estudiants
Independients
Casa
Dependiente
Dependiente
Dependients
Dependients
Estudiante
Dependients
E=studiante
Casa
Casa
Dependiente
Estudiante
Independients
Jubilada
Estudiants
Dependients
Dependiente
Jubilado
E=tudiante
Independients
E=studiants
Independiente
Dependiente
Estudiants
Dependiente
DOependiente

alSPSS

e

L 1|

%j ﬂﬁJ

Visible: 25 de 25 variables

&4 Genern & Edad §a Distito $4 EstadoCivil | &4 Vivienda | g Nivellnstruccidn 4 Cargo » TiempoLaboran ¢4 ModalidadContrato  SectorSocio &4 SituacionLab
= do econdmico
1 Masculino 43 Baranco Viudo Alquilada Primaria Empleado 1 Tiempo Parcial Transporte Dependiente
2 Masculino 44 Carcado de lima Viudo Alquilada Secundaria Empleado 1 Tiempo Completo Pesca Independiente
3 Masculing 56 Carcado de lima Soltero Alquilada Universitario Funcionario 3 Tiempo Parcial Pesca Dependiente
4 Masculino 19 Ate Viudo Alquilada Secundaria Gerente 1 Tiempo Completo Pesca Estudiante
5 Masculino 39 Carcado de lima Viudo Propia Universitario Empleado 1 Tiempo Completo Transporte Dependiente
6 Femenino 51 Chorrillos Saltero Alquilada Primaria Ejecutivo 2 Tiempo Parcial Pesca Dependiente
7 Masculino 22 Carcado de lima Soltero Propia Universitario Gerente 1 Tiempo indefinido Pesca Independiente
8 Masculino 39 Ate Saltero Familiar Universitario Empleado 1 Tiempo Completo Agricola Independiente
9 Masculing 36 Carcado de lima Soltero Propia Técnico Empleado 3 Tiempo Completo Transporte Dependiente
10 Femenino 42 Baranco Viudo Alquilada Secundaria Gerente 3 Tiempo Parcial Pesca Jubilada I
11 Femenino 54 Carcado de lima Viudo Alquilada Secundaria Empleado 1 Tiempo Parcial Agricola Dependiente I
12 Femenino 20 Carcado de lima Saltero Alquilada Universitario Gerente 2 Tiempo Completo Transporte Casa
13 Femening 56 Ate Casado Alquilada Primaria Empleado 3 Tiempo temporal Pesca Dependiente
14 Femenina 18 Ate Casado Propia Secundaria Gerente 3 Tiempo Completo Pesca Estudiante
15 Femenino 23 Carcado de lima Viudo Alquilada Técnico Funcionario 1 Tiempo Completo Industria Dependiente
16 Femenino 34 Carcado de lima Soltero Alquilada Universitario Colaborador 2 Tiempo Completo Industria Jubilada
17 Femenino 50 Chorrillos Saltero Propia Primaria Empleado 1 Tiempo Completo Industria Casa
18 Femenino 19 Carcado de lima Casado Alquilada Universitario Empleado 2 Tiempo Parcial Pesca Dependiente
19 Femening 47 Carcado de lima Viudo Alquilada Técnico Funcionario 3 Tiempo Completo Pesca Dependiente
20 Femenina 36 Ate Viudo Propia Técnico Trabajador 1 Tiempo Parcial Pesca Dependiente
2 Masculino 35 Carcado de lima Viudo Propia Universitaria Empleado 2 Tiempo Completo Industria Estudiante |
M — : — - — S — i F

Fuente: Elaboracion propia



Asi mismo, a través de la herramienta se realizé una cuantificacion de items no
contestados, para lo cual se realizo lo siguiente:

Figura 15: Cuantificacion de items no contestados parte 1 - SPSS Statistics

ER *Sin titulo2 [ConjuntoDatos2] - IBM SPSS Statistics Editor de datos - x
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Fuente: Elaboracion propia
Figura 16 Cuantificacion de items no contestados parte 2 - SPSS Statistics

Se agrega una variable que obtendra la cantidad de datos perdidos por cadaregistro
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Figura 17: No se evidencio que hubo items nulos en el total de registros (500) parte 2 - SPSS Statistics
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla 31: Nombre de variables para el entrenamiento del modelo predictivo.

N° | variable descripcion de la variable Uso del modelo
1 | Edad Edad del cliente entrada
2 | vivienda Tipo de vivienda propia,alquilada o familiar | Entrada
3 | Nivellnstruccion Nivel de instruccidon académica Entrada
4 | cargo Cargo de trabajo Entrada
5 Situacionlaboral Situacion laboral dependiente o Entrada
ltuacioniabora independiente

6 | Modalidadcontrato Modalidad de contrato parcial, completo Entrada
7 | Ingresobrutomensual Ingresos brutos del empelado Entrada
8 | Otroingresos Otros ingresos que percibe el cliente Entrada
9 | Deposito_plazofijo Indica si cuenta con un ahorro Entrada
10 | Bienes_casa_vehiculo Garantia del cliente Entrada
11 | Productos_otras_entidadesfiancieras | Tiene prestamos en otras entidades entrada
12 | resultado Resultado del estado del riesgo crediticio | salida

Etapa 3: Etapa de transformacién y reduccion

En esta etapa, se utilizé la herramienta SPSS Modeler para crear el modelo predictivo

Machine Learning, asi mismo se deshabilitaron algunas variables no influyentes.

Inicialmente se cargo la base de datos creada a partir de la herramienta SPSS Statistic,
para lo cual se utilizé un “nodo origen” de tipo “Archivo de Statistic”, para validar la

importacion de datos se utilizdé un “nodo resultado” de tipo Tabla



Figura 18: Nodo origen de datos
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Fuente: Elaboracion propia

Luego se utilizé un “nodo de operaciones con campos”, especificamente el nodo derivar,
en el cual se insert6 l6gica para clasificar a los clientes de bajo y alto riesgo crediticio,
esto se realizd luego de identificar a la variable objetiva, para nuestro estudio es el
promedio ponderado del estudiante.

Figura 19: Transformacion de datos con nodo derivar - SPSS ModelerFuente
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Finalmente se conecto el nodo de origen de datos hacia el nodo derivar de
tal manera que se realiza la transformacion del promedio ponderado. A

continuacioén, una imagen de muestra



Figura 20: Ejemplo de la transformacioén de datos - SPSS Modeler
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Fuente: Elaboracion propia

Luego se utilizé el “nodo Tipo”, con la finalidad de elegir nuestras variables de tipo

entrada y destino, asi mismo se cargaron los valores numéricos para cada variable.

Figura 21: Aplicacion del nodo tipo - SPSS Modeler
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Figura 22: Ejemplo del nodo tipo - SPSS Modeler
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Figura 23: Aplicacion del nodo filtro - SPSS Modeler
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Etapa 4: Mineria de datos

En esta etapa, se eligio distintos algoritmos de aprendizaje automatico con la finalidad
de comparar resultados y obtener el mejor modelo predictivo. En esta investigacion se
us6 Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine, Naibes Bayes, K Vecino

mas Cercano. Estos algoritmos son proporcionados por la herramienta SPSS Modeler.



Figura 24: Algoritmos de aprendizaje automatico - SPSS Modeler
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A continuacién, se muestra los modelos creados por cada algoritmo de aprendizaje:

Figura 25: Proyecto de rendimiento prediccién riesgo crediticio - SPSS Modeler
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Etapa 5: Interpretacion

Decision Tree, la herramienta nos proporciona informacién sobre que variables son de
mayor relevancia con relacion a la variable resultado. Ademas,nos muestra que el

modelo alcanz6 una precision de 82.6% y una tasa de error de 17.4%

Figura 26: Precision de modelo utilizando Decision Tree - SPSS Modeler
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Random Forest, la herramienta nos proporciona informacién sobre que variables son
de mayor relevancia con relacion a la variable resultado. Ademas,nos muestra que el

modelo alcanzé una precision de 96.2% y una tasa de error de 3.8%

Figura 27: Precision de modelo utilizando Random Forest - SPSS Modeler
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Support Vector Machine, la herramienta nos proporciona informacién sobre que
variables son de mayor relevancia con relacion a la variable resultado. Ademas,nos

muestra que el modelo alcanzo6 una precision de 98.8% y una tasa de error de 0.2%.

Figura 28: Precision de modelo utilizando Support Vector Machine
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Naibes Bayes, la herramienta nos proporciona informacién sobre que variables son de
mayor relevancia con relacion a la variable resultado. Ademas,nos muestra que el
modelo alcanzé una precision de 94.6% y una tasa de error de 5.4%.
Figura 29: Precision de modelo utilizando Naibes Bayes - SPSS Modeler
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K Vecino mas Cercano, la herramienta nos proporciona informacion sobre que variables
son de mayor relevancia con relacién a la variable resultado. Ademas,nos muestra que

el modelo alcanzé una precision de 86,8% y una tasa de error de 13,2%.

Figura 30: Precision de modelo utilizando K Vecino mas Cercano - SPSS Modeler
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Herramientas utilizadas:
a) Instalacidon y configuracion de la Suite de Anaconda Navigator version 2.2.0 en una maquina con Windows 10 son:
Ingresar al enlace. https://www.anaconda.com/products/distribution
Dar clic en la opcién Download, Utilizar la configuracion predeterminada que brinda el programa.
Figura 31. Entorno de la Suite de Anaconda
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Fuente: Anaconda Distribution(2022)


https://www.anaconda.com/products/distribution

b) Ingresar a la Suite de la herramienta Anaconda y elegir la herramienta “Jupiter Notebook”.

Figura 32. Entorno de Jupiter Notebook
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Fuente: Anaconda Distribution(2022)
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c) Crear un nuevo archivo en “Jupiter Notebook” para el desarrollo de la ciencia de datos con Python.

Figura 33. Entorno de Servidor local de Jupiter Notebook
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Anexo 17. Disefo del modelo fisico de la base de datos.

Figura 34. Disefio del modelo Fisico de la base de datos
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Fuente: Elaboracion propia.
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Fdni: VARCHAR(20)
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nombre: CHAR(18)

direccion: CHAR(18)

iddistrito: INTEGER (FK)
idocupacion: INTEGER (FK)
idgrado: INTEGER (FK)
idvivienda: INTEGER (FK)
idestadocivil: INTEGER (FK)
idconducta: INTEGER (FK)
corren: VARCHAR(20)

genera: VARCHAR(20)

edad: INTEGER

ingresos: INTEGER
centro_laboral: VARCHAR(20)
tiempo_ocupacion_laboral: INTEC
modalidad_contrato: VARCHAR(Z
fechaingreso: VARCHAR(20)
deudaactiva: VARCHAR(20)
garantia: INTEGER

distrito
=2iddistrito: INTEGE E
distriito: VARCHA E

ocupacionlaboral
Bidocupacion: INTEGER E
| ocupacion: VARCHAR(20) |

nivelinstruccion
|_.g.|_ Qidgrado: INTEGER |
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vivienda
Bidvivienda: INTEGER
fipo: VARCHAR(20)
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Hdni: VARCHAR(20) (FK)

Edad: INTEGER

Wivienda: INTEGER
Mivellnstruccion: INTEGER
Cargo: INTEGER
Situacionlaboral: INTEGER
Modalidadcontrato: INTEGER
Otroingresos: INTEGER
Ingresobrutomensual: INTEGER
Deposito_plazofijo: INTEGER
Bienes_casa_vehiculo: INTEGER
Productos_otras_entidadesfiancie
resultado: INTEGER




Anexo 18. Arquitectura del sistema o aplicaciones web.

Figura 35. Arquitectura del sistema o aplicaciones web
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Anexo 19. Interfaces del Sistema Web.

Figura 36. Verificacion de credenciales para el acceso al sistema.
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Fuente: Elaboracion propia.



Figura 37. Interfaz de principal del uso de la Solucién web.
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FUTECH PERU
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2022 - FUTECH PERU © Todos los Derechos Reservados

Fuente: Elaboracién propia.



Figura 38. Interfaz de la aplicacion para la prediccidon del riesgo crediticio del cliente
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|Av. Las Palmeras # 253 ||| Barranco v| [juan@hotmail.com |[123-4567 || 987654321 |
Edad Genero: Estado Civil: Tipo Vivienda: Nivel Instruceion:
50 [ Mascuine —~
Datos laborales del cliente
Cargo laboral Centro Laboral Tiempo ocupacion Laboral |[Modalidad de Contrato
| Empleado ~ | | Senati | 6. més ~ | Tiempo Completo ~ |
Sector laboral Sttuacion laboral Ingresos bruto mensual Oiro ingresos
(5000 |[3000 |
Datos laborales del conyugue
Cargo laboral Tiempo ocupacion Laboral Modalidad de Contrato
Empleado ~ Tiempo Completo v
Sector laboral Situacion laboral Ingresos bruto mensual Otro ingresos
3000 |[2000 |
Datos financieros del cliente
Prestmos en entidades Garantia:Bienes Casa, Vehiculo:||Deposito a Plazo fijo: Can_n_dad Inte._gra.mes Canp.dad Imegra_ﬂtes
financieras: tamiliar trabajan familiar estudian
Mo ~ 3-5 ~ 1-2 ~

Fuente: Elaboracién propia.

[m



Figura 39. Resultados de la ejecucion de la aplicacion web para la prediccion del riesgo

crediticio del cliente.
“ C @ 127.0.0.1:5000/evaluacion

Cliente de Bajo Riesgo Crediticio



Caddigo de la Aplicacion Web:

Archivo Login.html

charset="UTF-8"
name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1"
Riesgo crediticio
rel="stylesheet" href="{{
url for('static',filename='css/vaidroll.css') }}"

class="cajafuera”

class="formulariocaja"
method="post" action="/acceso"
class="formtitulo">Login
="left" class="textoscajas" Ingresar usuario
type="text" name="txtusuario" class="cajaentradatexto"
="left" class="textoscajas"
Ingresar password

type="password" name="txtclave"
class="cajaentradatexto"
type="submit" value="Iniciar sesioén" class="botonenviar"

class="autor"
© 2022 Formulario Login. Todos los derechos reservados | FUTECH

Archivo index.html

charset="utf-8"
Evaluacidn Crediticia
rel="stylesheet" href="{{url_for('static', filename= 'css/estilos.css')}}"

class="contenedor"
class="1logo"

src = "{{url_for ('static', filename = './img/logo4.png')}}"
Wid.th = "1@@" height = "1@@" alt = mn




href="#" style="font-size:30px">FUTECH PERU

href="#">Inicio
href="{{url for('formulario')}}">Evaluacion
href="{{url for('formulario2')}}">Contactenos
class="main"

class="titulo">Gestidén Comercial

Nos dirigimos a cualquier socio comercial que cuente con RUC,
incluyendo las personas naturales con negocio.

src = "{{url for ('static', filename = './img/banner3.png')}}"
width = "600" height = "300" alt = ""

class="widget"
class="imagen"
src="{{url_for ('static', filename = './img/banner.png')}}"
width="300" height="130" alt="imagenl"

class="widget"
class="imagen"
src="{{url for ('static', filename
'./img/banner2.jpg')}}" width="300" height="130" alt="imagen2"

2022 - FUTECH PERU Todos los Derechos Reservados




Archivo evaluacion.html

charset="utf-8"
Formulario y Validacion
rel="stylesheet" href="{{ url for('static',filename='css/estilos4.css")

I3

action="/evaluacion" method="post"
class="registro" width="950px" ="1px"
style="background-color:#2c3e50;color:aliceblue;"
id="regl" colspan="5">Datos personales del cliente

DNI:
type="text" name="xdni" maxlength="8"
pattern="[0-9]+" required
Nombres:
type="text" name="xnombres" pattern="[a-z,A-Z]+" required

colspan="3">Fecha Registro:
type="date" name="xfecha"

Direcciodn:
type="text" name="xdireccion" required
Distrito:
name="xdis"
selected>Seleccionar
value="1">Ancon
value="2">Ate
value="3">Barranco
value="4">Brena
value="5">Carabayllo
value="6">Chorrillos
value="7">Cieneguilla
value="8">Comas
value="9">El Agustino
value="10">Independencia

type="tel" name="xtel" maxlength="8" pattern="[0-9]{3}[-]1{1}[0-
9]{4}"
Celular:
type="cel" name="xcel" maxlength="9" pattern="[0-9]+"




colspan="3">Edad
type="number" name="xedad

Genero:
name="xgenero"
selected>Seleccionar
value="1">Masculino
value="2">Femenino

Estado Civil:
name="xestadocivil"
selected>Seleccionar
value="1">Soltero
value="2">Casado
value="3">Divorciado
value="4">Viudo

Tipo Vivienda:
name="xvivienda"
selected>Seleccionar
value="1">Alquilada
value="2">Familia
value="3">Propia

colspan="2">Nivel Instruccion:
name="xnivelinstruccion"
selected>Seleccionar
value="1">Primaria
value="2">Secundaria
value="3">Técnica
value="4">Universitaria

style="background-color:#2c3e50;color:aliceblue;"
id="reg2" colspan="5">Datos laborales del cliente

Cargo laboral
name="xoculab"
selected>Seleccionar
value="1">Empleado
value="2">Ejecutivo




value="3">Funcionario
value="4">Gerente General

Centro Laboral
type="text" name="xcentrolaboral"” pattern="[a-z,A-Z]+" required

Tiempo ocupacidén Laboral
name="xtol"
selected>Seleccionar
value="1">1-3
value="2">4-5
value="3">6..mas

colspan="2">Modalidad de Contrato
name="xmoculab"
selected>Seleccionar
value="1">Tiempo Parcial
value="2">Tiempo Completo

Sector laboral
name="xtseclab"

selected>Seleccionar
value="1">Industrial
value="2">Agricultura
value="3">Ganaderia
value="4">Transporte
value="5">Pesca

Situacion laboral
name="xtsitlab"

selected>Seleccionar
value="1">Estudiante
value="2">Casa
value="3">Jubilado
value="4">Independiente
value="5">Dependiente

Ingresos bruto mensual
type="number" name="xibm" pattern="[0-9]+" required

colspan="2">0tro ingresos
type="number" name="xotrosingresos" pattern="[0-9]+" required




style="background-color:#2c3e50;color:aliceblue;"
id="reg2" colspan="5">Datos laborales del conyugue

Cargo laboral
name="xoculabc"
selected>Seleccionar
value="1">Empleado
value="2">Ejecutivo
value="3">Funcionario
value="4">Gerente General

Tiempo ocupacidn Laboral
name="xtolc"
selected>Seleccionar
value="1">1-3
value="2">4-5
value="3">6..mas

colspan="2">Modalidad de Contrato
name="xmoculabc"
selected>Seleccionar
value="1">Tiempo Parcial
value="2">Tiempo Completo

Sector laboral
name="xtseclabc"

selected>Seleccionar
value="1">Industrial
value="2">Agricultura
value="3">Ganaderia
value="4">Transporte
value="5">Pesca

Situacioén laboral
name="xtsitlabc"

selected>Seleccionar
value="1">Estudiante
value="2">Casa
value="3">Jubilado
value="4">Independiente
value="5">Dependiente

Ingresos bruto mensual
type="number" name="xibmc" pattern="[0-9]+" required




colspan="2">0tro ingresos
type="number" name="xotrosingresosc" pattern="[0-9]+" required

style="background-color:#2c3e50;color:aliceblue;"
id="reg3" colspan="5">Datos financieros del cliente

Prestamos en entidades financieras:
name="xprofin"
selected>Seleccionar
value="1">Si
value="2">No

Garantia:Bienes,Casa,Vehiculo:

name="xgarantia"
selected>Seleccionar
value="2">Si
value="1">No

Deposito a Plazo fijo:

name="xplazofijo"
selected>Seleccionar
value="2">Si
value="1">No

Cantidad Integrantes familiar trabajan
name="xcift"
selected>Seleccionar
value="1">1-2
value="2">3-5
value="3">6..mas

Cantidad Integrantes familiar estudian
name="xcife"
selected>Seleccionar
value="3">1-2
value="2">3-5
value="1">6..mas

type="submit" name="btl" class="botonenviar" value="Enviar"




id="resultado"

Archivo index.py

import random

from urllib import request

from flask _mysqldb import MySQL

from flask import Flask,render_template,request,url for,redirect
import pandas pd

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn import ensemble

from sklearn import metrics

from sklearn import linear_model

from tkinter import messagebox MessageBox

import mysql.connector

app=Flask(_name_)
mysql2 = MySQL()

app.config[ "MYSQL_USER'] = 'root’
app.config[ "MYSQL_PASSWORD'] = "'
app.config[ "MYSQL DB'] = 'bdfutech'
app.config[ "MYSQL_HOST'] = 'localhost'
mysq12=MySQL (app)

@app.route('/")
home() :
return render_template('login.html")

@app.route('/acceso’,methods=["GET", 'POST'])

acceso():
pusuario=request.form[ 'txtusuario’]
pclave=request.form[ 'txtclave']
cur=mysql2.connection.cursor()
cur.execute('select * from acceso where usuario=""'+pusuario+'" and
"'+pclave+'"")
cur.fetchall()
rows_affected=cur.rowcount
if rows_affected>0:

return render_template('index.html")

HEVCE

else:
return render_template('login.html")




@app.route('/formulario")
def formulario():
return render_template('evaluacion.html")

@app.route('/evaluacion',methods=[ 'POST"'])
def evaluacion():

miConexion = mysql.connector.connect( host='localhost', user= 'root"',
password="", db="bdfutech")

ptgenero=request.form[ 'xgenero']
ptedad=int(request.form[ 'xedad'])
pdistrito=request.form['xdis’]
ptestcivil=request.form[ 'xestadocivil']
ptvivienda=request.form[ 'xvivienda']
ptnivelinst=request.form[ 'xnivelinstruccion']
ptoculab=request.form[ ‘xoculab']
pttol=request.form[ 'xtol"]
ptmoculab=request.form[ 'xmoculab’]
ptseclab=request.form[ 'xtseclab']
ptsitlab=request.form[ ‘xtsitlab’]
ptibm=request.form[ 'xibm"]
ptotrosingm=request.form['xotrosingresos’ ]

cptoculab=request.form[ 'xoculabc’]
cpttol=request.form[ 'xtolc']
cptmoculab=request.form[ 'xmoculabc’ ]
cptseclab=request.form[ 'xtseclabc’]
cptsitlab=request.form['xtsitlabc’]
cptibm=request.form[ 'xibmc" ]
cptotrosingm=request.form[ 'xotrosingresosc’]

ptprofin=request.form[ 'xprofin']
ptgarantia=request.form[ 'xgarantia']
ptplazofijo=request.form['xplazofijo’]

ptcift=request.form['xcift"]
ptcife=request.form['xcife']

ptedad=4
ptibm=3
ptotrosingm=3
cptibm=3
cptotrosingm=3




#Entrenamiento del modelo de Support Vector Machine

#utilizar el modelo de predicciodn

datos= pd.read_sql query("SELECT
Edad, EstadoCivil,Vivienda,NivelInstruccion,Cargo,TiempoLaborando,ModalidadContrato,
SituacionLaboral,IngresoBrutoMensual,OtrosIngresos,Producto _financieras,Bienes_casa
_vehiculo,Deposito_plazofijo,resultado FROM riesgocrediticio",miConexion)
dataframe=pd.DataFrame(datos)
x=(dataframe[["Edad", "EstadoCivil", "Vivienda", "NivelInstruccion","Cargo","Tie
mpoLaborando", "ModalidadContrato","SituacionLaboral®, "IngresoBrutoMensual", "OtrosIn
gresos","Producto_financieras","Bienes_casa_vehiculo", "Deposito_plazofijo"]])
y=(dataframe[ "resultado"])
x_train,x_test,y train,y test = train_test_split(x, vy,
test size=0.3,random_state=0)
model= ensemble.RandomForestClassifier()
model.fit(x_train,y train)

datanew={'Edad':[ptedad],
"EstadoCivil':[ptestcivil],
'Vivienda':[ptvivienda],
"NivelInstruccion':[ptnivelinst],
‘Cargo’:[ptmoculab],
‘TiempoLaborando' :[pttol],
'ModalidadContrato’ :[ptmoculab],
'SituacionLaboral':[ptsitlab],
‘IngresoBrutoMensual’ :[ptibm],
'OtrosIngresos':[ptotrosingm],
'Producto_financieras':[ptprofin],
‘Bienes_casa_vehiculo':[ptgarantia],
‘Deposito_plazofijo':[ptplazofijo]
}
clientenew=pd.DataFrame(datanew,columns=["Edad', 'EstadoCivil’', 'Vivienda', 'Niv
elInstruccion', 'Cargo', 'TiempoLaborando', '‘ModalidadContrato', 'SituacionLaboral’, 'In
gresoBrutoMensual', 'OtrosIngresos’', 'Producto financieras', 'Bienes_casa vehiculo','D
eposito plazofijo'])
prediccion=model.predict(clientenew)
xprediccion=int(prediccion)
cursor=miConexion.cursor()

if xprediccion>1:

mensaje="'Cliente de Alto Riesgo Crediticio'’
else:

mensaje="'Cliente de Bajo Riesgo Crediticio'

return "<h1>"+mensaje+"</h1>"
@app.route('/formulario2")
def formulario2():

return render_template('consulta.html")

@app.route('/consulta’,methods=[ "POST'])
def consulta():




pdni=request.form[ 'txtdni']
cur=mysqgl2.connection.cursor()
cur.execute('select * from evaluacion where dni='+pdni+'")
data=cur.fetchall()
rows_affected=cur.rowcount
if rows_affected>0:
mensaje="El cliente ya se encuentra registrado en la base de datos"
d="<h1>"+mensaje+"</h1>"
else:
d=redirect(url_for('formulario"'))
return d

@app.route('/listado/")
listado():
return render_template('listado.html")

if name == ' main_':
app.run(debug=
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