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RESUMEN

En el Peru y en distintos lugares del mundo la morosidad se ha convertido en un serio problema
para las pequefias, medianas y grandes empresas. Estas empresas cuentan con un gran manejo
de clientes y muchos de ellos incumplen con el plazo pactado en sus pagos, esto puede traer
consecuencias de diversos tipos hasta verse obligado a cerrar la empresa por la imposibilidad
econdémica por parte de los clientes. Es importante mencionar que la morosidad no solo afecta
al sector bancario sino también a distintos sectores como por ejemplo en el mercado de seguros

de salud.

La empresa Oncosalud se encarga de brindar seguros Oncolégicos contando con un gran
volumen de clientes que acuden a este servicio para su tratamiento correspondiente. Sin
embargo, el departamento de cobranza identificé que muchos de los clientes asegurados estan
incumpliendo con sus pagos en la fecha pactada, de manera que se esta generando alto indices

de morosidad.

Para esta problematica se desarroll6 un modelo predictivo, utilizando la técnica mineria de datos
basado en arboles de decision utilizando el algoritmo ID3 con el objetivo de facilitar la prediccién
del riesgo de morosidad al momento que se le haya vendido un seguro oncoldgico a un cliente,
con el fin de aplicar estrategias anticipadas en el departamento de cobranza y tomar decisiones

adecuadas con mayor grado certeza utilizando informacién histérica de los clientes.

En este estudio se aplicé la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining) comprendida en sus 6 fases, por lo que se desarrollé paso a paso utilizando el software
Weka tomando las variables que presentaron mayor relevancia en el estudio para el desarrollo
del modelo. Finalmente, para mostrar los resultados y a su vez facilitar la predicciéon de morosidad
de los clientes se desarrollé6 un sistema Web integrado con Weka desarrollado en JSP (Java

Server Page).

Palabras clave: Mineria de datos, prediccion del riesgo de morosidad, metodologia CRISP-DM,

arboles de decision.



ABSTRACT

In Peru and in different parts of the world, delinquency has become a serious problem for small,
medium and large companies. These companies have a large customer management and many
of them fail to meet the deadline agreed on their payments, this can have consequences of
various types to be forced to close the company because of the economic impossibility by
customers. It is important to mention that delinquency not only affects the banking sector but also

in different sectors such as, for example, in the health insurance market.

The Oncosalud Company is responsible for providing Oncological insurance with a large volume
of clients who come to this service for their corresponding treatment. However, the collection
department identified that many of the insured clients are not complying with their payments on

the agreed date, so that high delinquency rates are being generated.

For this problem, a predictive model was developed, using the data mining technique based on
decision trees using the ID3 algorithm with the aim of facilitating the prediction of the risk of
delinquency at the time that an oncological insurance was sold to a client. In order to apply
anticipated strategies in the collection department and make appropriate decisions with greater

certainty degree using historical information of the clients.

In this study, the CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) methodology was
applied, comprised in its 6 phases, so it was developed step by step using the Weka software
taking the variables that were most relevant in the study for the development of the model. Finally,
to show the results and in turn to facilitate the prediction of customer delinquency, an integrated

Web system was developed with Weka developed in JSP (Java Server Page).

Keywords: Data mining, prediction of delinquency risk, methodology CRISP-DM, decision trees.
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INTRODUCCION

La morosidad es uno de los factores mas importantes que deben combatirse a
nivel mundial, hoy en dia reducir el impacto de la morosidad es uno de los
principales objetivos de las pequefias, medianas y grandes empresas, causadas
por los pagos impuntuales de los clientes.

Es importante mencionar que hoy por hoy es habitual que las empresas de
distintos sectores tomen decisiones a diario, tomando en consideracion que el
éxito o fracaso pueden depender de cada determinacion, por esta razon
debemos apoyarnos de herramientas y tecnologias que me ayuden a tomar

decisiones apropiadas para conseguir el resultado deseado.

Continuando bajo la misma perspectiva, el proyecto de investigacion consiste en
la implementacion de un modelo predictivo utilizando técnicas de mineria de
datos desarrollado bajo la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining), para mejorar principalmente en la toma de decisiones
en el departamento de cobranza de la empresa de seguro Oncosalud.

El proyecto de investigacion esta aplicado bajo la técnica de clasificacion,
representadas esquematicamente en arboles de decision de tal manera que la

decision final a tomar se determina mediante lo que muestra el arbol de decision.

Los resultados de esta investigacién seran mostrados en un sistema, para ser
evaluado bajo los analistas del departamento de cobranza con el fin de mostrar

los resultados de manera mas interpretativa.

Para comprender un poco mas respecto al proyecto de estudio, se realiza la
divisién de esta investigacion por capitulos, donde se explica a continuacion:

Capitulo I: Planteamiento Metodoldgico. - En este capitulo se especifica todo
referente al planeamiento metodoldgico donde se define el problema, tipo y nivel
de investigacion, justificacion de la investigacion, objetivos de la investigacion,
hipétesis, variables e indicadores, limitaciones de la investigacion, disefio de la

investigacién y las técnicas e instrumentos para la recoleccién de informacion.

Capitulo II: Marco Tedrico. - En este capitulo se detallan los antecedentes de

estudio que se relaciébn con la investigacion, de igual manera, articulos

Xii



cientificos, se conceptualiza las variables dependientes, independiente e

intervinientes para estructurar el estudio que se desarrolla.

Capitulo 1ll: Desarrollo del sistema. - En este capitulo en primer lugar se ha
descrito la factibilidad de la investigacién y se ha desarrollado la metodologia
que se ha seleccionado para esta investigacion el cual ha sido la metodologia de

mineria de datos CRISP-DM siguiente sus seis fases para su desarrollo.

Capitulo IV: Analisis de resultados y contrastacion de la hipotesis. - En este
capitulo se describio la poblacién y muestra de la investigacion. También se
analizé los instrumentos de la investigacion, tanto la validez por expertos y la
confiabilidad. Se analiz6 los resultados de los indicadores mediante pruebas
estadisticas, seguidamente se realiz6 la contratacion de hipotesis.

Capitulo V: Conclusiones y recomendaciones. - En este dltimo capitulo se

detalla las conclusiones y recomendaciones de la investigacion.

Al final se presentan las referencias bibliogréficas, anexos y apéndices.
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CAPITULO |
PLANTEAMIENTO METODOLOGICO



1.1.

1.1.1.

EL PROBLEMA
Descripcion de la Realidad Problematica
Realidad Mundial

La situacion social que atraviesa la economia internacional y la
imposibilidad de efectuar pagos en la fecha fijada es muy recurrente, lo
gue origina la morosidad de cientos de clientes afiliadas a una empresa,
la morosidad se trata de un fendmeno que ha estado y seguira estando
presente en las cuentas de la mayoria de las empresas de diversos

sectores en el mundo.

Segun el informe facilitado por el DAS (Compafiia de proteccion juridica)
La union europea se encuentra frente a alarmantes cifras de impagos
especialmente en los paises del sur, entre el afio 2008 y 2014 la
morosidad provocoé el cierre nada menos que de 400,000 empresas en
Europa y en el afio 2015 las pymes en Espafia tenian facturas de un 44%
fuera de plazo pendientes por cobrar, esto evidencia que la morosidad
siguen siendo un motivo de preocupacion importante para las pymes en

la Unién Europea.

Los paises de la Unién Europea disponian de dos afios para modificar sus
leyes y adaptarse asi al nuevo marco de la legislacion europea para poder
acabar con la cultura del impago, pero a pesar de estos intentos
normativos los problemas de morosidad persisten y no ha surgido el
mismo efecto que en otros lugares, lo que sitla a Espafia superado por

Portugal, Italia y Reino Unido con mayor retraso en los pagos.

Esta morosidad provoca que en el dia a dia las empresas vayan perdiendo
capacidad para continuar con sus inversiones y pagos, hasta llegar al
punto que su empresa caiga por completo en su actividad financiera y

genere el cierre de la organizacion.



Europa es la regidon con mayor ratio de morosidad del mundo
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Figura 1. Ratio de morosidad del mundo. Fuente: Moddy’s (2016).

Realidad Nacional

Segun Kobsa (2017) especialista en el sector de cobranza, detect6 que los
créditos de las empresas en el Peru crecieron en 2.23% en total entre julio

del 2016 y del 2017 sin embargo, los niveles de deuda siguen aumentando.

El banco central de reserva (BCR) revel6 que el nivel de endeudamiento de
las familias peruanas equivale en promedio 2.3 veces sus ingresos, lo que
estaria limitando la posibilidad de crecimiento del consumo, ya que la
situacion econdémica de las personas no es estable. El principal riesgo es
el sobreendeudamiento de los agentes econdémicos, de algunas familias y
empresas que pueden sobre endeudarse mas de sus posibilidades.

ASBANC (2017) la institucién gremial que agrupa a los principales bancos
e instituciones financieras privadas del Perd, sefialo que la tasa de
morosidad bancaria crecié 2.96% al cierre de enero del 2017 lo que
significdé un incremento del 0.16% por encima de la tasa de diciembre del
afio pasado. El resultado habria sido explicado por un incremento en la
morosidad de los créditos de las grandes empresas un 1.09%, medianas
empresas un 6.74% y pequefas empresas 9.04% y de los préstamos a
personas, como créditos de consumo un 3.74% y los hipotecarios un
2.32%.
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Figura 2. Ratio de morosidad en el Perd. Fuente: ASBANC (2017).

Realidad Local

Oncosalud es la primera empresa oncologica del Peru especializada en
prevencion, diagndstico y tratamiento del cancer, asi como también el
desarrollo de programas oncoldgicos de tal manera que las personas
puedan gozar de la mejor atencidn. Entre los servicios que brindan son:
prevencion del cancer, deteccidbn a tiempo, diagndstico, tratamiento

eficientemente y cuidado del paciente en su recuperacion.

La empresa Oncosalud se encarga de brindar servicios médicos
relacionados con enfermedades oncoldgicas para todo tipo de personas,
pero al vender estos seguros a los clientes se presentan deficiencias al
momento del pago de la misma ya que sobrepasan la fecha indicada,

desatando altos niveles de morosidad de los clientes.

Al realizar un analisis se detectd que la empresa de seguros Oncosalud
tiene un alto indice de incumplimiento de pago por parte de los clientes
que se encuentran afiliados a la empresa. Segun el departamento de
cobranza de la empresa Oncosalud el 35% de sus clientes tiene deuda en
Sus pagos ya sea con un tiempo de retraso de 1 mes, 2 meses 0 mas,
esto se debe a que la empresa no cuenta con una gestion preventiva que

le ayude a conocer si un cliente puede ser moroso.



La presente investigacion se realizard en la empresa de seguros

Oncosalud, la cual esta ubicada en la Av. Guardia Civil 571, San Borja.

aa Dl Parqug 3
. A ~Norg 5, = ra
Mapa Salit= argue Norte B @ | r
_ Parque Norte & -
J B
Paseo de las )
Aguas de
San Borja v
& jirde =
- Ministerio de K
San Isidro Cally 5 ., Energiay Minas gjmant
calle 27 : ‘ Wiy, e Crap \ .
Calle 2} L o 777 9 - N
GH :sI'I'éi-:: del Interior jsano _
g Parque de la rdlnl‘ldo Datos de mapas ©2018 Google  Tésminos de uso  Notificar un problema de Maps
-

Figura 3. Ubicacién de la empresa Oncosalud.

1.1.2. Definicién del problema

La empresa de seguros Oncosalud cuenta con varias sucursales, tanto en
Lima como en provincia. El departamento de cobranza de la empresa
necesita conocer cierto tipo de informacion del cliente con respecto a la
morosidad de cada uno de ellos. Debido a que la empresa no cuenta con
una herramienta que le ayude a conocer que clientes podrian ser

morosos, esto ha llevado a una alta cifra de morosidad.

Su problematica se basa en no tener informacién importante sobre los
clientes, como para saber si en algun momento le sera perjudicial. La
empresa necesita dicha informacion para analizar dicho resultado y luego

tomar mejores decisiones en base a ello.

La mayor cantidad de sus ventas son por medio de empresas terciarias
(call centers) y no se preocupan a que clientes les estan vendiendo los
seguros, es decir no analizan la informacion del cliente, por este motivo la

empresa hoy en dia presenta cifras de clientes morosos.

Como se ve en la figura 4, la empresa de seguros Oncosalud tiene una

alta cifra de morosidad en los primeros cuatro meses del 2018, esto



debido a que la empresa no cuenta con herramientas que le ayuden a

predecir que clientes serdn mas propensos a caer en morosidad.

MONTO NO COBRADO DE CLIENTES

Abril
Marzo

Febrero

meses del 2018

—_——————————— '

Enero

3,800,000 3,900,000 4,000,000 4,100,000 4,200,000 4,300,000 4,400,000

Deuda de clientes en soles

Figura 4. Monto no cobrado de clientes de la empresa Oncosalud.

Indice de morosidad
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Figura 5. indice de morosidad entre los meses enero y abril 2018.

En la figura 5 muestra el indice de morosidad de la empresa, estan
evaluados mediante el promedio de rango de mora inicial de los clientes
en el cual se visualiza que en el mes de abril de 2018 han tenido un alto
porcentaje de indice de morosidad. Por esta razén, se utilizaran las
técnicas de la mineria de datos para predecir el riesgo de morosidad de

los clientes de la empresa y tomar mejores decisiones que se requieran.
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1.1.3.

1.2.

1.2.1.

1.2.2.

1.3.

Enunciado del problema

¢En qué medida la aplicacion de mineria de datos basado en arboles de
decision facilitara la prediccion del riesgo de morosidad de los clientes en

la empresa de seguros Oncosalud SAC 20187

TIPO Y NIVEL DE LA INVESTIGACION
Tipo de Investigacion

Aplicada:

De acuerdo al propésito de la investigacion, el problema y los objetivos
formulados, reunio las condiciones para tratarse como una investigacion
aplicada, ya que se desarroll6 y se apoy6 en la parte tedrica es decir
desarrollar un modelo de mineria de datos basado en arboles de decision
con la finalidad de dar una solucion factible al problema de la prediccion

del riesgo de morosidad.

Nivel de Investigacion
Explicativo:

En el presente trabajo busca explicar como la variable independiente

influye en la dependiente, dando un resultado favorable.

JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

El impacto del impago de los clientes es uno de los grandes desafios a los
gue deben enfrentarse las organizaciones y que puede resultar un
problema muy grave hoy en dia. Los problemas de endeudamiento de los
clientes afectan directamente la situacion financiera y que pueden causar

hasta el cierre de una organizacion.

En la empresa Oncosalud los clientes no estan cumpliendo con sus
obligaciones de pago y cancelan sus deudas después de la fecha de
vencimiento establecido, por lo tanto, en el presente trabajo se aplicara la

técnica mineria de datos basado en arboles de decision para dar solucion
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1.4.

1.4.1.

1.4.2.

a los problemas de morosidad que aquejan a la organizaciéon, ya que no
cuentan con herramientas tecnolédgicas que le ayuden a predecir el cual
amerita hacerlo mas automatizado, y eficiente aplicando mineria de datos.
La técnica aplicada en el desarrollo de este trabajo permitira prospectar a
los clientes para asi poder determinar que clientes seran perjudiciales a la
empresa, evitando problemas de endeudamiento que pueden afectar en

un futuro a la entidad.

Por ultimo, la investigacion del proyecto ha sido elegida con el fin de tomar
mejores decisiones y evitar la pérdida de clientes en la empresa, estas
decisiones seran tomadas una vez aplicada la técnica de mineria de datos
basado en arboles de decision utilizando la informacién historica de los
clientes, que haran mitigar posibles riesgos de morosidad y a su vez
mejorar el rendimiento financiero de la organizacion, es entonces que
debemos comprender que en estos tiempos es de suma importancia

contar con las herramientas necesarias para la mejora de su entidad.

OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION
Objetivo general

Determinar en qué medida la aplicacion de mineria de datos basado en
arboles de decision facilita la prediccién del riesgo de morosidad de los

clientes en la empresa de seguros Oncosalud SAC 2018.

Objetivos especificos

» Determinar en qué medida la aplicacion de mineria de datos basado
en arboles de decision mejora la precision de la prediccion del riesgo
de morosidad de la empresa de seguros Oncosalud.

» Determinar en qué medida la aplicacion de mineria de datos basado
en arboles de decisién reduce la dificultad de la prediccion del riesgo
de morosidad de la empresa de seguros Oncosalud.

» Determinar en qué medida la aplicacion de mineria de datos basado
en arboles de decision reduce el tiempo de prediccion del riesgo de

morosidad de la empresa de seguros Oncosalud.
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1.5.

1.6.

HIPOTESIS

La aplicacion de mineria de datos basado en arboles de decision facilita
significativamente la prediccion del riesgo de morosidad de los clientes en

la empresa de seguros Oncosalud SAC 2018.

VARIABLES E INDICADORES

1.6.1. Variable Independiente

a. INDICADORES
Variable Independiente: Arboles de decision

Tabla 1

Conceptualizacién de la variable Independiente

Indicador: Presencia — Ausencia

Descripcién: Cuando se indique No, significa que no ha sido desarrollado la
aplicacién de arboles de decision para predecir el riesgo de morosidad y
todavia el problema se encuentra en la situacién actual. Cuando indique Si,
es cuando se ha desarrollado el modelo para predecir el riesgo de morosidad

de clientes.

b. INDICE
Variable Independiente: Arboles de decision

Tabla 2

Indicador Variable Independiente
INDICADOR INDICE

Presencia — Ausencia No, Si

1.6.2. Variable Dependiente

a. INDICADORES

Variable dependiente: Prediccién del riesgo de morosidad

12



Tabla 3

Conceptualizacion de indicadores de la variable dependiente

Indicadores Conceptualizacion

Mide el éxito de una experiencia respecto

Precisién de prediccion e .
a las predicciones realizadas.

Este indicador mide la fraccion de datos

Error de prediccion mal clasificados en datos objetivos.

Es el grado de dificultad o inconveniente
Nivel de dificultad gue se presenta para realizar acciones y

cumplir un propdsito.

Es el tiempo que se requiere para estimar

Tiempo para predecir el riesgo de morosidad de un cliente.

b. INDICE

Variable dependiente: Predicciéon del riesgo de morosidad

Tabla 4

Indicador Variable Dependiente

. fo Unidad de Unidad de
Indicador Indice ) )
Medida observacién
Precision de [60% - 95%)] : Reportes,
S Porcentaje
prediccion Software
Error de prediccion [1% - 40%] Porcentaje R;eportes,
oftware
[Muy dificil,
Nivel de dificultad Dificil, Escala de . :
Normal, . Cuestionario
. Likert
Facil,
Muy facil]
Tiempo para
predecir [1-780] Segundos Cronometro

1.7. LIMITACIONES DE LA INVESTIGACION

Para la realizacion del presente trabajo de investigacion se presentaron

las siguientes limitaciones, las cuales fundamentalmente se retinen en:
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1.8.

» La base de datos adquirida de la empresa de seguros Oncosalud es
a nivel nacional, dado que para el estudio solo se cuenta con la base
de datos de las sedes de lima.

» Laempresa de seguros Oncosalud solo brinda informacion parcial
motivo al uso de su reglamento interno por parte del MOF (Manual

de organizacion y funciones).

DISENO DE LA INVESTIGACION
Pre-Experimental: Porque se demostrara la hipétesis utilizando un solo

grupo mediante métodos experimentales.

Tabla 5

Disefio de la investigacién

Ge o1 X 02
Clientes de la Pre-prueba o Riesgo de Post-prueba o
empresa de medicién previa al morosidad medicién posterior
Seguros estimulo o al estimulo o
Oncosalud tratamiento tratamiento
experimental experimental
Donde:

Ge: Grupo experimental: Es el grupo de estudio al que se aplicara el
estimulo (Técnica de mineria de datos).

O1: Son los valores de los indicadores de la variable dependiente en la
pre-prueba.

X: La implementacion de la técnica de mineria de datos: Estimulo o
condicion experimental.

0O2: Son los valores de los indicadores de la variable dependiente en la
post-prueba (después de haber implementado la técnica de mineria de

datos).

14



Descripcion:

Consiste en la comparacion de un grupo experimental (Ge) constituido
por un numero representativo de clientes del mes de julio de la empresa
de seguros Oncosalud, cuyos indicadores se les realiza una Pre —
Prueba (O1). Después se le aplicard un estimulo de la aplicacion de
arboles de decision (X); finalmente se aplicar4 una nueva medicion de

los indicadores (02).

1.9. TECNICAS E INSTRUMENTO PARA LA RECOLECCION DE
INFORMACION

1.9.1. Técnicas e Instrumentos
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Tabla 6

Técnicas e instrumentos de la investigacion

Técnicas A quien se aplica Instrumentos Método Indicador medido
Seleccionar los documentos a
Proceso de recupero revisar - o
Revisién de de clientes -Reportes i -Precision de prediccion
’ P Registrar los datos relevantes -Error de prediccion
documentos ) ) y
Software Analiza la informacion
Ejecutar las formulas
Aplicacion de Elaborar el cuestionario
encuestas
Preguntas Cerradas ) ) Validar el cuestionario con
Empleados del Cuestionario
departamento de APENDICEI expertos -Nivel de dificultad
cobranza Ejecutar la encuesta

Observaciéon directa
con cronometro

Proceso de recupero
de clientes,

Software

Ficha de registro
APENDICE II

Analizar resultados

Ubicar la zona de estudio mas
apropiada

Definir objeto de observacion
Elegir instrumentos de
observacion

Analizar datos

-Tiempo para
predecir
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CAPITULO I
MARCO TEORICO



2.1. ANTECEDENTES DE ESTUDIOS

Los proyectos que se han investigado anteriormente encontramos autores
que brindan informacion con temas referentes a nuestra investigacion lo cual

da un gran aporte al trabajo que estamos desarrollando.

A continuacion, presentaremos las tesis de investigacion que hace referencia

a nuestro proyecto:
Antecedentes Internacionales

A. Autor: Cordova Galarza Janeth Carolina
Titulo: Aplicacion de técnicas de mineria de datos para predecir la
desercion de los estudiantes que pertenecen al colegio fiscomisional

“San Francisco” de la ciudad de Ibarra.
Correlacion:

Ordofiez (2013) realizé un estudio sobre la desercion de los estudiantes
y sus posibles factores que influyen en el alumno para poder tomar estas
decisiones en el primer ciclo de la Universidad Técnica Particular de
Loja. Esta investigacion desarrolld un modelo de mineria de datos
basado en la metodologia CRISP-DM, tomando como referencia la
informacion de los diferentes estudiantes proporcionados desde la base
de datos de su sistema académico, y a su vez obteniendo resultados

importantes.

El objetivo de esta investigacion fue obtener beneficios econdmicos y
determinar estrategias con respecto a la desercién de los estudiantes.
La muestra que se tomd en esta investigacion fueron las carreras que
poseen mayor numero de estudiantes, cursando cinco cursos y

cumpliendo la modalidad abierta y a distancia.

Lo resultados que se obtuvieron en la presente investigacion indicaron
gue los estudiantes que poseen la edad de 16 y 26 afios son los que
desertan con mayor frecuencia, a su vez también se pudo determinar
gue los estudiantes que inician su carrera a menor edad mayor es la
probabilidad que deserten ya que no tuvieron la orientacion adecuada

para empezar una carrera universitaria. Otro de los resultados de la
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investigacion fueron que el 81.51% del area técnica presenta mayor
desercién debido a que esa posee un alto nivel de esfuerzo y dedicacion,
ya que dicha area posee complejidad de analisis y entendimiento.

En conclusién, el antecedente presenta alguna proximidad con el
presente estudio en el sentido que abarca el desarrollo de un modelo de
mineria de datos, razon por la cual se guio en la elaboracion del marco

tedrico referida a la variable independiente.

B. Autor: Diaz Avendaiio, Angel Arnulfo
Titulo: Técnicas de Mineria de datos para prediccion del diagnéstico de

hipertension arterial.
Correlacién:

Diaz (2016) realizé una investigacion sobre la hipertension arterial, una
de las importantes causas de muertes en el mundo. Segun el reporte de
la organizacion Mundial de la Salud del 2012, sefiala que 1 de cada 3
personas en el mundo sufren de hipertension arterial. La hipertension
arterial es la segunda causa de muerte a nivel mundial y considerado

como “muerte silenciosa”.

En la investigacion desarrollada se aplicod la metodologia KDD para la
extracciéon Automatica de Conocimiento y mas concretamente se centra
en la etapa de Mineria de Datos (MD). El objetivo de la investigacion fue
encontrar patrones en la informacion, con el fin de crear modelos en los

cuales se baso en las reglas de asociacion y arbol de decision.

Como muestra para dicha investigacion se recopilé informacion de los
pacientes del centro hospitalario “Almanzor Aguinaga Asenjo -
Chiclayo”, brindando una gran cantidad de datos con un total de 8,735
registros para su proceso de estudio, las técnicas que se utilizaron para

la investigacion fueron arboles de decision y asociacion.

Como resultado de la investigacion del diagndstico proyectado se
concluyé que 749 pacientes del centro hospitalario estuvieron mas
propensos a padecer de hipertension arterial y de la representacion se
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obtuvo un nivel de confianza del 97% con las técnicas de arboles de

decisién y 760 pacientes con un 98.6% con las técnicas de asociacion.

En conclusién, el antecedente investigado presentd una proximidad con
el estudio desarrollado en el sentido que proporcioné informacion
importante acerca de su metodologia planteada en el desarrollo de su
investigacion, por lo tanto, se tomé como guia para el estudio que se

viene abordando.

C. Autor: Ordofiez Briceilo Karla Fernanda
Titulo: Aplicacion de técnicas de mineria de datos para predecir la
desercion de los estudiantes de primer ciclo de la Modalidad Abierta 'y a
Distancia de la UTPL - ECUADOR.

Correlacion:

Ordofiez (2013) realizé un estudio sobre la desercion de los estudiantes
y sus posibles factores que influyen en el alumno para poder tomar estas
decisiones en el primer ciclo de la Universidad Técnica Particular de
Loja. Esta investigacion desarroll6 un modelo de mineria de datos
basado en la metodologia CRISP-DM, tomando como referencia la
informacion de los diferentes estudiantes proporcionados desde la base
de datos de su sistema académico, y a su vez obteniendo resultados

importantes.

El objetivo de esta investigacién fue obtener beneficios econdémicos y
determinar estrategias con respecto a la desercion de los estudiantes.
La muestra que se tomd en esta investigacion fueron las carreras que
poseen mayor numero de estudiantes, cursando cinco cursos y

cumpliendo la modalidad abierta y a distancia.

Lo resultados que se obtuvieron en la presente investigacion indicaron
gue los estudiantes que poseen la edad de 16 y 26 afios son los que
desertan con mayor frecuencia, a su vez también se pudo determinar
gque los estudiantes que inician su carrera a menor edad mayor es la
probabilidad que deserten ya que no tuvieron la orientacién adecuada

para empezar una carrera universitaria. Otro de los resultados de la
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investigacion fueron que el 81.51% del area técnica presenta mayor
desercién debido a que esa posee un alto nivel de esfuerzo y dedicacion,
ya que dicha area posee complejidad de analisis y entendimiento.

En conclusién, el antecedente presenta alguna proximidad con el
presente estudio en el sentido que abarca el desarrollo de un modelo de
mineria de datos, razon por la cual brinda un gran aporte en la
elaboracion del marco tedrico referida a la variable independiente e

interviniente.
Antecedentes Nacionales

D. Autor: Irene leydi, Roque Montalvo
Titulo: Analisis comparativo de técnicas de mineria de datos para la

prediccidon de ventas.
Correlacién:

Roque (2016) realizé una investigacion sobre la comparacién entre
distintas técnicas utilizadas en la mineria de datos para el disefio de
modelo de prondsticos de series de tiempo. El ambito de este estudio se
centra en la empresa “El Astro S.A.C.” para determinar las estimaciones
de ventas segun el volumen que genera mensual o trimestral. En la
actualidad existen diferentes técnicas para la generacion de pronosticos
de series de tiempo, desde los modelos de tipo estadisticos, o los mas
avanzados que usan algoritmos computacionales basados en
inteligencia artificial como las redes neuronales o las maquinas de
soporte vectorial. El problema no trata sobre la construccion de un
modelo de mineria de datos, si no de evaluar que algoritmo y técnica

sirve o tiene un mejor performance para un problema determinado.

En esta investigacion se hablé sobre dos metodologias que es la
metodologia KDD (comprendida por sus 5 procesos) y la metodologia
CRISP-DM (comprendida por sus 6 procesos), y a su vez se evaluaron
algoritmos para poder comparar cual de ellas tiene una mejor

performance para un problema determinado.
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Esta investigacion tenia como objetivo realizar un analisis comparativo
acerca del rendimiento de las técnicas para la prediccion de ventas a la
comercializacion de articulos deportivos, en esta investigacion no se

requiri6 muestreo.

Como resultado de la investigacion se realizd la evaluacién de las
técnicas de mineria de datos Regresion, Series temporales, Redes
Neuronales, Agrupamiento teniendo como resultado que las técnicas
mas adecuadas para el ambito de ventas orientado a la comercializacion

de articulos deportivos en esta investigacion son las de serie de tiempo.

En conclusion, este antecedente especifico presenta algunos
fragmentos importantes para el desarrollo de la investigacién, razén por
la cual se ajusta a la construccion de estudio referida a la variable

interviniente.

E. Autor: Maria Gabriela Camborda Zamudio
Titulo: Aplicacion de arboles de decisibn para la prediccion del
rendimiento académico de los estudiantes de los primeros ciclos de la

carrera de ingenieria civil de la universidad continental.
Correlacion:

Camborda (2014) realiz6 una investigacion acerca del rendimiento
académico de los estudiantes de la universidad continental que cursan
los primeros ciclos de la carrera de ingenieria civil ubicada en la ciudad
de Huancayo, de manera que para el desarrollo de esta investigacion
utilizé informacion en cuanto a los factores demograficos, académicos,

institucionales y actitudinales de los estudiantes.

El desarrollo de esta investigacion tuvo como objetivo aplicar arboles de
decision especificamente con el algoritmo J48 de weka para poder
predecir los factores que mas influyen en los estudiantes en cuanto a su

rendimiento académico.

Como resultado de la investigacibn se obtuvo que los factores

académicos poseen mayor ganancia de informacién y mayor exactitud
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en su prediccion, la cual esta variable presenta mayor relevancia ya que

ayuda a definir el rendimiento académico del estudiante.

En conclusion, el antecedente presentd alguna proximidad con esta
investigacion, de manera que aporta como guia en el desarrollo del marco
tedrico en cuanto a la variable independiente “arboles de decision” de la

técnica de mineria de datos.

F. Autor: Chero Vasquez, Keysi Berlyt y Paredes Abanto, Maria Elsa

Titulo: Estrategias crediticias para disminuir el indice de morosidad en

el banco azteca, Chepén 2015.
Correlacién:

Vasquez y Paredes (2015) realizaron una investigacion acerca de la
morosidad de los clientes que se daba en la institucion financiera del
Banco Azteca, Chepén 2015. Esta investigacion tuvo como finalidad
minimizar el indice de morosidad de los clientes mediante métodos

financieros.

La muestra que se utilizé para el desarrollo de esta investigacion fue
conformada por colaboradores del banco azteca de Chepén en el area
de cobranza. Como herramientas de captacion de datos se utilizé listas
de cotejo para las variables dependientes con el objetivo de conocer las
dificultades y de qué modo pueden ser optimizadas y asi minimizar la

morosidad, donde se aplicaron diferentes estrategias.

Los resultados que se obtuvieron mostraron que la aplicacién de los
meétodos financieros propuestos alcanzé aumentar del 67% a 80%. Por
lo tanto, se concluy6 que el indice de morosidad ha reducido de un 60%
a 23%, en ese sentido se observo que la investigacion realizada permitid

incrementar el retorno de los créditos otorgados.

En conclusion, el antecedente investigado muestra relevancia y aporte
al estudio que se esta desarrollando, razon por la cual tomamos como

guia a esta investigacion ya que se ajusta a la variable dependiente que
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es “prediccion del riesgo de morosidad” para la elaboracion del marco

tedrico.

G. Autor: Julio Cesar Carpio Ticona
Titulo: Modelo de prediccion de la morosidad en el otorgamiento de
crédito financiero aplicando la metodologia CRISP — DM.

Correlacion:

Carpio (2016) realiz6 una investigacion acerca del impago de los clientes
gue pueden producir crisis o hasta el quiebre de las instituciones
financieras. En este estudio se desarroll6 un modelo de prediccion
aplicando la técnica de mineria de datos, la cual emplearon informacion
auténtica de los clientes, identificando las variables principales para el

desarrollo de su investigacion.

La metodologia que se utilizé para dicha investigacion fue CRISP-DM
conformada con sus seis fases para la guia metodolégica del desarrollo

y seleccion del mejor algoritmo que se utilizaron en este estudio.

El objetivo de la investigacion que se realizé es tomar futuras decisiones
respecto al otorgamiento de crédito financiero en la institucion Caja Rural
de Ahorro y Crédito Los Andes (CRAC Los andes).

La muestra que se utilizé para el desarrollo de la investigacién se uso la
poblacién total (846 registros), razén por la cual la muestra no ha sido
calculada sin embargo para la validacién cruzada del modelo se utilizé

métodos de grupo y para ello se utilizé grupos de 10 de la poblacion.

Como resultado en esta investigacion se logré cuatro algoritmos
computacionales, dichos algoritmos presentaron un grado de certeza por
encima del 78% en la prediccion de crédito, el algoritmo “Bosques
aleatorios” presenté un grado de certeza global del 82% mediante la

matriz de confusion.

En conclusion, esta investigacion presenta similitud con el estudio que
se viene abordando en el sentido que se ajusta a la variable

independiente y dependiente que son las técnicas de mineria de datos y
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riesgo de morosidad, asimismo guio en la construccion de la metodologia

de estudio.

2.2. DESARROLLO DE LA TEMATICA CORRESPONDIENTE AL TEMA

INVESTIGADO

2.2.1. Riesgo de morosidad

2.2.1.1.

2.2.1.2.

Morosidad

La morosidad desde el punto de vista empresarial, es el incumplimiento
y el atraso que tiene un individuo ante sus obligaciones de pagos
financieros en la fecha pactada contratada. El riesgo de crédito deriva
del indice de morosidad, el cual tiene por significado como la medida de

la cartera vencida con relacion a la cartera total de la empresa.

El desarrollo del indice de morosidad se debe a la forma de trabajo,
politicas, objetivos y recursos de cada entidad. Segun Chavarrin (2015)
menciona que los factores importantes son los econémicos, politicos y

regulatorios.

Segun Chavarrin (2015) emplea: “Como indicador del riesgo de crédito
al indice de morosidad” (p.76). Ya que es una variable negativa y
significativa. En base a ello las entidades son muy limitantes al dar un
crédito, con la finalidad de que no crezca el indice de morosidad y no

salga perjudicada la entidad.
Caracteristicas de la morosidad

Segun Kabari (2009) clasifica a las personas que solicitan un préstamo
en buenos y malos candidatos. Los buenos son las personas que piden
un préstamo y tienen una probabilidad alta a que devuelvan el préstamo
en el tiempo estipulado. Mientras que los malos candidatos deben ser

rechazados ya que no devolverian el préstamo en el tiempo solicitado.

Generalmente las entidades otorgan crédito en base a su simple
conocimiento, ya sea utilizando historiales anteriores, que le ayuden a

predecir si el cliente podria fallarles en algiin momento, en base a ello se
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2.2.1.3.

toman las decisiones pertinentes en la entidad. Sin embargo, hay
algunas desventajas al realizar este procedimiento como menciona
Kabari (2009) alto costo de oficiales de crédito de formacion, decisiones
incorrectas, largo periodo de tiempo para evaluar la categoria de riesgo

del cliente y tomar la decision de concesion de crédito.
Causas de la morosidad

Como argumenta el morosélogo espafiol Brachfield (2014) quien es el
creador de la morosologia, a su vez es uno de los mayores especialistas
contra la morosidad en Espafia menciona que las causas principales por

las que existen morosos son:
- Causadeiliguidez y problemas financieros:

El deudor no dispone de efectivo suficiente e inmediato para cumplir
con un pago al momento de su vencimiento ya sea pagos operativos
o financieros. Si el deudor se mantiene en esta situacion se
encontrara ante un problema econdémico. Es por eso que, si el
deudor no tiene medios para pagar sus deudas, se convertira en
MOoroso ya que tendrd un retraso en sus pagos Yy este problema se
vuelve mas croénico. Por eso el deudor tendrd que aumentar sus

ingresos para superar esa situacion.
- Causas econdmicas:

Esta causa ya es un problema mas grave que la situacion financiera
gue afecta seriamente al deudor. Los ingresos o bienes que tiene el
deudor no son suficiente para cubrir las deudas de este, es por ello
que afecta en sus pagos, ya que no cuenta con efectivo al momento

del vencimiento del pago.
- Causas circunstanciales:

El deudor tiene problemas que suceden de un momento a otro, son
problemas que no se tienen previstos, el cual se necesita de un gasto
extra para poder solventar estas dificultades, es por esos motivos

que se tiene un retraso en los pagos. Algunas dificultades
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coyunturales son: una enfermedad, una pérdida, una mala compra,

etc.
Causas culturales:

El deudor tiene los medios para poder cancelar sus deudas, pero por
una cultura incorrecta no se le da por estar al dia con la empresa. Ya
gue el deudor tiene en mente esta cultura piensa que dicha actitud

es normal.
Causas de nivel intelectual:

Algunos clientes o deudores no cuentan con informacion necesaria
y el conocimiento para entender lo que implica que no se cumpla con
las fechas establecidas del pago y que estas pueden afectar a la
entidad.

Causas emocionales:

Muchos deudores disponen del capital para pagar sus deudas, pero
no lo cumplen pese a distintos motivos como el malestar con la
entidad, la desconfianza e interacciones que resultaron tediosas.
Estas causas se ocasionan porque el cliente considera que los
pagos o deudas son injustos y piensan que realizando eso sera un
castigo para la entidad. También puede ocurrir que el deudor no

considere justa la deuda y por eso no pague la deuda.

2.2.1.4. Tipos de morosos

Segun Brachfield (2014) director de estudios de la plataforma

multisectorial contra la morosidad (PMcM) clasifica a los morosos en

cinco tipos:

Moroso intencional: Es la persona que puede pagar, pero no

quiere.

Moroso fortuito: Es la persona que quiere pagar, pero no tiene
dinero para hacerlo. Son las personas que cuando tienen medios

econdémicos pagan la deuda.
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- Moroso incompetente y/o desorganizado: Es la persona que
puede pagar, pero no saben lo que tienen que pagar son muy

desorganizados y despistados.

- Moroso negligente: Es la persona que no muestra interés en sus
saldos pendientes y se endeudan, pero tienen la capacidad de poder

pagar.

- Moroso circunstancial: Es la persona que puede pagar, pero no lo
hace porque hay un litigio (disputa entre dos personas), han
bloqueado el pago, pero pagaran cuando se solucione el problema

con la entidad.

- Moroso insumiso: Es la persona que puede pagar, pero no quiere
hacerlo ya que cree que no les corresponde pagar ya que la cantidad

no es la correcta.

2.2.1.5. Clasificacion por categoria de riesgo
Segun Martinez (2013) clasifica el riesgo de crédito o insolvencia de

clientes en funcién del riesgo de pérdida.

- Normal o irregular: Son aquellas operaciones que son impagados
entre 1 y 90 dias desde la fecha de vencimiento de la deuda. Su
riesgo tiene una evidencia objetiva y verificable (Martinez, 2013).

- Subestandar: Son aquellas operaciones que presentan debilidades
que pueden suponer la elevacion de pérdidas de la entidad
financiera mayor al nivel de proteccidon que tienen las entidades.

- Dudoso: Son aquellas que son impagadas entre 90 dias y 4 afios,
presentan desgaste de la solvencia del deudor y dudas razonables
sobre su reembolso del principal e interés y comisiones.

- Muy dudoso o Fallido: Son aguellos que son impagados mas de 4
afos, después de analizarlo se dan de baja del balance de los

activos de la entidad.
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2.2.1.6. Dimensiones de la prediccion del riesgo de morosidad

Las dimensiones trabajadas en esta investigacion han sido revisadas en
trabajos previos de los autores Diaz (2016), Gamarra (2014) y Roque
(2016) cada uno con diferentes tesis, donde han utilizado las

dimensiones que se estan utilizando en la presente investigacion.

1. Precision: Es el grado de coincidencia existente entre los resultados

independientes de una medicion.

» Precision de prediccion: Mide el éxito de una experiencia
respecto a las predicciones realizadas, se calcula mediante la

formula 1.

Como se mide:

TP
TP+FP

Precision =

1)
Donde:

TP: Numero de valores correctamente predichos.

FP: Numero de valores incorrectamente predichos.

» Error de prediccion: Este indicador mide la fraccion de datos
mal clasificados en datos objetivos, se calcula mediante la

formula 2.
eprecision = 1 — precision (2)

2. Dificultad: Segun Pérez y Merino (2008) define como problema que:
“Surge cuando una persona intenta lograr algo, por lo tanto, son
inconvenientes o barreras que hay que superar para conseguir un

determinado objetivo”.

> Nivel de dificultad: Es el grado de dificultad o inconveniente

gue se presenta para realizar acciones y cumplir un propésito.

3. Tiempo: Segun Vicente define: “El tiempo es la magnitud fisica que
permite secuenciar hechos y determinar momentos y cuya unidad de

medida es el segundo”.
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» Tiempo para predecir: Es el tiempo que se requiere para

estimar el riesgo de morosidad de un cliente.

2.2.2. Mineria de Datos

La mineria de datos (Data Mining, en inglés) es un proceso para el
descubrimiento de patrones de grandes bases de datos, no son
descubiertos plenamente en su primera etapa del proceso de la mineria
de datos, forma parte de un proceso mucho mas amplio conocido como

descubrimiento del conocimiento.

Muchos investigadores han realizado diversas definiciones con respecto

a la mineria de datos autores como:

Segun Fayyad, Piatetsky y Padhraic (1996) definen la mineria de datos
como: “El proceso no trivial de identificacion de patrones validos,
novedosos, potencialmente Utiles y fundamentalmente entendibles al

usuario a partir de los datos”.

Segun Paz, Ojeda, Badillo, Bonett y Heredia (2018) definen la mineria de
datos como: “Es un proceso no trivial de identificacion valida, novedosa,
potencialmente util y entendible de patrones comprensibles que se

encuentran ocultos en los datos” (p.2).

Segun Marulanda, Lépez y Mejia (2017) definen la mineria de datos como:
“El proceso de descubrir conocimiento util y entendible, desde grandes
bases de datos almacenados en distintos formatos, por medio de modelos

inteligibles a partir de los datos” (p.5).

Hoy en dia muchas organizaciones competitivas toman decisiones a
ciegas al momento de realizar una fidelizacion con el cliente, estas
decisiones a ciegas pueden traer grandes consecuencias econémicas a
diversas organizaciones, es entonces donde la mineria de datos debe

integrarse para poder batallar frente a estos problemas.

La mineria de datos es una tecnologia de manejo de analisis de

informacion que aprovecha hoy en dia el procesamiento,
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almacenamiento, y transmision de datos a grandes velocidades y a un
bajo costo. Permite encontrar conocimiento en grandes volimenes de
datos y tomar buenas decisiones mejor fundamentadas (Altamiranda,

Pefia, Ospino, Volpe, Ortega y Cantillo, 2013).

2.2.2.1. Tareas y técnicas de la mineria de datos.

Més alla de la informacion explotable directamente de los datos
almacenados en las bases de datos, la mineria de datos se encarga de
derivar conocimiento relevante que originalmente se encuentra oculto,
después de haber preparado los datos, explorarlos y analizarlos segun

sus diversas técnicas.

Es conveniente categorizar la mineria de datos en: tareas predictivas y

tareas descriptivas, cabe resaltar que esta categorizacién no es Unica.

Clasificacidn
Predictiva
Regresion
Tareas
Asociacion
Descriptiva
Agrupamiento

Figura 9. Tareas de la mineria de datos.

- Tareas supervisadas o predictivas.

Utilizan variables de una base de datos poder obtener estimaciones
0 pronosticos de comportamientos a futuros con respecto a los datos

seleccionados, esta técnica resulta muy Gtil para poder predecir
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valores desconocidos, por ejemplo, en aplicaciones para predecir el
parte meteorolégico o en la toma de decisiones por parte de un
cliente en determinadas circunstancias (Aranda y Sotolongo, 2013).

Las tareas supervisadas se dividen en:
» Técnica de clasificacion

Definen unas series de clases, en que se pueden agrupar los
diferentes casos. “Dentro de este grupo se encuentran las
técnicas de arboles de decision y reglas de induccion” (Aranda y
Sotolongo, 2013, p.391). La técnica de clasificacion es
probablemente la tarea mas familiar y mas popular de la mineria
de datos donde son los encargados de encontrar modelos que

distingan conceptos para futuras predicciones.

» Técnicade regresion

Se usa una regresion para poder realizar una prediccion de los
valores ausentes de unas variables basandose en su relacion
con otras variables del conjunto de datos. La técnica de la
regresion es parecida a la técnica de clasificacion solo que la
principal diferencia es que el valor que se va a predecir sera

numeérico.
Tareas no supervisadas o descriptivas

Las tareas descriptivas tienen como obijetivo transformar el conjunto
modelo (model set) en informaciones precisas, que reflejen las
propiedades mas relevantes y generalidades de los datos. “Estas
tareas de MD, construyen modelos sobre patrones de hechos
ocurridos en el pasado para su presentacion de una forma
comprensible” (Rivera, 2006). Buscan patrones humano-

interpretables que describen los datos existentes.

Las tareas no supervisadas se dividen en:
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» Las técnicas de agrupamiento: Consisten en agrupar datos
dentro de un numero de clases que se realizan mediante criterios
de distancia o similitudes, de manera que si las clases son
semejantes entre si se encuentres agrupadas (Jaramillo y Paz,
2015). El objetivo de esta técnica es dividir los elementos en
grupos basados en la semejanza, de tal manera que los grupos

capturan la estructura natural de los datos.

» Las técnicas de asociacion: En la mineria de datos son
empleadas en un conjunto de datos para hallar hechos que
suceden en comun mostrando posibles relaciones o
correlaciones, es decir deben existir ciertas condiciones para
gue se origine dicha condicién y también hallar reglas mediante
un conjunto de datos que se generan por la naturaleza de las
asociaciones y relaciones entre los datos de las entidades
(Jaramillo y Paz, 2015).

2.2.2.2. Andlisis predictivo

Segun Espino (2017) refiere que el andlisis predictivo consiste en extraer
informacion de los datos, reutilizar estos datos para predecir patrones de
comportamiento, aplicandose en cualquier evento desconocido, ya sea
en el pasado, presente o futuro. Lo que realiza el analisis predictivo es
identificar relaciones entre las diferentes variables de eventos y analizar
dichas relaciones y predecir los resultados en situaciones futuras, para
ello se debe analizar bien las variables ya que en base a ello saldran los

resultados de las predicciones.

El analisis predictivo genera conocimiento sobre las personas, ya que no
solo trabaja con un solo dato sino con una gran cantidad de informacion
y ayuda a identificar patrones de comportamiento. Un modelo predictivo
es una herramienta que predice el comportamiento de un individuo.
Segun el autor mencionado el modelo predictivo “utiliza las
caracteristicas del individuo como entrada y proporciona una calificacion

predictiva como salida”.
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2.2.2.3. Arboles de decisién

Segun Barrientos et al. (2009) definen al arbol de decision en un modelo
de prediccién el cual tiene por objetivo el aprendizaje inductivo, el cual
se representa mediante un arbol, a partir de observaciones y

construcciones logicas. Es el modelo de clasificacion mas utilizado.

El resultado del uso del algoritmo disefia un arbol de decision, por lo cual
una de sus ventajas es la facil interpretacion y manera rapida de
establecer si un cliente mediante una cierta cantidad de variables o datos
histéricos se encuentra bajo riesgo de caer en morosidad en la empresa

(Contreras, Ferreira 'y Valle, 2017).

El arbol de decisién estd conformado por un conjunto de nodos, hojas y
ramas. El nodo principal o raiz del arbol es el atributo donde se inicia el
proceso de clasificacion. Los nodos internos vienen a ser las preguntas
acerca del atributo en particular del problema. Es decir, las respuestas
se representan mediante un nodo hijo. Las ramas entre cada nodo son
los posibles valores del atributo. Los nodos hoja pertenecen a una
decision, la cual debe coincidir con una de las variables del problema a

resolver.

Una vez que se ejecuta este tipo de modelo, solo habra un camino el

cual dependera del valor actual de la variable estudiada.

/ nodo
3 Vralz{ atributo
/ nodo nodo
gl (e
NG o/ & 'JO/ atributo
variable
clase
/ nodo ‘/' nodo
atributo \_hilo / \_hoi2 {ariable
s e
I clase
/ nodo )
hoja variable
= clase

Figura 10. Estructura de un &rbol de decision. Vizcaino (2008).
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El algoritmo para generar los arboles de decision tiene dos etapas:

- Induccion del arbol: En esta etapa se empieza a armar el arbol de
decision mediante un conjunto de preparacion. Inicia generando el nodo
raiz, eligiendo un atributo de prueba y dividiendo el conjunto de
preparacion en dos o mas subconjuntos, para que se genere un nodo
nuevo y asi continuamente. Cuando un nodo tiene objetos de mas de
una clase se genera un nodo interno, cuando se tiene objetos de una

clase se forma una hoja.

- Clasificaciéon del arbol: En la siguiente etapa del algoritmo cada nuevo
objeto es clasificado por el arbol construido, después se recorre todo el
arbol (desde la raiz hasta una hoja). EI camino que se debe tomar lo
determina las decisiones tomadas en cada nodo interno, de acuerdo con

el atributo de prueba presente.

Como funciona el algoritmo de arboles de decisién:

Para construir el algoritmo basado en arboles de decision, se necesita la
division de los datos. Una de las opciones para realizar dicha division se

utiliza algunas medidas:

Entropia: Introducida por Shannon en su teoria de la informacién. El
aspecto esencial de los algoritmos de arboles de decision es escoger el
mejor criterio al momento de dividir los datos, para esto se utiliza la

entropia.

E(S)=2ci=1—pilog2(pi) 3)
Donde:
S: conjunto de muestras
C: numero de diferentes clasificaciones

pi: proporcion de ejemplos que hay en la muestra
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En el caso de una clasificacion binaria es decir ejemplos positivos y

negativos, la formula seria:

E(S)=—Plog2(P)—NIlog2(N) 4)
Donde:
P y N: nimero de ejemplos positivos y negativos

Luego se calcula la entropia de cada rama y se suman proporcionalmente

las ramas para calcular la entropia del total:

E(T,X)=>ceXp(c)E(Sc) (5)

Ganancia de la informacion: Segun Puncernau (2016) menciona: “Es la
alternativa para determinar cuanta informacion se gana escogiendo el

atributo como candidato a ser el nodo del arbol”.

Se resta este resultado a la entropia principal, obteniendo como resultado

la ganancia de informacion usando dicho atributo.
Gain (T, X) = E(T)—E(T, X) (6)

El atributo con mayor ganancia se selecciona como nodo principal o de
decision. Una rama con entropia 0 se convierte en una hoja. Es asi como

se construye poco a poco el arbol de decisién por completo.

Ventajas de arboles de decisién:
Algunas ventajas importantes que tienen los arboles de decision:

e Los arboles de decision son modelos de caja blanca: Una vez que se
obtenga el modelo, es simple obtener de él una expresion matematica
de facil interpretacion.

e Facil interpretacion, debido a la forma de mostrar el resultado.

e Permiten trabajar con pocos datos de entrenamiento: Puede dar un

buen resultado a partir de pequefias cantidades de datos.
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e Poco costo computacional: Los algoritmos son bastantes eficientes y
consumen pocos recursos de maquina.

e Herramienta integrable: Los arboles de decision son una herramienta
que se puede combinar facilmente con otras herramientas de mineria

de datos.

2.2.2.4. Algoritmos para arboles de decision:

Existen diversos algoritmos de arboles de decision, los cuales se

describen a continuacion:
Decision Tree:

Segun Beltran y Poveda (2010) sefiala el arbol de decision, es el método
de clasificacion con mayor potencial de uso, dado que es de facil
entendimiento. Para clasificar una serie de datos, el arbol realiza una
revision de la muestra desde los valores inferiores a los de mayor valor,
cada nodo en el arbol de decisién es etiquetado con un atributo. De
acuerdo al tipo de atributo, se determina el lugar jerarquico de cada

nodo.
ID3:

El ID3 construye un arbol de decision de arriba hacia abajo, sin hacer
uso de backtracking (estrategia para encontrar soluciones) y se basa en
ejemplos iniciales. Este algoritmo utiliza la variable ganancia de
informacién para encontrar el atributo principal en cada paso. Es decir,
tiene un método rapido para encontrar la mayor ganancia, la cual permite

clasificar de manera adecuada.
Decision stump:

Este operador de aprendizaje, identifica aquellos arboles decision con

un solo nodo.
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CHAID:

Segun Berlanga, Rubio y Vila (2013) CHAID realiza un rapido arbol
estadistico y multidireccional (varias direcciones), es decir utiliza datos
de forma répida y eficaz para crear perfiles del resultado esperado.
CHAID elige la variable predictora la cual representara la interaccion mas
fuerte. Las categorias de cada predictor no son utilizadas si no son

importante para la variable dependiente.
J48 (C4.5):

El algoritmo J48 establecido en WEKA es una implementaciéon del
algoritmo C4.5, siendo uno de los algoritmos mas utilizados en la mineria
de datos. El algoritmo C4.5 construye arboles de decisién usando el
concepto de la entropia de la informacion (Tello, Eslava, y Tobias, 2013,
p.20).

J48Graft:

El algoritmo J48Graft genera DT (Decision Tree) injertado de un arbol
J48. Agrega nodos a un arbol de decisién existente con el propésito de
reducir errores de prediccién. Este algoritmo tiene la capacidad de
identificar regiones que no estan ocupadas, es decir realiza una nueva
prueba en la hoja generando nuevas ramas que conducirdn a nuevas
clasificaciones, el injerto es un algoritmo para agregar nodos a un arbol

COMOo un post-proceso.
Redes Bayesianas:

Es un modelo probabilistico que relaciona un conjunto de variables
aleatorias, muestra graficamente redes sin ciclos representando
variables aleatorias y relaciones de probabilidad que existan entre ellas

gue permitan obtener soluciones a problemas de decision.

Dando a conocer un ejemplo muy simple sobre la funcionalidad de una
red bayesiana. Se considera simplemente una variable aleatoria Z
dependiente de otras que son F1 y F2. El grafo se representa de la

siguiente forma (Lozano, 2011, p.2).
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Figura 11. Grafo. Lozano (2008).

NBTree:

Es un algoritmo hibrido de Naive Bayes y Decisibn Tree. Su
conocimiento aprendido es representado en forma de un arbol
construido recursivamente. Para atributos valorados discretos, el método
Naive Bayes funciona muy bien y su rendimiento también mejora con el

aumento de los datos (Malviya y Umrao, 2014, p.36).
BFTree:

Los arboles de decision Best-First realizan la mejor division en el arbol
basada en algoritmos de esfuerzo que se usa para expandir los nodos
en el mejor primer orden. BFTree usa ganancia de informacion o indice
de Gini para calcular el mejor nodo del arbol en cada paso. EI mejor nodo
es el que reduce en gran medida la impureza entre todos los nodos no
terminales que estan disponibles para la division (Srivastava y Joshi,
2014, p.729).

A continuacion, se presenta un cuadro comparativo de los algoritmos de

mineria de datos.
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Tabla 7

Cuadro comparativo de algoritmos de mineria de datos

Permite
. Utiliza ejemplos Utiliza
Algt:‘rltrrm {Top Down Valor con métodos  Método Aplicacién
e digcifm Induction  continuo valores de de Poda P
p Trees) desconoci  division
dos
J48 v v v v PostData '‘Prendizaje
exhaustivo
J48Graft v v v v PostData APrendizaje
exhaustivo
Costo Arboles de
BETree v v v Superior decision
NETren v v v Cnst.a Arbullels'de
Superior decision
C45 v v v PostData frboles de
decision
Redes v v Pali Arboles de
Bayesianas arboles decision

Fuente: Vega, Rosano, Lopez, Cendejas y Ferreira (2012).

2.2.2.5. Metodologias para implementar Mineria de datos

Metodologia KDD

El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD
Knowdlege Discovery in Databases) constituye el primer modelo que
define el descubrimiento de patrones en las bases de datos como un
proceso. Este proceso tiene distintas fases que empieza desde la
preparacion de los datos hasta la interpretacion y expansion de los

resultados.

Es una metodologia propuesta por Fayyad en 1996 define a KDD
como el proceso importante para identificar patrones validos,

novedosos, potencialmente utiles y entendibles en los datos.

KDD es un proceso iterativo e interactivo. Iterativo ya que se debe
seguir paso a paso y si hay alguna fase que no se completado se
repite los pasos anteriores y se puede repetir muchas veces para
extraer conocimiento de alta calidad. Es interactivo porque el usuario,
0 experto en el campo del problema, debe ayudar a la preparacion de

los datos y aprobacion del conocimiento extraido.
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Fases de la metodologia KDD:

Fayyad (1996) propone 5 fases: Seleccidén, preprocesamiento,

transformacién, mineria de datos y evaluacion e implantacion.

o -

I ™
klnterpremddn |
iy
LY —_—
=
— ~ \ -
( Mineria de Dato | y Conocimiento L
. / I—
k]
ff—-\-\\ I‘
( Transformaaﬁn)
\-\..—,. '1_.
(O, \
| Preprocesamiento | /@-’
g A —]

e _ o
| Seleccidn ) ‘“—"j/ |
- —.;‘ [ » * ' ]
L
|

.
A

.
|

N 1 | Patrones
|
|

1 |
| |
Datos transformados

Diatos | | |

Figura 12. Fases de la metodologia KDD. Timaran, Hernandez, Zambrano, Hidalgo

y Alvarado (2016)

> Seleccién de datos: El primer paso de la metodologia KDD es
la seleccidn de los distintos origenes que pueden tener los datos
necesarios para el correcto desarrollo del modelo. Los datos
deben ser seleccionados de todas las fuentes posibles.

» Pre - procesamiento de datos: EIl siguiente paso involucra
limpiar los datos, siendo en este paso donde suele gastarse la
mayor cantidad del tiempo del proyecto ya que los datos de
multiples fuentes suelen estar incompletos y con
inconsistencias.

» Transformacion de datos: Los modelos estadisticos utilizados
para la mineria de datos suelen tener requerimientos en cuanto
a que tipo de datos aceptan. Esto debe ser tomado en
consideracion y es en esta fase donde se debe decidir para cada
atributo cual sera la transformacién que mejor se adapta a las

necesidades del modelador.
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» Mineria de datos: El siguiente paso es aplicar el modelo
estadistico utilizado, que suele ser en realidad una aplicacion
iterativa del modelo inicialmente definido o la prueba de distintos
modelos para encontrar el de mejor funcionamiento en el
problema particular.

> Interpretacion y evaluacién: Este proceso considera el utilizar
los resultados del modelo para crear el nuevo conocimiento, es
aqui donde se analizan las secciones de implementaciéon y
resumen de la informacion o disefio de los entregables. El Gltimo
paso de la metodologia KDD es la comprension de los resultados
del proyecto.

Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM est4 estructurada en su ciclo de vida en
seis fases cada una conformada por una serie de tareas que

interactdan entre si para el desarrollo éptimo del proyecto.

Esta metodologia permite tener una comprension de los datos vy
prepararlos para el modelado. Es un proceso jerarquico es decir va de
lo general a lo particular, algunas fases son bidireccionales, por
consiguiente, se puede revisar totalmente las fases anteriores.

(Contreras, Ferreira'y Valle, 2017).

Fases de la metodologia CRISP-DM

Analisis del = Analisis de
Problema “€— |os datos

6 T

Preparacion

—— de los datos
Explotacion | Datos | —, I et
Modelado

Evaluacion

Figura 13. Fases de la metodologia CRISP-DM. Vallejo y
Tenelanda (2012).
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1. Comprension del negocio:

v' En esta fase se conoce los procesos relacionados con el area
a tratar, es decir se determina la situacion actual de la
empresa. Se define los objetivos y requerimientos del
proyecto. Por ultimo, se describen los beneficios que tendra
la empresa o cliente de manera general (Contreras, Ferreira
y Valle, 2017).

Comprension de los datos

v' Se recolecta un conjunto de datos luego se explora los
diferentes datos que existen reconociendo las caracteristicas
de calidad de estos, asi como también sus fortalezas que
sirven en el proceso de analisis.

Preparacion de Datos

v' En esta fase se analizan los datos importantes, para ello se
realiza una seleccion, depuracién y transformacion de los
datos para adecuarlos a la técnica de mineria de datos.

Modelamiento

v' Se eligen la técnica de modelado y se aplican. Se implementa
las herramientas de Mineria de Datos.

Evaluacion

v/ Se analizan los resultados y comportamiento de estos con la
finalidad de conocer si coinciden con los objetivos del
negocio.

Despliegue

v Es la fase de implementacion de los modelos o resultados
anteriormente seleccionados, el cual el cliente usara.
Desplegar los modelos resultantes en la practica y se traza

una estrategia de monitoreo del proceso.

Metodologia SEMMA

La metodologia SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess)
fue propuesta por SAS Institute, el cual la define como el proceso de

seleccién, exploracion y modelado aplicado a cantidades
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significativas de datos almacenados que permitan el descubrimiento

de patrones como herramientas de apoyo para el negocio.

SEMMA se compone de cinco fases representando las etapas de un

proyecto de mineria de datos.

Fases de la metodologia SEMMA:

Exploracion Manipulacion Modelado Valoracion
(Explore) . (Modify) . (Model) .

Figura 14. Fases de metodologia SEMMA. Rodriguez, Alvarez, Meza, Gonzales (2003).

- Muestreo: Extraccion de la poblacién en muestra donde se aplica
el analisis.

- Exploracion: Exploracion de los datos de la muestra con el objetivo
de mejorar la eficiencia del modelo.

- Modificacion: Modificacion de los datos, de manera que tenga
concordancia con el modelo.

- Modelado: Modelado de los datos para que el nivel de confianza
sea certero.

- Evaluacién: Valoracién de los datos obtenidos, para contrastar con

otros métodos.

- Metodologia Catalyst
Es una metodologia propuesta por Dorian Pyle en el afio 2003 y
también conocida como P3TQ (Product, Place, Price, Time,
Quantity). Es una metodologia que formula dos modelos: modelo de

negocio y el modelo de explotacion de la informacion.

v" Modelo de negocio (Mil).
Proporciona pasos para poder identificar un problema y los

requerimientos reales de la organizacion. Contempla diferentes
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ambitos para el proyecto de mineria de datos, dando a conocer

acciones especificas segun el escenario desde el cual se parte.

Modelo de explotacion de informacion (Mlll).
Proporciona una guia paso a paso para la construccion y
ejecuciéon de modelos de mineria de datos a partir del modelo de

negocio.

La metodologia Catalyst tanto en el modelo de negocio (Mll)
como en el modelo de explotacion de informacion (Mlll) estan
representadas en pasos, estos pasos son denominados “boxes”,
lo cual estos pasos o estos saltos dependen de las situaciones

gue se van dando conforme se avanza el proyecto.

Fases de la metodologia Catalyst

| Dato | | Cportunidad ] [ Prospecliva | | Definido | | Estratégico ]
I [ I ]

Recursos humanos

Descubrimiento de datos

Entrevistas

Definicion desamallo

FETQ

Mapeo conceptual

Casos de negocio

Modelado sistémico

Perfil de presentacion

Niveles de gestion

Marco de situacion

Flujos primarios

e

Dato
requendo

Requerimieto
real

Modelado de
Negocio (MII)

Y

Preparacion de datos

Y

Seleccion de heramientas y modelado inicial

v

Ejecucian

Y

Evaluacion de resultados

|

Comunicacian de resultados

¥

Modelado de
Explotacion de
nformacion (MIN)

Figura 15. Interaccion de los diferentes modelos (MIl — MlII). Fuente: Britos (2008).

45



Comparacion de las metodologias de mineria de datos

En la siguiente tabla se muestra una comparacion de las diferentes

metodologias para implementar mineria de datos, se realiz6 una

comparacion mediante las fases de cada una de ellas.

Tabla 8

Comparacion entre las metodologias KDD, CRISP-DM, SEMMA y CATALYST

Fases KDD CRISP-DM SEMMA CATALYST
Analls[si Y Compre_n_s|on Comprensién Modelado del
comprension del  del dominio de . :
) S del negocio negocio
negocio aplicacion
Crear el
conjunto de
datos Limpieza Entendimiento Muestreo
y pre- de los datos Comprensién
Seleccion y procesamiento Preparacion de
preparacion de de los datos los datos
los datos Preparacion
Reduccion y de los datos Modificacion
proyeccion de
los datos
Determinar la
tarea de
mineria
Determinar el Seleccion de
. Modelado Modelado herramientas y
Modelado algoritmo de Lo
Lo modelado inicial
mineria
Mineria de
datos
Evaluacion Interpretacion Evaluacion Valoracion Refinamiento
del modelo
Utilizacion del
Implementacion nuevo Despliegue Comunicacion

conocimiento

Fuente: Moine, Gordillo, Haedo (2011, p.936).
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Para el desarrollo de esta investigacion se pudo aplicar tanto la metodologia
CRISP-DM como Catalyst ya que mantienen una perspectiva mas completa
con respecto a los objetivos empresariales mostrando mayor completitud
presentadas anteriormente en la tabla 8, mientras la metodologia KDD y
SEMMA estan mas centrados en las caracteristicas técnicas del desarrollo
del proceso de mineria de datos proponiendo fases generales y no
incorporando actividades enfocadas a la gestién del negocio evidenciando
gue estos modelos estan orientados a aspectos técnicos. Es por ello que se
opto en utilizar la metodologia CRISP-DM siendo mas completa y una de las

metodologias mas utilizadas en la actualidad en el campo de la mineria de

datos.
£Qué metodologia principal esta utilizando para sus proyectos de analisis, extraccion de datos o
ciencia de datos? [200 votos en total]
EEESencuesta de 2014 encuesta de EEEEEZ007
CRISP-DM (86) I o,
S 5,
El mio (55) I 57 5
I
19%
SEMMA (17) 5 5o
-,
Otro, no especifico del deminio (16) I s
]
4%
Proceso KDD ({15) B 7 5
e AL
Mis organizaciones (7) M5y
. 5
Una metodologia especifica de dominio (4) By
]
479
Ninguno (0) 0%
., 7y

Figura 16. Metodologias méas usadas. KDNuggets (2014).

2.3. DEFINICION CONCEPTUAL DE LA TERMINOLOGIA EMPLEADA

Riesgo: Es la posibilidad de impago de una operacion. En cualquier
operacion existe un riesgo, para ello se debe tomar una serie de medidas

para controlarlo o reducirlo.

Prediccion: Utilizar algunas variables o campos en una base de datos para

predecir valores desconocidos o futuros.
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Algoritmo: Segun Bafos y Hernandez (2012) define que un algoritmo “es
un conjunto de pasos légicos y estructurados que nos permite dar solucion
a un problema”. Es decir, es un conjunto de heuristicas y calculos que

permiten crear un modelo a partir de datos.

Entropia: Numero de bits necesarios para codificar un suceso. Cuantos

mas bits, mas informacién menos probable es un suceso.

Ganancia: La ganancia es la informacién del conjunto de datos es decir
que cuanto mayor sea, la informacién que aporta ser4 menor, es decir es

probable que sea un buen candidato como atributo importante del conjunto.

2.4. ESTADO DEL ARTE

En términos generales la evolucion de la mineria de datos inicia cuando se
requiere almacenar la informacion de las empresas en las computadoras.
Es ahi donde la mineria de datos va mas alla de solo almacenar sino
también analizar la informacién para luego tomar decisiones y mostrar
resultados. La mineria de datos es un conjunto de técnicas de analisis que
permiten extraer patrones, tendencias para describir y comprender mejor

los datos.

Esta herramienta ha sido desarrollada por varias disciplinas como la
visualizacion, inteligencia artificial, estadistica y las tecnologias de base de
datos. La evolucion de las herramientas del DM (Data Mining) en el
transcurso del tiempo se divide en cuatro etapas principales: Coleccién de
datos (1960), Acceso de datos (1980), Almacén de datos y apoyo a las
decisiones (principios de la década de 1990) y Mineria de datos inteligente
(finales de la década de 1990).

Tiempo atras las empresas no se interesaban por tener una estrategia
comercial para incrementar sus ventas, disminuir costos, identificacion de
clientes que pasarian a la competencia, predecir qué cantidad de productos

comprara un cliente, etc. Todas estas estrategias no se podrian llevar a
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cabo sin la mineria de datos. La mineria de datos automatiza estos

procesos reduciendo los tiempos hasta llegar a una decision.

2.4.1. Arboles de decisién

Los arboles de decision aparecen a mediados del afio 1960. Son una
representacion de sucesos o evento de una manera gréfica para una
mejor y facil interpretacion. Segun Bouza y Santiago (2012) mencionan
que: “Los arboles de decision proveen de una herramienta de clasificacion
muy potente. Su uso en el manejo de datos la hace ganar en popularidad
dadas las posibilidades que brinda y la facilidad con que son

comprendidos los resultados por cualquier usuario”.

El uso de la técnica de arboles de decision tiene distintas ventajas entre
ellas se encuentran la facil interpretacién para una mejor toma de decision,
proporciona diferentes soluciones a un problema y permite analizar las

consecuencias antes de tomar una decision.

El arbol de decisién esta compuesto por nodos; nodo de decision, nodo

de probabilidad, nodo terminal u hoja y rama.

v Nodo de decision: Este nodo indica que una decisiébn necesita
tomarse en ese punto del proceso

v Nodo de probabilidad: Este nodo indica que sucede un evento
aleatorio, es decir tiene varias divisiones.

v" Nodo terminal u hoja: Este nodo indica que ya no es posible dividir.

v" Rama: Indica los caminos para tomar una decision o ya sea un evento

aleatorio.
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SEN0 | +—— Nodo de decision
E
/ \
NO

Alta
Baja

sF | +—— Nodo de probabilidad

Media™ +——— Rama

s N0 | 4+——— Nodo terminal
PLANILLA

/ \5|

3l NO

Figura 17. Ejemplo de prediccién de riesgo de morosidad basado en la terminologia.

2.4.2. Algoritmos de arboles de decision

Los algoritmos mas utilizados fueron creados hace 30 afios, lo que hace
gue hoy en dia existan herramientas para mineria de datos que generan

resultados con alta confiabilidad.

Para la técnica de arboles de decision se utilizan diferentes algoritmos,
entre ellos se encuentran: ID3, C4.5, J48, Redes bayesianas, NBTree,

decision tree, CART, etc.
2.4.3. Usabilidad del algoritmo ID3

Existen diferentes estudios que aplican &arboles de decisiobn a
probleméticas similares al estudio, sin embargo, se ha tomado en cuenta
el algoritmo ID3 basado en las referencias en cuanto a la precision de

dicho algoritmo. A continuacién, se describen algunos trabajos previos:

Solarte y Soto (2011) en su articulo “Arboles de decision en el diagnostico
de enfermedades cardiovasculares”, plantean el uso de arboles de
decision para determinar si es 0 no posible administrar farmacos a
pacientes con enfermedades cardiovasculares de un hospital. Analizaron
variables como la presion arterial, azucar en la sangre, indice de
colesterol, alergias a antibiéticos, otras alergias y administrar farmacos.
Utilizaron el algoritmo ID3 de arboles de decision. Una vez analizadas las

variables y construccion de la base de datos, pasaron al modelo
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matematico del algoritmo ID3. Como resultado de la formula obtuvieron
que el atributo presién arterial tuvo una mayor ganancia, el cual paso
como nodo o raiz del arbol a construir, y asi sucesivamente realizaron el
mismo procedimiento para los demas atributos hasta obtener el arbol.
Como resultado de esta investigacion se obtuvo que si es posible
administrar farmacos a pacientes con dichas enfermedades mediante la

técnica de arboles de decision.

Por otra parte, los investigadores colombianos Tello, Eslava y Tobias
(2012) realizaron un estudio donde se evalué el nivel de riesgo en el
otorgamiento de créditos de una cartera comercial de una entidad
bancaria. Aplicaron la técnica de mineria de datos y realizaron una
comparacion de los algoritmos ID3 y J48. Se obtuvo diferentes atributos
como edad de mora, saldo a capita, modalidad, comportamiento de pago,
etc. Estos datos fueron analizados con la herramienta de mineria de datos
WEKA, el cual arrojo como resultado que el algoritmo ID3 tuvo mejor
instancia correcta que el algoritmo J48, la cual quiere decir que tuvo una

mejor precision para el problema.

Otro estudio, desarrollado en la India por Bhatt, Mehta y D’mello (2015),
da cuenta del uso del algoritmo de arbol de decision ID3 para la prediccion
de colocacion, tuvo como objetivo determinar o identificar las cualidades
mas relevantes que puede tener un estudiante en la universidad de
Mumbai en la India, identificando el perfil mas adecuado para incorporarse
a un puesto de trabajo. Para ello se disefid6 un modelo predictivo que
ayude a predecir la colocacion del estudiante. Entre las variables mas
importantes que se tuvieron en cuenta en esta investigacion fue el
rendimiento académico, habilidades técnicas y comunicacion y por ultimo
habilidades de programacion. Esta investigacion tuvo como prioridad
ayudar a los planificadores académicos para disefiar estrategias en la
universidad de Munbai orientado hacia los estudiantes y a su vez mejorar
su rendimiento académico para colocarlos en un puesto de trabajo en el

menor tiempo posible. Por udltimo, se concluyd que la utilizacion de los
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algoritmos de clasificacion puede emplearse con éxito para la prediccion

de colocacién para un puesto de trabajo.

Finalmente, el estudio desarrollado en Nigeria por Adeyemo y Adeyeye
(2015) titulado “Estudio comparativo de algoritmos de perceptron de arbol
de decision ID3/ C4.5 y multicapa para la prediccién de la fiebre tifoidea”,
tuvo como objetivo realizar una comparacion del desempefio de los
algoritmos predictivos. Los algoritmos que utilizaron para el problema
fueron extraidos del hospital de Nigeria utilizando algoritmos redes
neuronales, algoritmo ID3 y C4.5 en la herramienta WEKA. En esta
investigacion se pretendio reducir la tasa de mortalidad por causa de la
fiebre tifoidea. Entre los atributos estan la edad, sexo, dolor abdominal,
dolor de cabeza, etc. Como resultado se obtuvo que las redes neuronales

tienen una mayor precision que los otros algoritmos de clasificacion.
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CAPITULO I1lI
DESARROLLO DEL SISTEMA



3.1. ESTUDIO DE FACTIBILIDAD

3.1.1. Factibilidad técnica

Para el desarrollo de esta investigacibn es necesario conocer la
informacion de las caracteristicas fisicas y técnicas de cada elemento que
se utilizaron en este estudio con la finalidad de poner en funcionamiento

el desarrollo del proyecto.

A continuacion, se describen los aspectos técnicos que se deben

contemplar para la implementacion del proyecto.

Tabla 9

Software disponible

RECURSOS DESCRIPCION CARACTERISTICAS
» Disco duro > 1TB
» Memoria RAM » 8GB (instalados) / Max
» Procesador 32GB Tipo DDR3
> Intel(R) Core(TM) i5-
HARDWARE 6200 CPU @2.30GHz
» Mouse (4 CPUSs)
» Teclado > DATAONE
> DATAONE
» Sistema Operativo » Windows 10, 8 x64
» Microsoft Office » 2016, 2013
» Netbeans » v8.0,v8.2
SOFTWARE > Servidor Web > Apache tomcat v8.5.31
| GlassFish  Server
» Xampp / Wampserver v4.1.1
» v3.22/v2.4
OTROS » Conexion a Internet » 8MBps

3.1.2. Factibilidad operativa

El proyecto de investigacion es viable operativamente, porque el personal
encargado del area del departamento de cobranza que dard uso del
sistema Web tendra una previa capacitacion con el fin de no tener

inconvenientes al momento de utilizarse, ademas se cuenta con el apoyo
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del jefe del departamento de cobranza teniendo la experiencia necesaria
en el tema de mineria de datos razon por la cual da mayor facilidad y mejor
orientacién con lo que corresponde al proyecto.

3.1.3. Factibilidad econdmica

El desarrollo del proyecto es viable econOmicamente, ya que la empresa
dispone de los recursos econémicos necesarios para la implementacion
del proyecto. Esta inversion ayudara a tomar mejores decisiones en el
departamento de cobranza aplicando mineria de datos con el fin de tomar

mejores estrategias enfocados a los clientes.

Tabla 10

Costos de desarrollo de la soluciéon

RECURSOS , TIPO DE COSTO TOTAL
GENERALES  DPESCRIPCION ,\ipADES (sl) (sl)

Recursos Humanos

Espino Quifiones

Persona 1 Und. S/3,000.00 S/3,000.00
Leonardo
Garcia Torres Persona 1 Und S/3,000.00  S/3,000.00
Maria Emily ’ ' ' ' '
Recursos Hardware
Impresora HP Deskjet
multifuncional 3636 Aio 1 Und. $/600.00 5/600.00
Lenovo Intel
Laptop Core i5 1 Und. S/2,200.00 S/2,200.00
2.4GHz(4CPUs)
UsB HP 16Gb 2 Und. S/35.00 S/70.00
Recursos Software
Windows 10 S.0 de 64bits 1 Und. S/900.00 S/900.00
Microsoft office 2016 2 Und. S/550.00 S/1,100.00
Bizagi Modeler v2.9.0.4 2 Und Free -
Netbeans v8.0, v8.2 2 Und Free -
Otros Gastos
Impresiones Tesis Und. S/400.00 S/400.00
Materiales de - Und. S/60.00 S/70.00
oficina
Total Presupuesto S/11,340.00
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3.2. APLICACION DE LA METODOLOGIA CRISP-DM

3.2.1. Comprension del Negocio

A continuacién, se da a conocer cada una de las tareas en la fase de

comprension del negocio correspondiente a la metodologia CRISP-DM,

cuyo fin es determinar los objetivos del proyecto desde una perspectiva

empresarial o institucional y generando un plan preliminar disefiado para

alcanzar dichos objetivos.

3.2.1.1.

Determinar el objetivo del negocio

- Departamento de Telemarketing

La empresa de seguros Oncosalud actualmente cuenta con el
departamento de telemarketing encargado de realizar las ventas de
seguros Oncologicos desde un Call Center (empresa terciaria) a todas
las personas que requieran de este servicio, estas ventas realizadas
hacia el cliente son consideradas como altas siempre y cuando el cliente
haya pagado la primera cuota de su seguro Oncoldgico de lo contrario

no sera considerado como alta o venta aprobada.

Seguidamente, todas las llamadas aprobadas o consideradas como
altas pasan a un proceso de inscripcion donde se registran a todos los
clientes que adquieren su seguro oncolégico y posteriormente llevar a

cabo el tratamiento que le corresponde a cada uno de ellos.
Departamento de cobranza

Por otro lado, el departamento de cobranza de igual forma debe realizar
las llamadas desde un Call Center a todas las personas que se les ha
vendido un seguro Oncologico para sostener un trato directo con sus
clientes y mantenerlos informados constantemente respecto a su cuota

por vencer o cuotas vencidas.

En la actualidad el departamento de cobranza no cuenta con una
herramienta que le ayude a identificar o a detectar a los clientes mas

propensos a caer en morosidad, lo cual hace que tomen decisiones con
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menor grado de certeza y no se utilice una gestion preventiva respecto

sus clientes.

A continuacion, se muestra una representacion grafica respecto a la
situacidn actual desde que se realiza la venta de un seguro Oncoldgico

hasta el cobro del seguro del cliente.

S w0, “®™Mg
Cliente 1

Realizar llamada I 7 = ( Realizar lamada

1
1
BANCO € ._' : - |
— ( I No paga [
\ - O
1 € Pagar primera cuola " o — !
! V] !
I---..-.----p x ‘I,

7))
L 4 MOROSIDAD ] \/ [
1 ! W — /

] w_

ALTAS - Llamadas Aprobadas
-
N informacién del
8 -
!

f Analizar
1
| cliente

BD de cobranza
de clientes

DEPARTAMENTO DE
TELEMARKETING

Procesode = Solicitar registro
inscripcicn de

o clientes inscritos | )
clientes I -
oZ DEPARTAMENTO DE
L COBRANZA

BD de clientes por
llamar

Figura 18. Situacién actual del negocio

Objetivos del negocio

En cuanto a los objetivos que tiene el departamento de cobranza son los

siguientes:

e Gestionar la recuperacion oportuna de las cuentas por cobrar a los

clientes.

e Plantear estrategias de cobro y proponer soluciones con los métodos
mas adecuados para evitar que las cuentas por cobrar no corran el
riesgo de caer en morosidad alta.

e Evitar que la morosidad sea mayor que la presupuestada.
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Criterios de éxito del neqgocio

Desde el enfoque de negocio, se establece como criterio de éxito los

siguientes indicadores:

Tabla 11

Indicadores para medir el criterio de éxito del negocio

Indicadores Medidas

. . N° clientes atrasados en sus cuotas
Indice de morosidad

N° clientes que deben pagar sus cuotas

Porcentaje de N° clientes contenidos

Indicador e hcibn de clientes N° clientes que iniciaron el mes
Porcentaje de N° clientes recuperados en sus pagos
recupero N° de clientes que iniciaron el mes con mora

3.2.1.2. Evaluacién de la situacién

Para la realizacién del proyecto de mineria de datos se cuenta con una
base en Microsoft Excel que brinda la informacion detallada de los clientes
gue fue facilitado por el jefe de recupero de clientes del departamento de
cobranza, por lo que da mayor aporte a este estudio y poner en marcha
el desarrollo de esta investigacion.

Inventario de recursos

En cuanto a los recursos disponibles para el desarrollo del proyecto,

contamos con las siguientes herramientas:

v" Weka (v3.6.15). Es una herramienta para el aprendizaje automatico
y mineria de datos disefiado en java en la universidad de waikato,
ademas es una herramienta de distribucion de licencia GNU-GLP o

software libre.

v MySql (v4.7.9). Es un sistema de gestién de base de datos o SGBD

gue permite ser usado por varias personas al mismo tiempo. Fue
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desarrollado en C y C++ y se destaca por su gran adaptacion a

diferentes entornos de desarrollo.

La fuente de datos para la extraccion de la informacion de los clientes de
la empresa se encuentra ubicada en una base histérica en Microsoft

Excel.

Requerimientos

e Se requiere de una herramienta que facilite la prediccion de los
clientes més propensos a caer en morosidad a partir de datos de datos
histéricos de los clientes de la empresa.

e Se requiere de una herramienta que muestre informacién rapida y
visual sobre el riesgo de morosidad del cliente ya sea alto, medio o

bajo.

Costes v beneficios

Los datos que se utilizaron para el desarrollo del proyecto no generaron
ningun coste adicional al proyecto ya que los datos fueron proporcionados

por la misma empresa.

En cuanto a los beneficios del proyecto, se puede afirmar que el proyecto
si genera un beneficio econdmico a la empresa Oncosalud, puesto que el
objetivo del proyecto es predecir el riesgo de morosidad de los nuevos
clientes, lo cual permitird tomar acciones anticipadas y asi poder reducir

el indice de morosidad de la empresa.
3.2.1.3. Determinar los objetivos del proyecto

A partir de la situacion actual y los requerimientos planteados por el
departamento de cobranza se plantea los siguientes objetivos del

proyecto.
Objetivo general

Predecir el riesgo de morosidad de los clientes en base al modelo
predictivo que ayudard a identificar que clientes tendran un mayor riesgo
a futuro, con la finalidad de tomar decisiones con mayor determinacion en

el departamento de cobranza.
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Objetivos Especificos

e Llevar un control de la informacion de los posibles clientes morosos
para aplicar estrategias en base a los resultados obtenidos.

¢ Identificar informacion relevante mediante gréficos estadisticos.
3.2.1.4. Realizar un plan de proyecto

El proyecto se dividié en las siguientes fases para poder estimar el tiempo

de ejecucion:

Tabla 12

Plan del proyecto

Fase Tiempo estimado
Andlisis de los objetivos del negocio y los criterios
o 2 semanas

de éxito.
Andlisis de la estructura de los datos y la
] . 3 semanas
informacion de la base de datos.
Preparacion de los datos (Seleccion de datos,
o B o 4 semanas
limpieza y conversion) para la mineria de datos.
Eleccion de la técnica de modelado y ejecucion

3 semanas
sobre los datos.
Analisis de los resultados obtenidos. 2 semanas
Produccion de los informes con los resultados

1 semana

obtenidos y resultados finales.

3.2.2. Comprension de los datos

Esta fase comprende la recoleccion de los datos iniciales para el proyecto
de investigacion con la finalidad de mantener un contacto con el problema
y familiarizarse con los datos recolectados, teniendo en cuenta siempre

los objetivos del negocio.
3.2.2.1. Recolectar los datos iniciales

Los datos utilizados en el desarrollo del proyecto son datos histéricos de
los clientes facilitado por la misma empresa Oncosalud, de manera que

se tomd la informacion que presento mayor relevancia para esta
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investigacion que incluye el sexo, edad, fecha de inscripcion, estado civil,
ocupacion, tipo de tarjeta, programa, deuda en Oncosalud, categoria,
calificacién crediticia, entre otros. Es importante recalcar que la
informacion utilizada para el estudio son datos reales que se encuentran

almacenados en la base de datos de la misma empresa.

A continuacion se muestra una representacion grafica del proceso de
recoleccion de los datos desde la entrada de la informacion (INPUT) para
la seleccion de las variables hasta llegar al conocimiento siendo la salida
de la informacion (OUTPUT).

Tabla 13

Input y output de la recoleccion de los datos

INPUT PROCESO OuUTPUT
Seleccidn de variables
S — > [x
Consulta manual I —
! Excel

e

RIESGOALTO

RIESGO BAJO

—t
’v | Preparar variables
L — |
0 O
1
]

I
1
1
1
T
1
1
1
1
1
1
Transformar variables i :
1
1
1
1
Prediccion :
1

1

1

1

BD de clientes : B ———
morosos de la 5, Y

empresa

En cuanto a la transformacion de los datos, se ha tenido que convertir
algunos atributos numéricos ya que el algoritmo que se va a utilizar solo

puede ser utilizado con datos categoricos.

Entre ellos se hizo el cambio correspondiente a las variables que son:
edad, tiempo de trabajo, ingreso mensual y nimero de hijos para la

integracion con el algoritmo de clasificacion.
3.2.2.2. Descripcion de los datos
Los datos utilizados para el estudio de investigacion se encuentran

almacenados en una base de datos de los cuales se ha realizado una
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descripcion con su respectivo tipo de datos de las variables que se

muestran en la siguiente tabla:

Tabla 14

Diccionario de datos

Campo Tipo Descripcién
] Es el atributo que representa el nimero de cédigo del
Cod_afi Int ] -
cliente afiliado.
Es el atributo que representa el cédigo de grupo
Cod_df Int familiar es decir este cédigo comprende a un grupo
de personas.
. Es el atributo que representa el género por cada
Sexo Categorico ]
cliente.
o . Es el atributo que representa la condicion en la que
Estado_civil Categorico _
se encuentra el cliente.
Es el atributo que identifica la edad de cada cliente
Edad Int )
registrado.
Este atributo representa la fecha de inicio en la que
Fecha_proc Date o .
inicia el contrato del cliente.
] . Es el atributo que representa el tipo de documento
Tipo_doc_afi Texto ) .
que maneja el cliente.
) ) Es el atributo que representa el nimero del tipo
Nrodociden_afi Int ) .
documento que maneja el cliente.
Es el atributo que representa los dias de atraso a
Dias_morosidad Int partir de la fecha vencida de un cliente.
Este atributo representa la situacion financiera en la
Calif_crediticia  Categorico que se encuentra registrado actualmente cada cliente
ya sea ante cualquier entidad.
Este atributo representa la actividad econdmica que
Ocupacion Categoérico realiza cada cliente ya sea por cuenta propia o de
manera subordinada
Es el atributo que demuestra si el cliente se
Planilla Categorico encuentra registrado o no en planilla por el tiempo
laborando.
Seg_gestion Categorico
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Tiempo_trabajo Int
Ingreso_men Int
Frecuencia .
Categorico

Deuda_Onco Categorico

Categoria Categorico

Fuma Categorico
Num_hijos Int
Celularl Int
Fijol Int

Programa Categorico

Tipo_tarjeta Categorico

Otra_tarjeta Int

Riesgo Categorico

Este atributo representa el seguimiento que se
tomara hacia el cliente dependiendo de los dias de

morosidad que presenta.

El atributo indica el tiempo que se encuentra
laborando el cliente.

Este atributo representa el dinero promedio que
recibe regularmente el cliente en la empresa que se
encuentra laborando.

Este atributo representa la modalidad de pago que
utilizar4 el cliente para pagar su cuota ya sea

mensualmente o anualmente.

Es un atributo que demuestra si el cliente ha tenido
alguna deuda pagada anteriormente con la empresa

de seguros Oncosalud.

Es un atributo que representa el tipo de parentesco

gue tiene el cliente ante el domicilio que reside.

Este atributo especifica si el cliente fuma o no fuma
para definir el coste que el cliente debera pagar por

Su seguro.

El atributo representa el nimero de hijos que cuenta
cada cliente.

Este atributo representa el nimero de teléfono que
maneja el cliente.

Este atributo representa el nimero telefénico de casa
que maneja el cliente.

El atributo representa el tipo de programa que
adquiere cada cliente para su tratamiento
Oncoldgico.

Es el atributo que representa el tipo de tarjeta que
cuenta cada cliente.

Es el atributo que representa cuantas tarjetas

adicionalmente maneja.

Es el atributo que se quiere predecir (LABEL).
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3.2.2.3. Exploracion de los datos

Una vez que se ha definido los datos se procede al siguiente paso realizar
los analisis estadisticos basicos de los datos, en el cual se crean graficos

de distribucion de los datos.

En el grafico 19 se muestra el porcentaje de clientes de la empresa con el
riesgo de morosidad que han obtenido en los meses de junio, julio y
agosto del 2018.

B RIESGO ALTO
m RIESGO BAJO

Figura 19. Porcentaje de clientes por riesgo de morosidad.

En el grafico 20 se muestra la cantidad de los clientes de la empresa por
su categoria y su riesgo de morosidad analizado por la empresa.
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Figura 20. Cantidad de clientes por categoria y riesgo de morosidad.
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En el grafico 21 muestra la cantidad de clientes seglin su sexo con su

respectivo riesgo de morosidad.
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Figura 21. Cantidad de cliente segun su sexo por riesgo de morosidad.

En el grafico 22 muestra la cantidad de clientes con su respectivo

programa oncoldgico de la empresa.
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Figura 22. Cantidad de clientes por programa.
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En la figura 23 muestra la cantidad de clientes mediante su calificacion
crediticia que obtuvo un determinado riesgo de morosidad.
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Figura 23. Cantidad de clientes con su calificacion crediticia mediante el riesgo.

3.2.2.4. Verificar la calidad de los datos

El paso final en esta fase de la metodologia CRISP-DM se afirma que los
datos son completos para poder realizar el objetivo del proyecto, los datos
gue se han extraido no contienen errores, es decir no hay valores
erréneos. Tampoco existen valores vacios en ninguna variable por lo que
se ha tomado todos los registros de los clientes extraidos de la empresa.
Esto quiere decir que faltaria separar los datos que se requiera para el

modelo lo cual se desarrollara en la siguiente fase de la metodologia.

3.2.3. Preparacion de los datos

En esta fase se procede a preparar los datos para ser adaptados a la
mineria de datos que seran utilizados posteriormente. Esto incluye las
tareas generales de seleccion de datos, limpieza de datos, construccion
de datos, integracion de datos y formateo de datos que se detallan a

continuacion:
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3.2.3.1. Seleccionar los datos

En esta etapa se utilizaran todos los registros de cada tabla que compone
la base de datos, ya que ha sido creada para esta investigacion. La
cantidad de registros que han sido seleccionados para esta investigacion
fueron todos los datos proporcionados por la misma empresa.

Los atributos seleccionados para el analisis son los siguientes:

e Sexo

e Edad

e Estado civil

e Tiempo de trabajo

e Ingreso mensual

e Programa

e Deuda en la empresa por cuotas
e Categoria

e Calificacion crediticia

e NUmero de hijos

¢ Riesgo de morosidad
3.2.3.2. Limpiar los datos

Los datos fueron extraidos de la base de datos de la misma empresa por
lo cual no se han encontrado muchos problemas en los datos. En este
proceso de limpieza de datos no ha habido valores que estan fuera del
rango de los atributos, ni valores nulos ni datos incoherentes o datos que
deberian estar en otros atributos por lo que ha sido mas sencillo realizar
este proceso. En el caso de que existieran valores vacios o nulos, al
momento de realizar la mineria de datos es no tomar en cuenta esos

registros, ya que no ayudaria para el modelo.

3.2.3.3. Construir los datos

En este proceso se realiza la construccion de la base de datos con las

variables que se necesitan para la prediccion y los datos de los clientes.
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En la siguiente tabla se muestran los posibles valores que puede tomar
cada variable que se ha construido para desarrollar el modelo predictivo.
Ver tabla N° 15.

Tabla 15

Variables objetivo del modelo

VARIABLE DEFINICION

Sexo del cliente:
Sexo a) Femenino

b) Masculino

Afos de edad del cliente.
a) 18 a 25 afios
b) 26 a 35 afios

c) 36 amas afos

Edad

Estado civil del cliente:
a) Soltero
Estado civil b) Casado
c) Viudo
d) Divorciado

Calificacion crediticia del cliente:
a) Normal
L o b) Problemas Potenciales
Calificacién crediticia o
c) Deficiente
d) Dudoso

e) Pérdidas

Afios que esté trabajando el cliente:
) _ a) Menor a 2 afios (<2)
Tiempo de trabajo
b) Entre 2 y 5 afios (2<=x<=5)

c) Mayor a5 afios (>5)

Sueldo promedio del cliente:
a) Menor a 1000 soles (<1000)
Ingreso mensual b) Entre 1000 y 3000 soles
(1000<=X<=3000)
c) Mayor a 3000 soles (>3000)

Deuda antigua pagada del cliente en la empresa:
a) No tiene
Deuda en Oncosalud b) 1 a2 cuotas (1<=x<=2)
c) 3 a4 cuotas (3<=x<=4)

d) 5 amas cuotas (>=5)
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Categoria del cliente:
a) Titular
Categoria b) Conyugue
c) Hijo(a)
d) Otros

Cantidad de hijos del cliente:

a) No tiene
b) Dela?2(1<=x<=2)

c) Entre 3 amas (>=3)

NUmero de hijos

Programa del cliente:

a) Clasico
Programa
b) Plus
c) Pro
Riesgo de morosidad:
Riesgo a) Bajo

b) Alto

3.2.3.4. Integrar los datos

Para realizar este proceso no ha sido necesario agregar nuevos atributos
ni nuevos campos para realizar la evaluacion de la mineria de datos, ya
gue como se ha mencionado anteriormente los campos han sido extraidos
y solo se han seleccionado los atributos importantes de la base de datos

de los clientes de la empresa.
3.2.3.5. Formateo de los datos

Se ha formateado algunos de los atributos con el fin que el algoritmo a
utilizar pueda procesar estos datos, ya que solo recibe datos nominales.
En la base de datos inicial, los atributos edad, tiempo de trabajo, sueldo
promedio y numero de hijos eran numéricos por lo cual se transformo a

categorico con los siguientes valores que se muestran a continuacion.
Para el atributo edad:

e A=18a 29 afos
e B =30 a 45 afnos

e C =46 améas arios
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Para el atributo tiempo de trabajo:

e A = Menor a2 afios
e B =Entre 2 a5 afnos

e C = Mayor a5 afos
Para el atributo ingreso mensual:

e A = Menor a 1000 soles
e B = Entre 1000 y 3000 soles
e C = Mayor a 3000 soles

Para el atributo deuda Oncosalud:

e A = Notiene
e B=1a2cuotas
e (C=2a3cuotas

e D =5 amas cuotas
Para el atributo niamero de hijos:

e A = Notiene
e B=Dela?2 hijos

e C = Entre 3 a mas hijos

A continuacion se muestra los datos que se van a utilizar para el modelo,

los cuales estan con las variables que se necesitan y los valores

correspondientes.

70



SEXO EDAD ESTADO CIVIL TIEMPO_TRAB  INGRESO_MENS PROGRAMA DEUDA_ONCO  CATEGORIA CALIFICACION NUM_HIJOS RIESGO
M A SOLTERO C B PLUS c CONYUGE PROBLEMAS POTENCIALES C RIESGO ALTO
F A SOLTERO A B PLUS A TITULAR PROBLEMAS POTENCIALES A RIESGO BAJO
] A SOLTERO A B CLASICO A TITULAR NORMAL A RIESGO BAJO
F C SOLTERO A C CLASICO A OTROS PROBLEMAS POTENCIALES B RIESGO BAJO
M A DIVORCIADO A C CLASICO A TITULAR NORMAL B RIESGO BAJO
M B DIVORCIADO A B PRO B TITULAR NORMAL B RIESGO BAJO
F B VIUDO B C PLUS A TITULAR NORMAL B RIESGO BAJO
] C SOLTERO B C PLUS A CONYUGE PROBLEMAS POTENCIALES A RIESGO BAJO
F B CASADO B C PRO A CONYUGE ~ NORMAL A RIESGO BAJO
M C DIVORCIADO C B PRO A TITULAR NORMAL B RIESGO BAJO
M C VDO A B PRO c TITULAR NORMAL B RIESGO ALTO
F A SOLTERO A A PRO D OTROS NORMAL A RIESGO ALTO
F C VUDO B B PLUS A OTROS NORMAL B RIESGO BAJO
] B SOLTERO A B PRO B CONYUGE ~ NORMAL A RIESGO BAJO
M B SOLTERO A C PRO A HIJO(A) PROBLEMAS POTENCIALES A RIESGO BAJO
M A DIVORCIADO B C PRO A TITULAR PROBLEMAS POTENCIALES B RIESGO BAJO
] B VIUDO C C PRO A TITULAR PROBLEMAS POTENCIALES B RIESGO BAJO
F B CASADO C C CLASICO B TITULAR NORMAL C RIESGO BAJO
F A DIVORCIADO B C PRO B TITULAR NORMAL B RIESGO BAJO
1] B SOLTERO C C PRO B TITULAR NORMAL A RIESGO BAJO
M C DIVORCIADO B C PLUS A TITULAR NORMAL C RIESGO BAJO
] A CASADO A C PRO A TITULAR NORMAL A RIESGO BAJO
F A SOLTERO B B PLUS B OTROS PROBLEMAS POTENCIALES A RIESGO BAJO
F C SOLTERO A C PLUS B TITULAR NORMAL A RIESGO BAJO
F C DIVORCIADO C A PLUS B TITULAR PROBLEMAS POTENCIALES C RIESGO ALTO
F A SOLTERO A C PLUS A TITULAR DEFICIENTE B RIESGO BAJO
F C CASADO B C CLASICO A CONYUGE PROBLEMAS POTENCIALES A RIESGO BAJO
F A SOLTERO C C CLASICO A OTROS NORMAL A RIESGO BAJO
] C SOLTERO B B PRO B OTROS NORMAL B RIESGO BAJO
F B SOLTERO A C CLASICO A HIJO(A) PROBLEMAS POTENCIALES B RIESGO BAJO
L] B CASADO A A PLUS B TITULAR NORMAL A RIESGO BAJO

Figura 24. Datos preparados para el modelo.

3.2.4. Modelado

En esta fase de la metodologia se seleccionara la técnica mas apropiada
para cumplir los objetivos propuestos en este proyecto de mineria de
datos. Una vez que se tenga los datos necesarios, se aplicara la técnica

para generar el modelo para luego ser evaluados.

3.2.4.1. Escoger la técnica de modelado

Para seleccionar la técnica de modelado se utilizara el software Weka el
cual ofrece distintas técnicas para para realizar mineria de datos. En
primer lugar, el software de mineria de datos cuenta con tareas las cuales
son las predictivas y descriptivas. Para cumplir con el objetivo de negocio
el cual es predecir el riesgo de morosidad se utilizara la tarea predictiva,
del cual se ha escogido la técnica de clasificacion. Dentro de esta técnica
se encuentra el método arboles de decision, la cual sera utilizada en la
investigacion ya que se adecua mas al objetivo de la investigacién. Entre
los algoritmos de la herramienta Weka para los arboles de decision se
seleccione el algoritmo ID3. Este proceso de seleccion se observa en la

siguiente tabla.
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Tabla 16

Seleccion de la técnica de modelado

HERRAMIENTA TAREA TECNICA METODO ALGORITMO
' Arboles d
¥ WEKA Predictiva Clasificacion roo’es de ID3
” The University deC|S|On

of Waikato

3.2.4.2. Generar el Plan de prueba

En esta fase se realiza una comprobacién de la calidad y validez del modelo
a utilizar, el software Weka ofrece la matriz de confusién. El software Weka

genera dos alternativas que son Use training set y Supplied test set.

e Use training set (Usar el conjunto de entrenamiento), es la carga de
datos para el entrenamiento del modelo con todos los datos
disponibles.

e Supplied test set (Conjunto de prueba suministrada), es la carga de

datos con los cuales se realiza la evaluacion de pruebas del modelo.

Matriz de confusién: Permite visualizar mediante una tabla de
contingencia la distribucién de errores cometidos por un clasificador. La
matriz para el caso de dos clases se muestra de la siguiente manera:

Tabla 17

Matriz de confusién

Clase a predecir

Caso Real SI NO
Sl TP FN
NO FP TN

Fuente: Santamaria W. (2010, p.44).
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- TP: Hace referencia a true positives, es decir observaciones que
el modelo clasifico correctamente para cada clase.

- TN: Hace referencia al total de negativos, es decir observaciones
gue el modelo clasifico incorrectamente para cada clase.

- VP: Hace referencia a la cantidad de positivos que fueron
clasificados correctamente como positivos.

- VN: Hace referencia a la cantidad de negativos que fueron

clasificados correctamente como negativos.

Para calcular la precision del modelo, se utiliza la siguiente formula:

Precision = (7)
Total
Para calcular la tase de error, se utiliza la siguiente formula:
TN
Tasa de error = (8)
Total
Para calcular la sensibilidad:
oy VP
Sensibilidad = — 9)
Total Positivos
Para calcular la especificidad:
e VN
Especificidad = (10)

Total Negativos

3.2.4.3. Construir el modelo

En esta etapa se generé el modelo que se ha elegido en los datos de
entrenamiento. El software ofrece una filtracion de datos mediante
algoritmos con el fin de obtener los atributos de interés para obtener una

mayor factibilidad.
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Para la investigacion se realiz6 el arbol de decisibn con el modelo

matematico para representar como se crea los arboles de decisién. Para

realizar el modelo matematico del algoritmo ID3 se ha seleccionado solo

algunas variables del modelo real puesto que seria muy extenso si se

tomara todas las variables y todos los datos de los clientes. Por lo cual se

va a ejemplificar el modelo de la siguiente tabla de datos.

COD_AFI SEXO |TIEMPO_TRAB [INGRESO _MEN| PROGRAMA RIESGO
1 F C C PLUS RIESGO BAJO
2 F A C PLUS RIESGO BAJO
3 F C B CLASICO RIESGO BAJO
4 F B A CLASICO RIESGO ALTO
5 F B B PRO RIESGO BAJO
6 M A B PLUS RIESGO ALTO
7 F A A CLASICO RIESGO BAJO
8 F A C PRO RIESGO ALTO
9 F A B CLASICO RIESGO BAJO
10 M A B PLUS RIESGO ALTO
11 F C A PLUS RIESGO ALTO
12 M C B PLUS RIESGO BAJO
13 F A B PLUS RIESGO BAJO
14 M A B CLASICO RIESGO BAJO
15 F A C CLASICO RIESGO BAJO
16 M A C CLASICO RIESGO BAJO
17 M A B PRO RIESGO BAJO
18 M A A CLASICO RIESGO ALTO
19 M B A PLUS RIESGO ALTO
20 F B C PLUS RIESGO BAJO

Figura 25. Data de los clientes de la empresa.

Una vez que se ha obtenido los datos con las variables para la prediccion,

se empieza a utilizar la férmula de la entropia, es decir seleccionar el mejor

atributo.

Primero se realiza la siguiente formula para calcular la informacion de la

clase general de la variable predictiva:

¢ Riesgo bajo =13/20

¢ Riesgo alto = 7/20

wB7>_13 13
20°20/)

7
22 og, — -~ 1og, —
20 98220 720 %8270
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1(13 7)—0403+0529—0932
20°20/ ' o

Segundo se realizé la misma férmula para la calcular la informacion pero

ahora de cada variable o atributo.
e Sexo=F

1(9 3)— 2 Jog,— — > log, - = 0811
12°12) = 12 %82 T2 0 T

e Sexo=M

e Tiempo_trab = A

1(8 4)— 8 1oz, 2t 1oe, 2~ 0018
12’12) - "12 %82 T2 %% T

e Tiempo_trab =B

e Tiempo_trab=C
1(3 1)— 3l > 11 1—0311+05—0811
13) " 4.og24 4.og24—. D =0.
e Ingreso_Men =A
1(1 4)— 11 ! 4l 4—0464+0256—072
©5) = 5.og25 5.og25— . . = 0.
e Ingreso_Men=B

1(7 2)— 71 4 21 2—0282+0481—0763
3'9) = "g-10825~5-log25=0. . = 0.
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e Ingreso_Men=C

1(5 1)— 51 > 11 1—0219+0429—0648
cg) = "glogzg— ¢ loga =0 . = 0.

e Programa = CLASICO

I(6 2>— 61 0 21 2—0311+05—0811
§,§ = § Og2§ § ngg— . O = U,

e Programa = PRO
1(2 1)— 21 2 11 1—0390+0528—0918
3'3) T T3 %2373 %237 Do =0
e Programa = PLUS

1(5 4)— 51 > 4l 4—0471+0519—099
9'9) T T 9 %29 g %29 =" =
Ganancia de la informacién

Como ya se obtuvo la entropia de cada variable se procede a obtener la

ganancia de la informacion utilizando la siguiente formula:

Tabla 18

Ganancia de informaciéon de variables

Variables Ganancia de informacion

SEXO 0.932-[12/20(0.811) + 8/20(1)] =0.045
TIEMPO_TRAB 0.932-[12/20(0.918) + 4/20(1) + 4/20(0.811)] = 0.02
INGRESO_MEN 0.932-[5/20(0.72)+9/20(0.763)+6/20(0.648)]= 0.215

PROGRAMA 0.932-[8/20(0.811) + 3/20(0.918) + 9/20(0.99)] = 0.026

Una vez que se ha obtenido la ganancia de informacién de cada variable, se
empieza a construir el arbol, la variable que tiene mayor ganancia de
informacion es decir es el mejor atributo, pasa como nodo raiz del arbol, en
este caso la variable INGRESO_MEN. El arbol queda de la siguiente manera

como se muestra la figura 26.
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" INGRESO MEN
@ = /

Figura 26. Primera parte del arbol de decision.

Como se observa en la base de datos ninguna de las tres categorias del
atributo INGRESO_MEN tiene una sola respuesta, por lo que se necesita
realizar el mismo procedimiento para seguir construyendo el arbol pero sin

contar el atributo INGRESO_MEN ya que fue tomado como raiz del &arbol.

e Riesgo bajo=1/5
e Riesgo alto =4/5

1(14)— L Jog, 2 — 2 log, 2 = 0.464 + 0256 = 0.72
5'5) 5625 5025 = e =0

Como se obtuvo la entropia de la variable predictiva solo del atributo

INGRESO_MEN “A”, se realiza lo mismo para las demas variables.

Tabla 19

Cdlculo de la entropia

Variable Valores Entropia
F 1(C) = 11 ! 21 2—0528+039—0918
©) = 31083~ 3108, 3 =0. .39 =0.
Sexo
M 1(C) = 01 0 21 2—0+0—
T T %%y Ty %25 -
A I1(C) = 1l ! 1l 1—05+05—1
= 2.og22 2.ogzz— . S =
Tiempo 0 0 2 2
de B I(C)= —=.log,=—=.log,==0
trabajo 2 2 2 2
C 1(C) = 01 0 1l 1—0
= 1-0821 1.0g21—
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. 1 2 2
CLASICO I(C) = —z.log, = —=.log,==0.528 +0.39 = 0.918
Program 3 3 3 3
a
PLUS

I1(C) = 1 0 2l 2—0
=Ty 0822 2 ngz—

Obtenido la entropia de los atributos se pasa a generar la ganancia de la
informacion con los valores de las variables.

Tabla 20

Ganancia de informaciéon de variables

Variables Ganancia de informacion

SEXO

0.72-[3/5(0.918)+2/5(0)] = 0.169

TIEMPO_TRAB  0.72-[2/5(1)+2/5(0)+1/5 (0)]= 0.72

PROGRAMA 0.72-[3/5(0.918)+2/5(0)] = 0.169

Como se puede observar en la tabla 19 la variable que cuenta con mayor

ganancia de informacion es “Tiempo_trab”, lo cual pasa como siguiente
parte del arbol, como se muestra en la siguiente figura.

 INGRESO_MEN

TIEMPO_TRAB

B C
RIESGO RIESGD
ALTO ALTO

Figura 27. Segunda parte del arbol de decision.

A continuacion, se realiza el mismo procedimiento para el

INGRESO_MEN=B, para lo cual se evalua la informacion de la clase.
¢ Riesgo bajo =7/9
e Riesgo alto = 2/9
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7 7 2 2
I (— —) = —6.10g2§ —a.logza =0.282+0.481 = 0.763

Se obtuvo la informacién de la clase, luego se realizé la entropia de las

variables que se necesitan para completar el arbol.

Tabla 21

Entropia de variables

Variables Valores Entropia
F IC)=0+0=0
Sexo M 1(C) = 0.441 + 0.528 = 0.969
A 1(C) = 0.39 + 0.528 = 0.918
Tiempo de trabajo B [(C)=0+0=0
c I(C)=0+0=0
CLASICO I(©)=0+0=0
Programa PRO I(C)=0+0=0
PLUS I(C) = 05+ 05 =1

Se calcula la ganancia de informacién de las variables:

Tabla 22

Tercera parte de ganancia de informacion

Variables Ganancia de informacion
SEXO 0.763-[4/9(0)+5/9(0.969)]= 0.224
TIEMPO DE

TRABAIO 0.763-[6/9(0.918)+1/9(0)+2/9(0)]=0.151

PROGRAMA 0.763-[3/9(0)+2/9(0)+4/9(1)]=0.318

Como se observa en la tabla 21 la variable que tiene mayor ganancia de
informacion es la variable “Programa”, la cual pasaria como nodo de la

siguiente parte del arbol, como se muestra en la siguiente figura.
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Clasico

A B c
RIESGO || RIESGO
ALTO ALTO

INGRESO_MEN \/

( TEMPOTRAB < PROGRAMA \;

Pro

Plus
RIESGO RIESGO
BAIO BAIO

Figura 28. Tercera parte del arbol de decision.

La variable que faltaria seria “Ingreso_men=C”, para lo cual se realiza el

mismo procedimiento.

¢ Riesgo bajo = 5/6
¢ Riesgo alto = 1/6

1(5 1) 5l > 11 ! 0.219 + 0.429 = 0.648
—,=]=—=.log,=———=.log,==0. . = 0.
6'6) " 6 826 & B2%
Tabla 23
Entropia de las variables
Variables Valores Entropia
= 1(C) = 0.256 + 0.464 = 0.720
Sexo M I(C)=0+0=0
A 1(C) = 0.311 4+ 0.5 = 0.811
Tiempo de trabajo B I(C)=0+0=0
c 1(C)=0+0=0
CLASICO I(C)=0+0=0
Programa PRO I(C)=0+0=0
PLUS 1(C)=04+0=0
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Tabla 24

Ganancia de informacion

Variables Ganancia de informacion
SEXO 0.648-[5/6(0.720)+1/6(0)]= 0.048
TIEMPO DE

TRABAIO 0.648-[4/6(0.811)+1/6(0)+1/6(0)]=0.107

PROGRAMA 0.648-[2/6(0)+1/6(0)+3/6(0)]=0.648

Como se observa en la tabla anterior la variable con mayor ganancia es
Programa, la cual pasa como nodo del atributo “Ingreso_men=C”. El arbol

guedaria de la siguiente manera:

" INGRESO MEN
@ - >

A B
- ( J---PROGRAM.;---‘ ) -"’-_--ﬁ;{oennw;nhm\
(  TIEMPO_TRAB < 4 L 4
A g ¢ Clésico pjyg Pro Clasico pjys Pro
RIESGO RIESGO RIESGO || RIESGD RIESGO || RIESGO | | RIESGO
ALTO ALTO BAIO BAIO BAIO BAIO ALTO

Figura 29. Modelo de arbol de decision completo.

Como se observa en la figura 30, el arbol se ha construido hasta que el
nodo raiz sea la variable predictiva, esto se ha realizado mediante el
modelo matemético, con el fin de conocer como se construye el algoritmo

ID3 mediante esta forma.

Una vez creado este modelo de manera matematica, se va a utilizar la

herramienta Weka para todos los datos.

- Modelo: El software Weka sefala que los datos de entrenamiento
corresponden al 70% y el 30% restante a los datos de prueba.
- Descripcion del modelo: Se describen los resultados que devuelve el

modelo en la evaluacion.
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La carga de los datos de entrenamiento en weka se visualiza

siguiente manera:

de la

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize

Status
OK

Remove

Open file... Open URL... Open DB... Generate. .. Unda Edit... Save...
Filter
Choose  |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: BD_ONCOSALUD-CORREGIDO-4 (1)-weka. filters. unsupervis. ... Name: EDAD Type: Mominal
Instances: 1009 Attributes: & Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count
Al MNone Invert Pattern 1A =7
2|C 355
3|B 357
No. Mame
1 W EDAD
2|[_|ESTADO CIVIL
3 JMGRESO_MENS
4|[_|PROGRAMA
£l Lk DEUDA_ONCO Class: RIESGO (Mom) W Visualize All
6|[|CALIFICACION
7| JNuM_HII0S
8|[|RIESGO

Figura 30. Datos en Weka.

Una vez que se ha ingresado los datos en la herramienta Weka se procede

a seleccionar el algoritmo de arboles de decision que se ha elegido, en este

caso es el ID3 y se selecciona el label “RIESGO”.

Preprocess | Classify | Cluster

Classifier

zd3
Test options
() Use training set
() Supplied test set
() Cross-validation  Folds

(@) Percentage split B

More optons...

(Mom) RIESGO

Start

Associate | Sele

Stop

aqd0

A Y

Figura 31. Seleccion del algoritmo ID3 en Weka.
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La siguiente figura muestra los resultados que muestra el algoritmo ID3 de

arboles de decision solo utilizando los datos de entrenamiento.

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select atiributes | Visualize
Classifier
Choose | Id3

Test options Classifier output

() Use training set === Run information ===

() Supplied test set Set...

- Scheme: weka.classifiers.trees.Id3
() Cross-validation  Folds |10 Relation: BD ONCOSALUD-CORREGIDO-4 (1) -weka.filters.unsupervised.attril
(®) Percentage split % |70 Instances: 1009
Attributes: g

Mare options... SEXD

ESTRDO CIVIL

(Nom) RIESGO ~ INGRESO_MENS
PROGRAMR
Start Stop DEUDA_ONCO

CALIFICACIGN
WUM_HIJOS
RIESGD
Test mode: split 70.0% train, remainder test

Result list {right-dick for options)
00:49:28 - trees. 1d3

=== Claszsifier model (full training set) ===
Id3
CALIFICACION = PROBLEMAS POTENCIALES

| DEUDA ONCO = C: RIESGD ALTO v
< >

Status

Figura 32. Resultados del algoritmo ID3.

En este resultado muestra el algoritmo, es decir reglas a seguir para predecir

si un cliente podria ser moroso o no. Ver Anexo VIII.
Descripcion del modelo
El modelo ID3 ha devuelto los siguientes resultados:

e Confianza predictiva para el algoritmo ID3 ha dado un valor de 88.1%.
e Error absoluto medio para el algoritmo ID3 ha dado un valor de 9.2%.

e Error cuadratico medio para el algoritmo ID3 ha dado un valor de 30%.
3.2.4.4. Evaluar el modelo

En esta etapa se realiza una evaluacion a los objetivos de la mineria de
datos que se han propuesto en la investigacion. Una buena forma de
evaluar la efectividad del modelo son los indicadores estadisticos que
ofrece el software Weka que han sido sefialados en el plan de prueba.
Como son la confianza predictiva, el error cuadratico medio y error absoluto

medio.
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Para el modelo se puede decir que la confianza predictiva que ha mostrado
tiene un valor de 88.1%, lo cual da un buen resultado para el objetivo

propuesto de mineria de datos.

La matriz de confusion generada por el arbol de decision y el algoritmo ID3

es la siguiente:

=== {onfusion Matrix ===

b <-— classified as
98 14 | a = RIESGD ALTO
14 189 | b RIESGD BLJO

Figura 33. Matriz de confusion del modelo.

La precision esta dado por:

poision 98 + 169 sa
TeCSION = 98 T 14+ 14 + 169 OO

La tasa de error esta dado por:

S 14 + 14 —o00s
O 98+ 14+ 14+ 169

La sensibilidad esta dado por:

Sensibilidad = = 0.87

98 + 14

La especificidad esta dado por

E ificidad = 169 = 0.92
specificida =Teoria- Y
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En la matriz de confusion se muestra que el grado de prediccion es bastante
bueno puesto que tiene un 88% de precision del modelo de arboles de
decision. En cuanto a la tasa de error ha dado un 9%. También se observa
otras medidas como la sensibilidad, que quiere decir que tan bueno predice
a los clientes con un riesgo alto ha dado un 87% y la especificidad, que tan

bien predice el modelo a los clientes con un riesgo bajo ha dado un 92%.

3.2.5. Evaluacion

En esta fase de la metodologia se realizara una evaluacion a los objetivos
del negocio establecidos al inicio de la investigacion. Ademas, se revisa

el proceso si en caso se ha cometido un error para corregirlo.

3.2.5.1. Evaluar resultado

Para realizar este proceso se establece que para medir el resultado que
otorga la herramienta de software Weka se debe tener en cuenta los
indicadores estadisticos que nos muestra esta herramienta como es la
precision y matriz de confusion, el cual se ha realizado en la fase del

modelado.

Al realizar el modelo se ha llegado a la conclusion que el modelo es
aceptable ya que su grado de precisién supera el 88% como se observa

en la tabla 24.

Tabla 25

Resultado de la matriz de confusion del modelo
desarrollado

Arbol de

decisiéon ID3

Matriz de confusién

Precision 88%
Tasa de error 12%
Sensibilidad 87%
Especificidad 92%

85



3.2.5.2. Revisar el proceso

En este proceso se establece que los datos obtenidos de la muestra de
los clientes fueron extraidos de la misma base de datos de la empresa lo

cual se puede garantizar que los datos fueron correctos e integros.

3.2.5.3. Determinar los préximos pasos

Dado que los resultados han sido favorables a los objetivos del negocio,

el siguiente paso es realizar la fase de implantacion del proyecto.

3.2.6. Implantacién

En esta dltima fase de la metodologia CRISP-DM se documenta y
presenta los resultados al usuario con el fin de que tenga una facil

comprension y un mayor conocimiento.

3.2.6.1. Planear la implantacion

Para realizar la implantacion se deberia tener un mayor acceso a la base
de datos de la empresa Oncosalud, puesto que algunos atributos han sido
extraidos de fuentes externas para la realizacion de esta investigacion, lo
cual podria afectar en la prediccién del modelo. Asimismo, serd necesario
introducir los atributos en una sola base de datos, ya sea los datos
anteriores como los actuales. Por consiguientes, una vez obtenido todos
los datos de la empresa tomaria mas tiempo realizar este proceso ya que

la cantidad de datos que maneja la empresa es mayor.

Para mostrar los resultados de la mineria de datos se cre6 un sistema
web, el cual a continuacion se explicard como se realizé la integracién de
weka con JSP, que es una tecnologia orientado a la creacion de paginas
web dinamicas basado en HTML usando el lenguaje de programacion
JAVA, teniendo como propdsito mostrar el nivel de riesgo que puede tener
cada cliente en base a su informacion o variables que se plantearon en

esta investigacion utilizando el algoritmo ID3 de Weka.
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UUBICAR LIBRERIA DE WEKA LENGUAJES DE PROGRAMACION
Disco C: (
: (S
25 rmmm—mmme— « =
Weka-3-6 S R .___(.;Ja\,-a —_—
1 1 P JavaScript
i | |=—
+ 1 | i
1
Impartar libreria | H :
wekajar 0 ——— > \ J NetBeans = =1 : I HTHL p
I ! E .
: - E = Java L3 a Chart.js
hd

ARQUITECTURA DEL SISTEMA WEB

Servidor Web Reglas BD
Hitp Request

Clienfe ==m=—=— > SERVLET ‘ ------------ > .‘ /
"

m— JsP View v :

- i

N *————————e L P |

&1 5& JDBC
- spes Tomam

Figura 34. Modelo de la arquitectura del sistema.

Etapas paraintegrar Weka con Java:
ETAPA 1: Ubicar libreria de Weka

Como primer paso para poder realizar la integracion de Weka con JSP se
tuvo que realizar la busqueda de las librerias de Weka para poder ser
utilizadas en el desarrollo del sistema web. Esta libreria esta comprendida
por un JAR, teniendo como nombre weka.jar que se encuentra ubicado en
la misma carpeta de Weka en el disco C al momento de haber realizado

su instalacion.

- Weka.jar: Contiene librerias de la técnica de mineria de datos como
por ejemplo clustering, clasificacion, asociacion utilizadas en el

software Weka.

Luego de haber ubicado el weka.jar se realiza la importacion de este JAR

al entorno Netbeans para dar inicio la programacion del sistema web.
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ETAPA 2: Lenguajes de programacion

Como segundo paso se debe elegir bajo que entorno quieres trabajar con
el fin de poder contrastar si se puede integrar con Weka y no generar
problemas de desarrollo més adelante, en este caso se eligio trabajar con
JSP ya que esta tecnologia trabaja bajo el entorno java y puede integrarse

con el software Weka de mineria de datos.

Es importante tomar en cuenta respecto al llamado de la base de datos
gue vamos a utilizar al momento de realizar la programacion con las
librerias de Weka, ya que trabaja con bases de datos bajo un formato
ARFF de lo contrario al momento de llamar a la base de datos con otro

tipo de formato ya sea CSV que también soporta Weka generara un error.
- ARFF: Es un formato propio que utiliza Weka en sus bases de datos.
ETAPA 3: Arquitectura del sistema web

Como tercer paso debemos conocer la arquitectura de tu sistema para
saber lo que se esta desarrollando y tener claro lo que se esta avanzando.
A continuacién se muestra como interactia cada uno de los componentes

de la arquitectura del aplicativo web al momento de realizar la prediccion.

e PASO 1: En la arquitectura del sistema se visualiza un ejemplo desde
que una persona entra al sistema y realiza una peticion (Request)
para poder predecir si el cliente podria tener un riesgo alto, medio y

bajo.

e PASO 2: Esta solicitud del cliente es tomada por los servlet para
devolver una respuesta, pero antes de devolver una respuesta estos
campos ingresados por el cliente se dirige a las reglas propuestas por
el modelo y realiza una comparacion con cada una de ellas para
poder realizar la predicciéon, el cual se almacenara la informacién

ingresada en la base de datos MySq|.

e PASO 3: Una vez almacenado la informacién en la base de datos se
muestra la informacioén solicitada por el cliente con los JSP ya que su

funcion principal es mostrar de manera grafica la pagina
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ejecutandose en un servidor que puede ser APACHE TOMCAT o
GLASSFISH.

3.2.6.3. Implementacion del sistema Web de prediccién

INTERFAZ DE LOGEO

§ dncosalud
kg,

Iniciar sesion

Usuario:

Figura 35. Pantalla de inicio de sesion del sistema.

DESCRIPCION DEL MENU

1. Menu Datos histéricos: Se detalla la informacion histérica de los

clientes que se han ingresado.

Inicio Datos histéricos Algoritmo Cliente Filtrar Reportes Ayuda Cerrar Sesion

LISTADO DE CLIENTES

ESTADD TIEMPD DE SUELDD TIFD DE DEUDA

NOMBRES  SEXD EDAD DCUPACIEN PLANILLA PROGRAMA CATEGORIA HLFICLIES LILLS

MOROSD RIESED ACCIIN

oL TRABAJD PRONEDID  TARJETA INCOSALUD CREDITICIA HIADS

U wewes P4 SUERD DRORGE O 8 ) ) LT 3 T FRIELEASPITEICILES : ”‘ff_g” g
I

N ehwhnedm P B S OERDEE t t 0 s ] TR NIRYAL ]

W Q

B mecwwl W B LS00 NPBOEME 3 8 B 0 2 H CONUGLE DEACENTE B ”‘,ELS,E” g
I

B dwoess W4 SUERD DROEGE O 8 t ) s ] TR PROSLEWASPOTENCILES 8 ”})i;fﬂ” g

7 CbsCios W | 4 SUTRD  DWODEGE M0 i B 0 LS 3 TR NIRYAL ]

W Q@

5 ey qm wee s t B e CLSED ] HuD NIRMAL A ]

Tarers W | Q

5 BB o wesen o t t i s ] LR DEAEE 8 .| o

29 hil n

Figura 36. Listado de clientes en el sistema.
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2. Menu Algoritmo: Se visualizacion del Pseudocddigo de la base de

datos ejecutado con el algoritmo 1D3 de weka.

Datos historicos

Algoritmo ID3

NUM_HIJOS

NUM_HIJOS

Id3

CALIF_CREDITICIA = PROBLEMAS POTENCIALES

= A

SUELDO_PROM = B

CATEGORIA = TITULAR: RIESGO MEDIO
CATEGORIA = OTROS: RIESGO MEDIO
CATEGORIA = CONYUGUE: RIESGO ALTO
CATEGORIA = HIJO (A): RIESGO MEDIO
SUELDO_PROM = D: null

SUELDO_PROM = C

PROGRAMA = CLASICO

TIENPO_TRABAJD = B
| sexo-F

| | EDAD = A: RIESGO BAJD

| | Epap = c: null

| | EDAD = B: RIESGO MEDIO

| SEXO = M: RIESGO MEDIO
TIEMPO_TRABAJO = C: RIESGO BAJO
TIEMPO_TRABAJO = D: RIESGO MEDIO
TIEMPO_TRABAJO = A: null

PROGRAMA = PLUS

DEUDA ONCO = NO: RIESGO MEDIO
DEUDA_ONCO = SI: RIESGO ALTO

PROGRAMA = PRO: RIESGO BAJD
SUELDO_PROM = A: RIESGO ALTO

=B

Arbol del algoritmo de clasificacion ID3

Figura 37. Resultado del algoritmo ID3 generado por el sistema.

3. Menu Cliente: Formulario para ingresar informacion del cliente para

realizar la prediccion del riesgo de morosidad.

Tnicio Datos historicos Algoritmo Cliente Filtrar Reportes Ayuda Cerrar Sesion
Registrar cliente
Nambres Mpelidos: Edat
| | ‘ | S
Seree Estado civ Deupacisn
- Seleceione - v - Jeleceiane - v - Jeleccione -
Plarila Tiempo da trabajn Suelds promedi:
- Seleceione - v Selecciane Ad - Selecciore
Tipa de tarjeta Frograma: Deuda DncaSahuct
- Seleceione - v - Jeleceiane - v - Jelescione -
Categoriz: Calificacidn crediicia Nirzro de hijos:

Figura 38. Registro de nuevos clientes del sistema.
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4. Menu Filtrar: Opcién para realizar la busqueda de clientes ya sea

por rango de edades o por programa.

fen  Dowbires Mpoie @me B s Aph @oofs
Filtrar clientes
. wJar clientes
Fillrar por: | Por iesgo v| | RiEsGoBAIO v Fitrar|
A BT TENPDOE | SUEDD | TIPODE TEUDA CAUFCACIEN | NNERD OE
W) | MM il wm wELD | PRouDn | maRsemk | PRSP puegcup w CREDTIEI [ e Nm
D whwedn PP | SWED MBS ; L W s ) ML L s - g
O U I R R B t @ s 0 ] oo : w | R o
Ll BWoQ
I dmkeek | N [ DS 0EDEE B B mam oo ) LR L s i g
D Vewlws W B DGO NEBOETE 10 ; B T Al 3 i L ' w o W g
L
3 Malmns | N B DSM 0GODENE O ) t N " ) ML oL : wo g
T ludslign  F B | SNEED | OGEDEME S B B W oo W0 i L ’ wo ol g
R S e , ! wn @
ervand Laniivet W B I \TF Il L B fﬂ ii il il FN E ﬁfn;e H\NF B il

Figura 39. Filtracién de datos del sistema.

5. Menu Reportes: Opcidn de reportes para visualizar reportes de los

clientes segun su programa.

Tnicio Datos histéricos Algoritmo Cliente

Gr Grafico de reportes )ortes

M Ciientes Segin PROGRAMA - Riesgo Alto

PLUS

PRO

CLASICO

Figura 40. Gréficos de reportes del sistema.
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Ejemplo del registro de un cliente para predecir su riesgo de

morosidad:

Se registra al cliente de acuerdo a la informacion de sus

teristicas
- Jeelios ot
‘ﬂicar[(-}zsus | ‘mitna chambi ‘ |H (26 - 35 afics) v ‘
Sexg Estado chil Oeupacicn
Masaling v | Lasels) . ‘ Dependinte v ‘
Pl —— Suddo prometic
e | B (Henor = 2 scs) . ‘ B (Henor 571000 sles) . ‘
Tipo detarsta Frograma Deuta DcoSad
Débte v | s . ‘ o . ‘
Categorfz Callficacich ereditcia: Nimero de higs:
‘Hu‘m'al v | ‘I]aﬂciavti v ‘ |HtEvtreZs‘ Thiss) . ‘
Predecir riesgo

Figura 41. Registro de un cliente en el sistema.

Se selecciona el botén predecir riesgo y nos muestra el siguiente

resultado:

Datos historicos Algoritmo Cliente i Reportes Ayuda Cerrar Sesion.

RIESGO DE CLIENTES A SER MOROSOS

Cliente registrado recientemente

ESTADO TIEMPO DE SUELDO TIPG DE DEUDA CALIFICACION

NOMBRES EDAD SEXO OCUPACION PLANILLA PROGRAMA CATEGORIA
aviL TRABAJO PROMEDIO  TARJETA ONCOSALUD CREDITICIA
Ricardojesus mitma o\ AcADO  DEPENDIENTE  NO B B DEBITO pLUS NO HIIO (A) DEFICIENTE

chambi

EXISTE UN "RIESGO ALTO" DE QUE EL CLIENTE REGISTRADO TIENDA A SER MOROSO

Volver a la pantalla principal

Figura 42. Resultado de la prediccion de un cliente en el sistema.
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3.2.6.4. Producir el informe final

La empresa Oncosalud vende seguros oncologicos a los clientes que
deseen este servicio, los cuales el cliente debe pagar de manera mensual
o anual a la empresa. Algunos clientes a los cuales se les vende este
seguro tienden a ser morosos, lo cual tiende a ser una pérdida econdmica
para la empresa. La empresa no cuenta con herramientas que les faciliten
conocer que clientes podrian caer en morosidad al momento de vender un
seguro. Con este proyecto de mineria de datos se busca predecir el riesgo
de morosidad de los clientes con el fin de tomar mejores decisiones sobre
el seguro que se le desea vender.

Para realizar este proyecto se utilizé la metodologia CRISP-DM ya que es
una de las mas utilizadas para este tipo de proyectos. La metodologia da
una serie de fases a seguir para alcanzar los objetivos propuestos de una
manera ordenada. En el primer paso se realiza la preparacion de los datos
a utilizar, la cual ha tomado un mayor tiempo que otras fases, luego la
evaluacion de estos, para luego seleccionar un modelo y aplicarlos, por

ultimo analizar los resultados para dar respuesta a los objetivos propuestos.

Se aplic6 una técnica de modelado, la cual fue el algoritmo ID3 a los datos
seleccionados, lo cual fue analizado en las fases de la metodologia. Se
obtuvo como resultado que el algoritmo ha dado una confianza aceptable

lo cual ha cumplido con el objetivo del proyecto.
3.2.6.5. Revisar el proyecto

En este ultimo proceso de la metodologia CRISP-DM se analizd los
procesos realizados, los que se han hecho correctamente y los que no.
Asimismo, posibles mejoras para proyectos a futuro con el fin de obtener

mejores resultados.

Como se ha mencionado anteriormente la fase de recoleccion de dato fue
lo méas trabajoso ya que se extrajo de diferentes fuentes para poder
completar la base de datos. Si se hubiera tenido todos los datos en un solo
repositorio, el resultado seria mas eficaz y confiable en el modelo de

mineria de datos realizado en este proyecto.
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CAPITULO IV

ANALISIS DE RESULTADOS Y CONTRASTACION
DE LA HIPOTESIS



4.1 POBLACION Y MUESTRA

41.1

4.1.2

Poblacién

La poblacion de estudio esta constituida por los clientes de la empresa

Oncosalud. Se consideré un total de 85 000 registro de clientes.

Muestra

Para el desarrollo de la investigacion se tiene dos clases de muestras
por un lado se encuentran los clientes y por otro los empleados del
departamento de cobranza de la empresa Oncosalud.

Se cuenta con 1009 registros de clientes entre los meses de junio, julio
y agosto del 2018, los cuales han sido seleccionados aleatoriamente.
A su vez también se les aplicara una encuesta a los 6 empleados del

departamento de cobranza.

n = No?2Zz? 11
"~ e2(N-1)+0222 (11)

Donde:

n = El tamano de la muestra.

N = Tamafo de la poblacion.

¢ = Desviacion estandar de la poblacion suele utilizarse un valor
constante de 0,5.
Z = Valor obtenido mediante niveles de confianza. (95% = 1,96)

e = Limite aceptable de error muestral (0,05)

B 85000.0,52. 1,962
~0,052(85000 — 1) + 0,52.1,962

n = 382.43

La muestra estara conformada por 382 clientes de seguros

oncologicos en la empresa de seguros Oncosalud.
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4.2 VALIDEZ Y CONFIABILIDAD DEL INSTRUMENTO
4.2.1 Validez

La validez del instrumento se ha realizado a través de tres expertos
quienes han revisado la pertinencia, relevancia y claridad
recomendando su aplicabilidad.

Tabla 26

Validez de los instrumentos por expertos

Experto 1 Experto 2 Experto 3
Nombre Guevara Ponce Cuva Camara Luis Cabanillas Carbonell
Victor Manuel y Michael
Grado Ingen[erp Doc. Informético Clencias Q,e la
Estadistico computacién
L, Universidad Universidad Universidad
Instituciéon

Auténoma del Per  Autébnoma del Perd  Autébnoma del Peru

4.2.2 Confiabilidad

La confiabilidad del instrumento se ha determinado a través del
método Test—Retest y Alfa de Cronbach que se aplico a la observacion
de la pre prueba.

Para el indicador KPI3: Nivel de dificultad

Se utilizd el instrumento Alfa de Cronbach para determinar la
homogeneidad de los datos, se observo que los datos superan el 80%

con lo cual se concluye que la data es buena.

Estadisticas de

fiabilidad
Alfa de [ de
Cronbach elementos
833 ]

Figura 43. Validez del indicador Nivel de dificultad.
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Para el indicador KPI4: Tiempo para predecir

Se utilizé el Test — Retest, el cual aplica el coeficiente de correlacion
de Pearson para determinar la estabilidad, se observo que supera el
79% por lo cual se concluye que los datos tienen una correlacion alta.

Correlaciones

TiempoPre  TiempoPost

mm

TiempoPre Correlacion de Pearson 1 ‘N
Sig. (bilateral) ,ooon
I 382 382
TiempoPost  Correlacidn de Pearson ,?QT“ 1
Sig. (hilateral) .onn
I 3|2 3az

** Lacorrelacion es significativa en el nivel 0,01 (hilateral).

Figura 44. Validez del indicador Tiempo para predecir.

4.2 ANALISIS E INTERPRETACION DE RESULTADOS

4.2.1 Resultados

A continuacion, se muestran los valores de los indicadores de la pre-prueba

y post-prueba.

Para el indicador precision de prediccion (KPI1) y error de prediccion (KPI2)
se tomaron 382 clientes del mes de julio del 2018 de la empresa. Para hallar

estos indicadores se realizd la matriz de confusion, véase tabla 27.

Tabla 27

Matriz de confusidn para la Pre prueba del KPI1 y KPI2

RIESGO BAJO RIESGO ALTO
RIESGO BAJO 169 58
RIESGO ALTO 75 80
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A continuacion, se muestran los resultados de los indicadores:

A. Indicador 1: Precision de la prediccion: KPI1

Tabla 28

Resultado de la Pre-Prueba y Post-Prueba para el KPI1

KPI1: Precision de prediccion

Mes Pre-prueba Post-prueba

Julio 2018 65.2% 88.1%

KPI1: Precision de prediccion

88%

90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

65%

Pre-Prueba Post-Prueba

Figura 45. Precisién de la prediccion de la Pre-Prueba y Post-Prueba.

Se obtuvo como resultado del indicador precision de la prediccion (KPI1)
del modelo un porcentaje de 65% en la pre-prueba es decir sin el modelo
de arboles de decision; para la post-prueba se obtuvo un porcentaje de
88% utilizando el modelo de arboles de decision. Esto indica que si hay
una diferencia implementando el modelo de arbol de decisién ya que
predice de una mejor manera a los clientes que podrian caer en

morosidad en la empresa Oncosalud.
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B. Indicador 2: Error de prediccion: KPI2

Para el indicador error de prediccion, los resultados de la pre-prueba y
post-prueba del modelo de arboles de decision se encuentran en la tabla
29.

Tabla 29

Resultado de la Pre-prueba y Post-Prueba para el KPI2

I2: Error de prediccion

Mes Pre-prueba Post-prueba

Julio 2018 34.8% 11.9%

KPI2: Error de prediccion

90.00%

80.00%

70.00%

60.00% TR

50.00%

40.00%

30.00%

20.00% d
10.00%

0.00%

11.90%

Pre-Prueba Post-Prueba

Figura 46. Error de prediccion de la Pre-Prueba y Post-Prueba.

Analizando los datos para el indicador error de prediccion (KPI2) del
modelo, el resultado refleja que en la pre prueba se obtuvo un porcentaje
de 34.8%, es decir sin el modelo de arboles de decision, para la post
prueba se obtuvo un porcentaje de 11.9% utilizando el modelo de arboles
de decision. Esto indica que utilizando el modelo de arboles de decision
disminuye el porcentaje de error del modelo para predecir el riesgo de

morosidad de los clientes de la empresa.
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C. Indicador 3: Nivel de dificultad: KPI3

Para el indicador nivel de dificultad se realiz6 un cuestionario a los

empleados del departamento de cobranza antes de implementar el

modelo de arboles de decision, de los cuales se obtuvo los siguientes

resultados:

Tabla 31

Tabla 30

Resultado de la Pre-Prueba para el KPI3

KPI3: Nivel de dificultad

N° Post-Prueba
Dificil

Muy dificil
Dificil
Dificil

Muy dificil

o 0~ WN P

Dificil

Frecuencia de la Pre-Prueba para el KPI3

Estado Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido
Muy dificil 2 33% 33%
Dificil 4 67% 67%
Normal 0 0% 0%
Facil 0 0% 0%
Muy facil 0 0% 0%
Total 6 100% 100%
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Nivel de dificultad Pre-Prueba

Muy facil
0%
Muy dificil
33% H Muy dificil

| Dificil

= Normal

Facil
W Muy facil

Figura 47. Nivel de dificultad Pre-prueba.

Segun los datos mostrados en la figura 47 se aprecia el nivel de dificultad
de los empleados antes de implementar el modelo de arboles de
decisién. Segun 4 empleados que representan al 67% de encuestados
respondieron que el nivel de dificultad para predecir a un cliente es dificil
y 2 empleados que representan al 33% respondieron muy dificil. Esto

indica que el proceso de predecir el riesgo de un cliente no es tan bueno.

A continuacién, se muestra los resultados del cuestionario de la post
prueba implementando el modelo de arboles de decision para la
prediccion de morosidad de clientes.

Tabla 32

Resultado de la Post-Prueba para el KPI3

KPI3: Nivel de dificultad

N° Post-Prueba
Féacil
Féacil

Muy fécil

Facil

a A W N PP

Muy facil

6 Muy fécil
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Tabla 33

Frecuencia de la Post-prueba para el KPI3

Estado Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido
Muy dificil 0 0% 0%
Dificil 0 0% 0%
Normal 0 0% 0%
Facil 2 33% 33%
Muy facil 4 67% 67%
Total 6 100% 100%

Nivel de dificultad Post-Prueba

Muy dificil
0% M Facil
W Muy facil
Muy facil Normal
— m Dificil
B Muy dificil

Figura 48. Nivel de dificultad para la Post-Prueba.

Segun los datos mostrados en la figura 48 se aprecia el nivel de dificultad
gue tienen los empleados con respecto a la prediccion de un cliente
después de la implementacion del modelo de arboles de decisién. Segun
4 empleados que representan al 67% de los encuestados respondieron
gue el nivel de dificultad para predecir a un cliente es Muy facil y 2
empleados que representan al 33% respondieron facil. Esto indica que
el proceso para predecir el riesgo de un cliente mejord
considerablemente con la implementacion de la técnica de mineria de
datos.
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D. Indicador 4: Tiempo para predecir: KPI4
Para el indicador Tiempo para predecir (KPI4) los resultados se
encuentran en el anexo XI.

A continuacion, se muestra los resultados de la pre-prueba:

Tiempo para predecir Pre-prueba

4o

(600, 626] (626,652] (652, 678] (678,704] (704,730] (730,756] (756, 782

Figura 49. Resultado del tiempo para predecir (KP14) en la Pre-Prueba.

Segun los datos mostrados en la figura 49, los empleados del
departamento de cobranza se demoran entre 600 a 626 segundos (10
minutos) para predecir el riesgo de morosidad de unos 59 casos de
predicciones. Para 57 casos de predicciones se requirieron un tiempo
de 626 a 652 segundos. Los casos de predicciones que se tardaron
mas corresponden a 52 casos con un tiempo comprendido entre 756 y
782 segundos, siendo unos 13 minutos para predecir el riesgo de
morosidad de clientes. El tiempo promedio para predecir el riesgo de
morosidad fue de 689,45 segundos sin la implementacion del modelo

de arboles de decision en la pre-prueba.
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Tiempo para predecir Post-prueba

&0
72 %
70

60
24

43
40

30
23

70 19

10

[50,52.5] (52.5,55] (55,57.5] (57.5,60] (60,62.5] (62.5,65] (65,67.5] (67.5,70]

Figura 50. Resultado del tiempo para predecir (KPI4) en la Post-Prueba.

En la figura 50 se muestran los resultados del indicador tiempo para
predecir de la post-prueba, es decir implementado el modelo de arboles
de decision. Se observa que el minimo tiempo que se demoran los
empleados fue entre 50 a 52,5 segundos para predecir el riesgo de
morosidad de los clientes en un total de 47 casos. EI maximo tiempo
para predecir que se obtuvo fue de 67,5 a 70 segundos que se tardan
en una prediccion, con un total de 19 casos realizados. El promedio de
tiempo que se demoran para la prediccion con arboles de decision fue

de 58,70 segundos en la post-prueba.

A continuacion, se realiza una comparacion de los tiempos promedio

de la pre-prueba y post-prueba.

Tabla 34

Comparacion de los tiempos promedios del KP14

Pre-prueba Post-prueba Diferencia
Tiempo (seg) % Tiempo (seg) % Tiempo (seg) %
689,45 100 58,70 9 630,75 91
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En la tabla 34 se observa que antes de la implementacion de la técnica
de mineria de datos basado en arboles de decisién, el tiempo de
prediccidén de riesgo de morosidad fue de 689,45 segundos (100%), y
con la implementacion de la técnica de mineria de datos basado en
arboles de decision, el tiempo promedio es de 58,70 segundos (9%).
Lo que significa que ha reducido en 630,75 segundos (91%) con

respecto a la prediccion de riesgo de morosidad de los clientes.

4.3 NIVEL DE CONFIANZA Y GRADO DE SIGNIFICANCIA

Para que los datos recolectados sean evaluados se considerd los siguientes

parametros:

El nivel de confianza sera del 95%

El nivel de significancia sera del 5%

4.4 PRUEBA DE HIPOTESIS

Para la investigacion se presentan 4 indicadores:

Tabla 35

Indicadores para la Contrastacion de la hipotesis

Indicador Pre-Prueba Post-Prueba Comentario
I11: Precision de la prediccion 65% 88%
I12:Error de prediccién 35% 12%
indicador

13: Nivel de dificultad

cualitativo

14: Tiempo para predecir 689,45 segundos 58,70 segundos

Contrastacion para la precision de prediccion
Ho: La aplicacion de mineria de datos basado en arboles de decision no
mejora la precision de la prediccién del riesgo de morosidad de la empresa

de seguros Oncosalud.

Hi: La aplicacién de mineria de datos basado en arboles de decision
mejora la precision de la prediccion del riesgo de morosidad de la empresa

de seguros Oncosalud.
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Ho: Pa < Psa
Hi: Pa > Psa
Donde:

e Psa= Proporcion de la precision de prediccion en la Pre-Prueba.
e Pa=Proporcion de la precision de prediccion en la Post-Prueba.

e ni1= Tamafno de la muestra

El método estadistico que se utilizé para comprobar la hipétesis fue la
diferencia de proporciones ya que las respuestas que se obtuvieron del

indicador se encuentran en porcentaje.

La diferencia de proporciones se calcula a través de la siguiente formula:

Pap—Pgsp
c= (12)
\/PA(l—PA)_I_PSA(l—PSA)
ni n2

Se reemplazan los resultados de la pre-prueba y post-prueba en la

formula:

0.88 — 0.65

Zeo
¢ \/0.88(1 —0.88) , 0.65(1—0.65)
382 382

= 4,3662

Regidn critica

Se baso en el teorema de limite central (Z2), este teorema sefiala que si la
muestra es mayor a 30 (n>30), sea cual sea la distribucion de la media

muestral, siempre sera una distribucion normal.
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Grafica de distribucion
Normal

0.4

0.3

Densidad
o
N

0.1

0.0

1.645

X o

Figura 51. Gréfica de distribucion KPI1.
Decision:

Puesto que el valor de Zc > Z;_,, (4,3662 > 1.645) entonces se rechaza

la hipétesis nula (Ho) y se acepta la hipotesis alterna (Hz).
Conclusion:

Se ha demostrado que la proporcion de la precision de arboles de decision
es mayor que la proporcién de la prediccién sin arboles de decision con
un 95% de confianza. Efectivamente la aplicacion de mineria de datos
basado en arboles de decision si mejora significativamente la precision de
la prediccion del riesgo de morosidad de la empresa de seguros
Oncosalud.

Contrastacion para el nivel de dificultad

Ho: La aplicacion de mineria de datos basado en arboles de decision no
reduce la dificultad de la prediccion del riesgo de morosidad de la empresa
de seguros Oncosalud.

Hi: La aplicacion de mineria de datos basado en arboles de decision
reduce la dificultad de la prediccién del riesgo de morosidad de la empresa

de seguros Oncosalud.
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Ho: X1 < X2

Hi: X1 > X2

Donde:

e X1 = Nivel de dificultad para predecir el riesgo de morosidad de la
empresa de seguros aplicando la forma tradicional.

e X2 = Nivel de dificultad para predecir el riesgo de morosidad de la

empresa de seguros aplicando mineria de datos basado en &rboles
de decision.

Estadistico de prueba

Para la eleccién de la prueba estadistica se utilizé la prueba t student ya
que el tamafo de la muestra es menor que 30 (n<30).

Céalculo del valor de t student estadistico

Los resultados de la prueba t student obtenidos se muestran en las tablas
36y 37.

Tabla 36

Estadistica de muestras relacionadas del indicador nivel de dificultad KP13

Desviacion Media de error

Tipo N Media
estandar estandar
Pre-prueba 6 8,000 2,000 0,816
Dificultad
Post-prueba 6 23,00 1,673 0,683
Tabla 37

Resultados de la prueba t student para el KPI3

Pruebat student para muestras relacionadas

95% de intervalo de
Diferencia  Desv. Error confianza de la Sig.
de medias promedio diferencia (bilateral)

Inferior  Superior

-15,000 1,183 -18,041 -11,958 -12,667 5 ,000
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Regidn critica
El valor critico de la prueba t student con 5 grados de libertad para una
constante unilateral izquierdo es t, 5= - 2,015.

Grafica de distribucion
T, df=5

0.4

0.3

Densidad
o
N

0.1

0.0
-2.015 0

Figura 52. Gréfica de distribucién para I3.

Conclusion:

Como el valor obtenido es t = -12,667 es menor que t, s = -2,015, se
rechaza la hipétesis nula y queda demostrado que aplicando la técnica de
mineria de datos basado en arboles de decision reduce la dificultad de la

prediccién del riesgo de morosidad de clientes en la empresa de seguros
Oncosalud.

Contrastacion para el tiempo para predecir

Ho: La aplicacién de mineria de datos basado en arboles de decisién no
reduce el tiempo de prediccién del riesgo de morosidad de la empresa de
seguros Oncosalud.

Hi: La aplicacion de mineria de datos basado en arboles de decision
reduce el tiempo de prediccién del riesgo de morosidad de la empresa de

seguros Oncosalud.
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Ho: p1 < M2
Hai: p1> p2
Donde:

. M1= Media del tiempo para predecir el riesgo de morosidad con la
Pre-Prueba.

e 2= Media del tiempo para predecir el riesgo de morosidad con la
Post-Prueba.

Tabla 38

Estadisticos descriptivos para el KPI4

Pre-Prueba Post-Prueba

Media (x) 689,45 58,70
Desviacion estandar (S) 53,01 5,09
Observaciones (n) 382 382
Correlacion 0,836
Diferencia hipotética de las

] 630,74
medias
Gl 381
Estadistico t 252,44
p-valor (una cola) 0,000
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Regidn critica

Grafica de distribucion

0.4

0.3

0.2

Densidad

0.1

0.0
0 1649

Figura 53. Gréfico de distribucién para el 14.

Decision estadistica:

Puesto que el valor-p = 0.000 < o = 0.05, se rechaza la hipétesis nula (Ho)

y se acepta la hipoétesis alterna (Ha).

Conclusion:

Se ha demostrado que el tiempo para predecir el riesgo de morosidad
usando arboles de decision es menor que el tiempo para predecir sin
arboles de decision con un 95% de probabilidad. Efectivamente la
aplicacion de mineria de datos basado en arboles de decision reduce
significativamente el tiempo de prediccion del riesgo de morosidad de la

empresa de seguros Oncosalud.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES



5.1 CONCLUSIONES

Se determiné que la aplicacion de la técnica de mineria de datos basado
en arboles de decisidbn mejord la precision de prediccién del riesgo de
morosidad de los clientes en un 26% utilizando el algoritmo ID3 de arboles
de decision, en concordancia con Camborda (2014). Ver tabla 28.

Se determiné que la aplicacion de la técnica de mineria de datos basado
en arboles de decision redujo la dificultad de la prediccion del riesgo de
morosidad en un 80% en los empleados del departamento de cobranza
en comparacion con el trabajo tradicional que se llevaba a diario en la
empresa, en concordancia con Diaz (2016). Ver grafico 47 y 48.

Se determiné que la aplicacion de la técnica de mineria de datos basado
en arboles de decision redujo el tiempo de prediccion del riesgo de
morosidad de los clientes en un 91% en comparacion al tiempo que se
tomaban de la manera tradicional, en concordancia con Diaz (2016). Ver
tabla 34.

De manera general se concluye que la técnica de mineria de datos basado
en arboles de decision facilitd la prediccion del riesgo de morosidad de los
clientes puesto que mejora la precision de la predicciéon, reduce el nivel
de dificultad y el tiempo para predecir tal como se mencionan en las

conclusiones anteriores.
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5.2 RECOMENDACIONES

Se sugiere utilizar diferentes tipos de algoritmos de arboles de decision
como J48, Random forest, redes bayesianas entre otros para determinar
quién tiene mayor grado de certeza para la prediccién del riesgo de
morosidad de clientes.

Se sugiere que las reglas establecidas en el modelo desarrollado deben
cambiarse anualmente ya que si siempre se utiliza las mismas reglas el
grado de certeza en la predicciéon puede fallar o no ser tan preciso.

Se sugiere que para este tipo de investigacion no solo se debe tener
conocimiento en un software si no también tener conocimiento en otros
tipos de software que son utilizados en la mineria de datos, por ejemplo,
Rapidminer, R, Python entre otros, con el fin de ver cuél de ellos da mayor
aporte a la investigacion.

Por ultimo, se recomienda que para poder realizar la integracion de JAVA
con algun otro software de mineria de datos se debe realizar la
investigacién necesaria para corroborar si se puede llevar a cabo esta
integracion del software de mineria de datos con el entorno que se esta
desarrollando el sistema para no tener inconvenientes posteriormente,

mayor detalle véase la figura 35.
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ANEXOS



Anexo |: Técnica del arbol

EFECTO:

CAUSA: /



Anexo ll: Matriz de consistencia

Titulo: Aplicacion de mineria de datos basado en arboles de decision para predecir el riesgo de morosidad de los clientes en la

empresa de seguros Oncosalud S.A.C. 2018.

Problema Principal

Objetivos

Hipotesis

Variables

General
¢En qué medida la aplicacidén de
mineria de datos basado en arboles
de decision facilitara la prediccion del
riesgo de morosidad de los clientes en
la empresa de seguros Oncosalud?

Especificos:

*éEn qué medida la aplicacidn de
mineria de datos basado en drboles
de decision mejorara la precision de

la prediccion del riesgo de morosidad
de la empresa de seguros Oncosalud?

*éEn qué medida la aplicacidn de
mineria de datos basado en arboles
de decision reducira la dificultad de la
prediccion del riesgo de morosidad de
la empresa de seguros Oncosalud?

*iEn qué medida la aplicacion de
mineria de datos basado en arboles
de decision reducira el tiempo de
prediccion del riesgo de morosidad de
la empresa de seguros Oncosalud?

General
Determinar en qué medida la aplicacidn
de mineria de datos basado en arboles de
decision facilita la prediccion del riesgo
de morosidad de los clientes en la
empresa de seguros Oncosalud SAC 2018.

Especificos:

*Determinar en qué medida la aplicacion
de mineria de datos basado en drboles de
decision mejora la precision de la
prediccion del riesgo de morosidad de la
empresa de seguros Oncosalud.

*Determinar en qué medida la aplicacion
de mineria de datos basado en arboles de
decision reduce la dificultad de la
prediccion del riesgo de morosidad de la
empresa de seguros Oncosalud.

*Determinar en qué medida la aplicacién
de mineria de datos basado en drboles de
decision reduce el tiempo de prediccion
del riesgo de morosidad de la empresa de
seguros Oncosalud.

General
La aplicacion de mineria de datos
basado en arboles de decision facilita
significativamente la prediccion del
riesgo de morosidad de los clientes en
la empresa de seguros Oncosalud SAC
2018.

Especificos:

*La aplicacidon de mineria de datos
basado en arboles de decisién mejora
significativamente la precision de la
prediccion del riesgo de morosidad de
la empresa de seguros Oncosalud.

*La aplicacidon de mineria de datos
basado en arboles de decision reduce
significativamente la dificultad de la
prediccion del riesgo de morosidad de
la empresa de seguros Oncosalud.

*La aplicacién de mineria de datos
basado en arboles de decision reduce
significativamente el tiempo de
prediccion del riesgo de morosidad de
la empresa de seguros Oncosalud.

Independiente:
X: Arboles de
decision

Dependiente:
Y: Prediccion del
riesgo de
morosidad

Tipo de investigacion:
Aplicada

Nivel de investigacion:
Explicativa

Diseiio de
investigacion:
Pre-Experimental

Poblacion:
85 000 clientes

Muestra:
382 clientes




Anexo lll: Matriz de Operacionalizacién de Variables

medida es el segundo.

VARIABLE DIMENSION CONCEPTUALIZACION INDICADORES INDICE TECNICA INSTRUMENTO
Precision de Revision de
— _ A documentos Reporte
Es el grado de coincidencia | prediccion [60%....,95%] Software
existente entre los resultados
Precision independientes de una Revision de
medicion. Error de prediccion [1%,...,40%)] documentos Reporte
Software
Prediccion del Segl’m Pérez y Merino (2008)
riesgo de definen problema que surge [Muy dificil
morosidad cuando una persona intenta _ 3 Dificil '
3 !ograr algo, por lo tanto son | Nivel de dificultad Norma,l Encuesta Cuestionario
Conceptualizacion: Dificultad inconvenientes o barreras Facil '
que hay que superar para Muy fé7cil]
Es la posibilidad de conseguir - un determinado
impago de una objetivo.
operacion
El tiempo es la magnitud
fisica que permite secuenciar Tiempo para Observacion
Tiempo hechos y determinar decir [1-780] directa con Ficha de registro
momentos y cuya unidad de predec cronometro




Anexo IV: Matriz de revision de antecedentes

Matriz de revision

2015

Paredes Abanto, Maria

Peru

Titulo Autor Universidad Afio Fec'ha},de
revision
Comparacion interactiva de modelos de . , ,
mineria de datos utilizando técnicas de | Padua, Luciana Maria Xp'\éit[isr']c;ad de buenos aires — 2014 23/10/17
visualizacion. 9
Aplicacion de técnicas de mineria de datos Universidad Regional
para predecir la desercion de los estudiantes | Cérdova Galarza Janeth | Autbnoma de los Andes
o - « . o y 2014 23/10/17
que pertenecen al colegio fiscomisional “san | Carolina Uniandes” — Ecuador
francisco” de la ciudad de Ibarra.
Modelo de RNA para predecir la morosidad de | Luis Esteban Palacios Universidad Nacional Mayor de
) o o San Marcos 2012 23/10/17
microcrédito en la Banca Estatal Peruana. Quichiz
Técnicas de Mineria de datos para prediccion Diaz Avendatio, Angel Universidad Sefor de Sipan —
. e . o . Arnulfo . 2016 24/10/17
del diagndéstico de hipertension arterial. Peru
Modelo de prediccion de la morosidad en el : . . . . .
otorgamiento de crédito financiero aplicando ‘Jl.“'o Cesar Carpio Urjlver5|dad ,,Andma Nestpr 2016 24/10/17
. Ticona Céceres Veladzquez — Juliaca
metodologia CRISP-DM.
Implementacién de un sistema de informacion
basado en un enfoque de procesos, para la | Bendezu Tenorio Natalu | Universidad Nacional del
. . . - . ; 2014 24/10/17
mejora de la operatividad del area de créditos | Delia centro del Pert — Huancayo
de la Microfinanciera Crecer.
Estrategias crediticias para disminuir el indice . : . . ~ "
de morosidad en el banco Azteca, Chepen Chero Vasquez, Keysiy | Universidad Sefior de Sipan - 2016 24/10/17




Anexo V: Matriz de revision de articulos

Matriz de Revision de Articulos

deteccion de intrusos.

Colombia

Nombre articulo Ano Autor(es) Pais/universidad Tema del articulo
AnahS'IS y evaluacion de Ios'rlesgo Mide los riesgos financieros que permitira
financieros en la cooperativa de evaluar en qué situacion se encuentran las
ahorro y crédito Kullki Wasi Ltda. De Jessica Chiluisa Universidad de las 00 erativasq de ahorro v crédito del sector
la ciudad de Ambato, periodo 2011- | 2015 Luis Tenelesma fuerzas armadas ESPE P o Y o
L popular y solidario, realiza un redisefio a la

2014 y redisefio de un plan Marco Veloz — Ecuador e 2 - IR

L . s planificacion estratégica con la optimizacion
estratégico para optimizar la gestién e :
q 2 de estrategias financieras.

e los riesgos.

Reconocimiento de Digitos Paz, C., Ojeda, J., . . Lo Aplicacién de técnicas de mineria de datos,
. . P ! Universidad Simon . L
Manuscritos por Medio de Técnicas | 2018 Badillo, E., Bonett, J., . : arboles de decision, para el reconocimiento de

S . Bolivar - Colombia e ,
de Mineria de Datos. y Heredia, D digitos manuscritos.
Aplicacion de técnicas de Mineria Determina las interacciones de los
de Datos para Determinar las 2015 Angélica Jaramillo Universidad Nacional de | estudiantes para seleccionar los atributos
Interacciones de los estudiantes en Henry Paz Loja - Ecuador necesarios para generar un modelo de
un entorno virtual de Aprendizaje. mineria de datos.
Barrientos, R., Cruz,
Arboles de decision como N., Acosta, H., . . Evalla el desempefio de tres algoritmos para
! . L Rabatte, I., Universidad s . .
herramienta en el diagnéstico | 2009 o la construccion de &rboles de decisiones con
o Gogeascoechea, M., | Veracruzana - México SR )
médico. . respecto al diagnéstico de cancer de seno.
Pavon, P.,y
Blazquez, S.
. Muestra el aporte a la seguridad de la
L . Vallejo, D., Tenelada, . . . - S
Mineria de datos aplicada en 2012 |G Universidad de informacion de la mineria de datos en el

contexto de la deteccién de intrusos utilizando
la metodologia CRISP-DM




Anexo VI: Modelo de la solucién

AMNALISIS PREDICTIVO

LALLLN

P R —

Seleccion de varables:
- Calificacion crediticia
- Ingresc mensual

- Programa
Mumero de hijos, etc.

- Clientes inscritos

BANCO €

o

Pagar cucta

Mg @

*----------------------1

( Realizar llamada

400

] e e

¥ |-

Ingresar informacion de

variables del cliente:

DEPARTAMENTO DE COBRANZA

Q RIESGOALTO  mm

— — ——— ———

= RESSOBAI0 HE -J":'I.—{-.r-.z-_-
Procesar Conocimiento Estrategias

informacion




Anexo VII: Contencién de clientes de la empresa Oncosalud

2018-01 2018-02 2018-03 2018-04
Ranao de mora Porcentaje de Cantidad Porcentaje de Cantidad Porcentaje de Cantidad Porcentaje de Cantidad

g0 d | contencion de grupo contencion de grupo contencion de grupo contencion de grupo

inicia S/, familiar s/, familiar S/, familiar s/, familiar
A.[Al dia] 94.3% 269,843 93.0% 265,919 95.1% 275,737 94.3% 271,941
B.[1-30 dias] 45.5% 9,335 41.6% 7,974 46.3% 12,159 45.4% 9,022
C.[31-60 dias] 24.6% 2,024 22.2% 1,882 22.1% 1,517 26.8% 2,662
D.[61-90 dias] 56.4% 799 45.4% 596 45.4% 644 57.0% 682
E.[91-120 dias] 64.3% 340 51.7% 217 41.7% 173 54.0% 239
F.[121-150 dias] 82.6% 49 43.5% 7 46.0% 14 57.5% 6
G.[+ 180 dias] 76.9% 2 1.7% 17 71.2% 18 28.6% 14

Nota: Periodo 2018-01 al 2018-04




Anexo VIII: Resultados del algoritmo ID3 de arboles de decisién

Clase Precision Recall ROC Area
RIESGO ALTO 0.875 0.875 0.891
RIESGO BAJO 0.905 0.923 0.89

Anexo IX: Algoritmo de arboles de decisién

Id3

CALIFICACTON = PROBLEMAS POTENCIALES
| LDEUDA ONCO = C: RIESGZD ALIO
DEUDE ONCO = &

ESTADD CIVIL = DIVORCIADO: RIESGD BAJD
ESTADD CIVIL = VIUDO: RIE3GO BRLJO
| ESTADCD CIVIL = CASADD: RIESGD BAJO
THGRESO MENS = C
ESTADO CIVIL
ESTADO CIVIL

|
|
| | FROGRAMA
|
|

INGRESC_MENS = B

| NUM HIJOS = C: RIESGO ALTO

| NUM_HIJOS = A: RIESGO BAJO

| NUM HIJOS = B

| | ESTADO CIVIL = SOLTERO

| | FPROGRAMA = PLUS: RIESGO ALTO
| | FPROGRAMA = CLASICO: RIESGO BAJO
| = PRO: RIESGO BAJO
|

|

|

SOLTERO: EIESGD BAJO
DIVORCIADD

| EDAD = A: RIE3G0 BAJO

| EDAD = C

| | FROGRAMA = FLUS: RIESG0 ALTO

| | FROGREMA = CLASTCO: RIESGD BAJO
|

I

| FPROGREMA = PRO: null

EDAD = B: RIESGD BAJO
ESTADO CIVIL = VIUDO: RIESGO BAJO
ESTADO CIVIL = CASADO: RIESGO BAJO
INGRESO MENS = A
| NUM HIJOS = C
| | ESTADO CIVIL
| | ESTADO CIVIL

SOLTERO: RIE3GO ALTO
DIVORCIADD: RIESGD ALTD



E3TADD CIVIL = VIUDD

E3TADD CIVIL

FROGEAME = PLUS3

| EDAD = A: nmull

| EDAD = C: RIESED ALTO

| EDAD = B: RIESED BAJD
PROGEAME = CLASICO: RIESGD ALTO
FEOGEAMA = PRO: RIESGD BAJO
CASADO: RIESGD ALTO

NOM_HIJOS = &

E3TADD CIVIL
ESTADD CIVIL

S0LTERO: RIE3G0 B&JO
DIVORCIADD

EDAD = A: RIESGED BARJD
EDAD = C: null
EDAD = B: RIESED ALTO

ESTADD CIVIL = VIUDO: null
E3TADD CIVIL = CA34D0: RIESGD BAJD

NUM_HIJOS = B

FROGRAME

FLUS: RIESGD ALTO

FROGERAME = CLASICO: RIESGD BAJO
FROGREME = FRO

EDAD = A: RIESGD ALTOD
EDRD = C

| ESTADD CIVIL SOLTERD: RIESGZD BAJO

| ESTADD CIVIL DIVORCIADO: RIESGD ALTO
| ESTADD CIVIL = VIUDO: null

| ESTADRD CIVIL = CASADD: null

ELAD = B: RIESGD BAID

DETDA ONCO =B

INGEESY MEN3S = B

E3TADO CIVIL = 30LTERD

E3TADD CIVIL

EDED = 2
| HWOM HIJOS = C: null
| HWOM_HIJOS = 4A: RIESGD BAJOD

HOM _HIJOS5 = B: RIESGD ALTO

ELAD = C: RIESGD ALTO
EDAD = B: RIESGOD ALTOD

DIVORCIADD

HNOM HIJO3 = C: RIESGD ALTC
HNOM HIJOS = &A: RIESGD BAJO
NUOM HIJOS = B: RIESGD BLJO

ESTADG CIVIL = WVIUDO

FROGRAMR

FLUOS: RIESGC BARJO

FROGRAME = CLASICO: RIESGD BRJO
FROGEAEME = PFRO: RIESGD ALTOD
ESTADO CIVIL = CASLADO

FROGRAME

PLUS: null

FROGRAEME = CLASICO: RIE3GD ALTO



| | FROGRAZMA = FRO: RIESGD BLJO
| ESTADD CIVIL = CASADO: RIESGD ALTC
A

NOM HIJOS
ESTADD CIVIL
ESTADD CIVIL =

| ED&D

| EDAD
ESTADD CIVIL = VIUDO: null

ESTADD CIVIL = CASADD: RIESED BAJOD
B

= PFLUS: RIESE0 ALTC

I
I
|
| | EDAD
I
I
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SOLTERO: RIESGD BAJOD
DIVORCIADOD

&: RIESGD BAJOD

C: muall

B: RIESGD ALTIOC
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= FRO

INGRES0 MENS
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| ELDAD

| EDAD

| EDAD =
INGRES0 MENS
INGRES0 MENS
| FROGEAMA
| FROGEAMA
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HUM_HIJOS
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| ED&D
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| EDAD =

INGRESO

B

Y
C:
B:

|
|
|
| ESTADD CIVIL = CASLDO
I
|
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=B

DIVORCIADO: RIESGD BLJID
VIUDO: muall

A: RIESGD ALTO
C: RIESGO BLJO
B: RIESGO ALTO
= C: RIESGO BLJO
=i

= FLUS: RIE3GO ALTO
= CLA&STCO: RIESGD BAID

MENS

INGEES0 _MEN3

DEUDA ONMCO = B

INGEESC MENS
INGRESO MENS

HOM _HIJOS =

| FROGEAMA
| FROGEAMA

| FROGEAEMA =

HUOM_HIJOS
HUM_HIJOS
INGEESC MENS

DEUDA ONMCO = D:

FRO: RIESGD ALTO

=B

RIESGO ALTO
RIESGD BAJO

null

= C: RIESGD BRJO
= A: RIESGD ALTO
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CLASICO: RIE3ED ALTO
FRO: RIESGD ALTO

A: RIESGD BLJOD
B: RIESGD ALTO
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RIE3GD ALTOQ

CALIFICACION = PERDIDAS: RIESGO ALTO



Anexo X:

Arboles de decision ID3 en RapidMiner
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Anexo XI: Resultados del Indicador Tiempo para predecir (KPI4)

KPI4: Tiempo para predecir
N° | Pre- Post- N° | Pre- Post- N° | Pre- Post- N° | Pre- Post- N° | Pre- Post-
Prueba | Prueba Prueba | Prueba Prueba | Prueba Prueba Prueba Prueba Prueba

1 740 66 | 27 688 55| 53 675 52| 79 641 58 | 105 604 50
2 639 53| 28 643 54 | 54 619 50| 80 626 53 | 106 663 53
3 628 53| 29 688 53| 55 757 70| 81 720 63 | 107 707 61
4 768 60 | 30 705 53| 56 724 69 | 82 629 60 | 108 719 62
5 749 57| 31 649 51| 57 688 53| 83 770 67 | 109 722 62
6 627 53| 32 600 50| 58 685 53| 84 678 59 | 110 737 63
7 647 56| 33 673 53| 59 697 54| 85 618 55| 111 772 65
8 654 58 | 34 601 50| 60 629 53| 86 620 55| 112 708 60
9 672 60| 35 705 53| 61 664 55| 87 705 61| 113 650 53
10 713 65| 36 768 68 | 62 602 50| 88 728 63 | 114 716 61
11 673 60 | 37 744 60 | 63 741 67 | 89 780 65 | 115 636 58
12 740 55| 38 625 51| 64 774 69| 90 619 51| 116 651 58
13 638 53| 39 675 52| 65 725 64| 91 702 61 | 117 637 56
14 739 55| 40 667 51| 66 688 53| 92 665 53| 118 627 56
15 618 52| 41 603 50 | 67 624 51| 93 779 62 | 119 771 65
16 778 67 | 42 727 59 | 68 778 69| 94 705 58 | 120 768 64
17 656 58 | 43 663 57| 69 660 52| 95 623 52 | 121 666 53
18 667 57| 44 616 51| 70 641 53| 96 715 61| 122 768 65
19 757 56 | 45 600 50 71 687 54 | 97 738 61| 123 744 66
20 730 55| 46 754 63| 72 709 61| 98 739 61| 124 708 61
21 717 53| 47 738 58 73 717 62| 99 623 52 | 125 729 63
22 609 50| 48 665 57| 74 716 62 | 100 692 55| 126 739 63
23 650 51| 49 650 56 | 75 652 58 | 101 627 53| 127 610 50
24 751 67 | 50 779 69| 76 765 67 | 102 679 55| 128 687 55
25 673 50| 51 748 62| 77 735 65 | 103 631 541 129 684 55
26 608 50| 52 603 50| 78 656 54 | 104 760 60 | 130 776 65




131 604 50 | 160 654 55| 189 633 53 | 218 733 63 | 247 780 70
132 650 53 | 161 774 69 | 190 733 63 | 219 645 53 | 248 626 51
133 766 63 | 162 691 59 | 191 694 59 | 220 701 60 | 249 706 60
134 674 54 | 163 711 65 | 192 631 52 | 221 615 51 | 250 632 52
135 734 64 | 164 675 58 | 193 737 62 | 222 612 51 | 251 758 66
136 600 50 | 165 629 56 | 194 655 55| 223 709 60 | 252 702 60
137 707 60 | 166 714 65 | 195 710 60 | 224 716 61 | 253 600 50
138 608 50 | 167 712 65 | 196 723 61 | 225 668 57 | 254 610 50
139 765 62 | 168 616 51| 197 665 55 | 226 756 64 | 255 701 60
140 714 60 | 169 778 69 | 198 688 58 | 227 636 52 | 256 718 61
141 705 60 | 170 614 51| 199 678 57 | 228 627 52 | 257 646 52
142 735 62 | 171 720 62 | 200 655 55 | 229 649 52 | 258 765 66
143 726 62 | 172 681 58 | 201 703 60 | 230 752 64 | 259 630 61
144 726 62 | 173 616 51 | 202 614 50 | 231 725 62 | 260 672 67
145 726 62 | 174 702 60 | 203 643 53 | 232 759 65 | 261 682 67
146 674 57 | 175 779 66 | 204 743 63 | 233 766 66 | 262 706 62
147 656 56 | 176 624 52 | 205 697 58 | 234 689 56 | 263 770 63
148 775 65 | 177 629 52| 206 642 55| 235 751 65 | 264 740 62
149 766 64 | 178 700 60 | 207 705 60 | 236 670 57 | 265 627 52
150 747 63 | 179 755 65 | 208 755 63 | 237 698 58 | 266 670 56
151 622 50 | 180 759 65 | 209 692 58 | 238 678 57 | 267 761 64
152 693 59 | 181 657 551 210 618 50 | 239 649 53 | 268 668 54
153 609 50 | 182 680 56 | 211 734 62 | 240 631 52 | 269 681 56
154 715 60 | 183 664 54| 212 640 53| 241 626 51| 270 619 51
155 619 51| 184 778 67 | 213 776 66 | 242 749 65 | 271 735 62
156 754 64 | 185 632 53| 214 686 56 | 243 658 54 | 272 699 59
157 623 52 | 186 718 61 | 215 719 60 | 244 750 64 | 273 770 69
158 677 55| 187 775 67 | 216 671 56 | 245 736 62 | 274 624 51
159 659 54 | 188 774 67 | 217 772 65 | 246 730 62 | 275 687 57




276 701 50 | 298 764 | 66 320 616 51 | 342 603 50 | 364 694 59
277 702 50 | 299 749 | 62 321 748 62 | 343 758 65 | 365 672 56
278 650 52 | 300 649 | 52 322 689 56 | 344 637 60 | 366 771 70
279 777 66 | 301 664 | 55 323 634 63 | 345 732 65 | 367 616 57
280 602 60 | 302 768 | 68 324 687 57 | 346 755 63 | 368 639 57
281 721 64 | 303 631 | 52 325 606 51 | 347 657 53 | 369 731 62
282 631 55 | 304 727 | 53 326 622 67 | 348 610 50 | 370 752 65
283 776 59 | 305 614 | 55 327 721 61 | 349 731 62 | 371 678 54
284 637 55 | 306 629 | 55 328 738 66 | 350 691 58 | 372 609 51
285 683 53 | 307 679 | 56 329 656 67 | 351 760 65 | 373 742 65
286 709 69 | 308 638 | 54 330 618 52 | 352 634 54 | 374 632 53
287 671 63 | 309 747 | 69 331 758 63 | 353 635 55 | 375 668 55
288 647 59 | 310 762 | 65 332 623 51| 354 689 68 | 376 646 57
289 695 56 | 311 683 | 62 333 646 52 | 355 656 69 | 377 749 58
290 624 62 | 312 742 | 63 334 780 65 | 356 678 53 | 378 673 65
291 611 66 | 313 713 | 53 335 779 64 | 357 746 70 | 379 623 52
292 707 63 | 314 676 | 70 336 655 55| 358 752 70 | 380 662 62
293 765 64 | 315 698 | 56 337 730 61 | 359 675 56 | 381 600 51
294 751 64 | 316 655 | 52 338 619 57 | 360 727 62 | 382 726 61
295 695 59 | 317 714 | 62 339 620 54 | 361 745 61

296 673 58 | 318 726 | 65 340 746 58 | 362 716 66

297 759 65 | 319 750 | 64 341 633 55| 363 656 54




Anexo XlI: Resultados obtenidos al aplicar el cuestionario a los empleados
del departamento de cobranza.

CRITERIO ESCALA
Muy dificil 1
Dificil 2
Normal 3
Facil 4
Muy féacil 5

- Resultado Pre-prueba

ITEM P1 P2 P3 P4 PS5 TOTAL
TRABAJADORL1 2 2 2 2 2 10
TRABAJADOR?2 1 1 1 1 2 6
TRABAJADORS 2 2 2 1 2 9
TRABAJADOR4 2 2 1 2 2 9
TRABAJADORS 1 1 1 1 1 5
TRABAJADORG6 2 1 2 2 2 9

- Resultados Post-prueba

ITEM P1 P2 P3 P4 PS5 TOTAL
TRABAJADORL1 4 4 4 5 4 21
TRABAJADOR2 5 4 4 4 4 21
TRABAJADORS3 5 5 4 5 5 24
TRABAJADOR4 5 4 5 4 5 23
TRABAJADORS 5 5 5 5 5 25
TRABAJADORG 5 5 4 5 5 24
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APENDICE I: Cuestionario

CUESTIONARIO

El presente cuestionario tiene como objetivo identificar el nivel de dificultad de los
empleados del departamento de cobranza respecto a la prediccion del riesgo de

morosidad de los clientes de la empresa Oncosalud.
Este cuestionario consta de 5 preguntas, lea atentamente cada una de ellas y responda.

Marca con un aspa o un check la opcion mas apropiada que considere.

1: Muy dificil 2: Dificil 3: Normal 4: Facll 5: Muy facil

¢,Como considera usted la recoleccién
de la informacibn necesaria para

1 . . . .
determinar si un cliente podria ser
moroso?

5 ¢, Coémo considera usted al momento de

avaluar la informacion del cliente?

¢, Coémo considera usted al momento de
3 | identificar si un cliente podria ser
moroso?

¢, Coémo considera usted al momento de
4 | tomar decisiones frente a la informacion
del cliente que ha sido evaluado?

¢,Como considera usted el manejo de
5 | las actividades diarias en el area de
cobranza?




APENDICE II: Ficha de registro

Aspecto a observar:

14: Tiempo para predecir

Asegurados

Pre-prueba

Post-prueba

1

O O N OO~ WDN

[
o

381

382




APENDICE Ill: Carta de aceptacién para la realizacion de proyecto de
investigacion

CARTA DE ACEFTACION PARA REALIZACION DE PROYECTO DE
INVESTIGACION EN ONCOSALUD SAC

Lisma 05 de dickembre de 2017

Se.

José Luis Horrorn Sallazar

Drsector de Carrera Profesional de Ingenieria de Sistemas
Facultad de Ingenieria y Arquitecturs

Universidad Autdnoma del Perd

Presente. -

De nuestea consideracion

Es grato dirigirme & ustodes en ropeesentacién de ONCOSALUD SAC. para hacer de
wmththTmﬁmmhydeﬂmm
Leonardo, estadiantes de la carrera profesional de kngenieria de sistomas de vuestes
mmmmummmmhmmm
raalizar su proyecio d¢ tesis “TECNICAS DE MINERIA DE DATOS PARA
PREDECIR EL RIESGO DE MOROSIDAD DE LOS CLIENTES EN LA EMPRESA
DE SEGUROS ONCOSALUD SAC 201%™ en la Gerencia de Gestida de¢ Cliontes de
BRCstra orgaseracion, lemendo como fecha de inicio of 01 de Diciembre del 2017,

Sin ctro particular, quedo de ustod




APENDICE IV: VALIDACION DE JUICIO DE EXPERTOS

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO

Especialidad del validador:....................... Tog SaYedidnin

Cet:..... G ITLEL..... ...Q3.de...lZ.,..del 20!

Firma del Experto Informante.

Pertinencia:El item corresponde al concepto tedrico formulado.
?Relevancia: El item es apropiado para representar al componente o dimension especifica del constructo
3Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, es conciso, exacto y directo

Nota: Suficiencia, se dice suficiencia cuando los items planteados son suficientes para medir la dimension

e invesﬁgaci;n | Aplicacion de mineria de datos basado en arboles de decision para predecir el riesgo de morosidad de los clientes en la
. empresa de seguros Oncosalud S.A.C. 2018 o o ) .
Nombre(s) del(os) | Cuestionario, Ficha de registro
_Instn nto(s) L — Sl S Ep— e .
Airior(es) del Inatriments Leopardo‘ Espmo.Qumones
: ___| Maria Emily Garcia Torres RO — =
TN DIMENSIONES / Indicadores | Pertinencial Relevancia? [ Claridad® |~ " 7
DIMENSION 1: Precision R B _Si No Si No Si No .
1 [ Precision de prediccion A 5¢ X<
g e P . e RO i i e =
_DIMENSION 2: Dificultad __ , e {8 | No | Sl TNo | S | No o o
3 | ¢Cdmo considera usted la recoleccion de la informacion necesaria para determinar si
. uncliente podria ser moroso? T el - N 7 7( } ,)C | N—
4 ¢Como considera usted la evaluacion de la informacion del cliente? > %~ > |
""" 5 ¢Coémo considera usted la identificacion de un cliente moroso? * < )o o
6 ¢Como considera usted la toma de decisiones frente a la informacion del cliente’que o
ha sido evaluado? ~r X >
7 ¢Cdmo considera usted las actividades diarias que se realiza en el departamento de
cobranza? - > 2 X 7=
DIMENSION 3: Tiempo Si No si No Si No
'8 | Tiempo para predecir p% o
....... ... | = — - o
Observaciones (precisar si hay Lo =TT
Opinién de aplicabilidad: Aplicable [ X] Aplicable después de corregir [ ] No aplicable [ ]
, ~ S<
Apellidos y nombres del juez validador. Dr/ Mg: G‘\‘e\/ﬁxo%\’\%\l‘C\"f DN asise 4 ...... G281 .




CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO

Title dota inv“ﬁgacién' Aplicacion de mineria de datos basado en arboles de decision para predecir el riesgo de morosidad de los clientes en la
- = _._empresa de seguros Oncosalud S.A.C. 2018 _ ) o o s
Nombre(s) del(os) | Cuestionario, Ficha de registro
_instrumento(s) | o .
Autor(es) del instrumento | Leopardo' Esplno. Quifiones
SR _| Maria Emily Garcia Torres
TN i DIMENSIONE! Ly Pertinencia! Relevancia? | Claridad?
__DIMENSION 1: Precision e ) Ssi No Si No Si No
1 Precision de prediccion o P e o
2 Error de prediccion P e P
_DIMENSION 2: Dificuitad ) Si_ | No Si_| No Si No
3 ¢Como considera usted la recoleccion de la informacion necesaria para determinar si o g s
un cliente podria ser moroso? ., . - s
4 ¢ Como considera usted la evaluacion de la informacion del cliente? e 7 g
‘5” ¢Como c?nsidera usted la identificaofl:én de un clie“n‘fe moroso? B . Ve 5 v
6 ¢Coémo considera usted la toma de decisiones frente a la informacion del cliente que s ~
ha sido evaluado? 1 E
7 ¢Como considera usted las actividades diarias qdé_é realiza en el deﬁéﬁamento de . i
| cobranza? i - = .
DIMENSION 3: Tiempo Si No Si No Si No
8 e e i e e > - ) I I R
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O3 de.lPE. der120./8
'Pertinencia:El item corresponde al concepto tedrico formulado. -
2Relevancia: El item es apropiado para representar al componente o dimension especifica del constructo
3Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, es conciso, exacto y directo

Nota: Suficiencia, se dice suficiencia cuando los items planteados son suficientes para medir la dimension

Firma del Experto Informante.
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DIMENSION 3: Tiempo S ) 'Si | No | Si | No | si No )
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APENDICE V: Cuestionario de la Pre-prueba

CUESTIONARIO

El presente cuestionario tiene como objetivo identificar el nivel de dificultad de
los empleados del departamento de cobranza respecto a la prediccion del

riesgo de morosidad de los clientes de la empresa Oncosalud.

Este cuestionario consta de 5 preguntas, lea atentamente cada una de ellas y
responda.

Marca con un aspa o un check la opcién mas apropiada que considere.

1: Muy dificil 2: Dificil 3: Normal 4: Facil 5: Muy facil

¢ Como considera usted la recoleccién
de la informacién necesaria para
determinar si un cliente podria ser
moroso?

¢ Coémo considera usted la evaluacion de y
la informacién del cliente? ) d

¢ Cémo considera usted la identificacion
de un cliente moroso?

¢,Como considera usted la toma de
4 | decisiones frente a la informacion del
cliente que ha sido evaluado?

¢ Cémo considera usted las actividades
5 | diarias que se realiza en el /
departamento de cobranza?




APENDICE VI: Cuestionario de la Post-prueba

CUESTIONARIO

El presente cuestionario tiene como objetivo identificar el nivel de dificultad de
los empleados del departamento de cobranza respecto a la prediccion del

riesgo de morosidad de los clientes de la empresa Oncosalud.

Este cuestionario consta de 5 preguntas, lea atentamente cada una de ellas y

responda.

Marca con un aspa o un check la opcién mas apropiada que considere.

1: Muy dificil 2: Dificil 3: Normal 4: Facil 5: Muy facil
1 2 3 4 5
¢,Cémo considera usted la recoleccion
3 de la informacién necesaria para Vd
determinar si un cliente podria ser f
moroso?
2 ¢, Cémo considera usted la evaluacién de /

la informacién del cliente?

¢,Cémo considera usted la identificacién
de un cliente moroso? /

¢,Coémo considera usted la toma de
4 | decisiones frente a la informacién del /
cliente que ha sido evaluado?

¢,Como considera usted las actividades /
5 | diarias que se realiza en el
departamento de cobranza?




APENDICE VII: Carta de conformidad por implementacion del sistema web

CARTA DE CONFORMIDAD POR IMPLEMENTACION DE SISTEMA
WEB PARA PREDECIR RIESGOS DE MOROSIDAD DE CLIENTES

Lima 10 de diciembre de 2018

Sr.

José Luis Herrera Salazar

Director de Carrera Profesional de Ingenieria de Sistemas
Facultad de Ingenieria

Universidad Autonoma del Perti

Presente. -

De nuestra consideracion

Es grato dirigirme a ustedes en representacion de ONCOSALUD S.A.C. para hacer de
su conocimiento que la seflorita Garcia Torres Maria Emily y el sefior Espino Quifiones
mm.mww.hrmmiumelsmmmm
riesgos de morosidad de clientes, como parte del Proyecto de Investigacion denominado
“Aplicacion de mineria de datos basado en arboles de decision para predecir el riesgo de
morosidad de los clientes en la empresa de seguros Oncosalud SAC 2018, que fue
autorizado para su cjecucion y uso de informacion en nuestra empresa en ¢ mes de
diciembre 2017,

Vale la oportunidad, para indicar que la seforita Garcia Torres Maria Emily y el seilor
Espino Quifiones Leonardo han demostrado responsabilidad en el proyecto mencionado.
Es por ello que emitimos esta carta a pedido de los interesados.

Sin otro particular, quedo de usted

Aldo Ramirez Stlva
Jefe de Recupero de clientes




