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Resumen

Poder predecir cuando se pagara una factura se convierte en un punto critico para las empresas
dedicadas al factoraje. Este modelo de negocio se basa en la compra de facturas pendientes de empresas
que tienen clientes que pagan lentamente y buscan aumentar el flujo de caja. Sin embargo, debido a la
complejidad de los datos relacionados con las facturas y al hecho de que el proceso de toma de
decisiones es complejo, realizar la prediccion de que cuentas se pagaran a tiempo depende de la
experiencia a nivel humano, lo que hace que el proceso sea largo y dificil de automatizar. En este trabajo
se presenta un sistema end-to-end basado en Machine Learning (ML) que es capaz de ayudar a los
ejecutivos a predecir el pago de facturas. Este sistema fue desarrollado en alianza con la empresa Blu
Capital. El modelo fue construido usando la libreria Scikit-Learn de Python, se uso6 el framework Flask
de Python para el desarrollo de la aplicacion encargada de realizar las inferencias y por otra parte se
desarrolld una aplicacion web cliente para recolectar la informacion necesaria para poder realizar dicha
prediccion. Se empled la metodologia CRISP-DM la cual cuenta con todos los pasos a seguir para
entregar un sistema listo de ML para produccion. Los resultados obtenidos de los algoritmos ML logran
un rendimiento similar a los reportados en la literatura. Dada la naturaleza del problema de prediccion,
asi como a requerimientos del cliente se proporciona ademds una capa de interpretabilidad mediante el
uso de valores SHAP para comprender el papel que desempeian las caracteristicas en el resultado final,

asi como el uso del método LIME para la comprension de predicciones locales.
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Capitulo 1: Introduccion
Factoraje financiero

La forma de préstamo, que hoy se denomina factoraje, es una de las mas antiguas y
tiene profundas raices historicas. Esta forma de préstamo de productos basicos se utilizé en
las relaciones comerciales en Babilonia desde el ano 4000 a.C. y mas tarde en el Imperio
Romano. Sin embargo, el factoraje alcanzd su mayor desarrollo en el siglo XIV en
Inglaterra, el cual se debid al surgimiento de las relaciones capitalistas y al desarrollo
intensivo de la produccion textil [1].

A medida que las empresas de factoraje se capitalizaban, se formaban recursos para
el pago anticipado de las deudas de los compradores y los pagos a los productores de bienes
[1]. Pero, ;qué es el factoraje? Este es una operacion financiera en la que el proveedor cede
el derecho de cobro de su factura a un tercero con descuento, a cambio el proveedor recibe
un anticipo de efectivo. En este proceso intervienen tres partes, el cedente (proveedor), el
prestamista (factor) que adquiere la propiedad de la factura y el deudor (comprador) con la
responsabilidad de pagar al legitimo tenedor del derecho de cobro al vencimiento [2]. El
proceso de factura a efectivo implica varios pasos, desde la creacion de la factura hasta la
liquidacién o conciliacion de la deuda (pago) del cliente. Un paso clave de este proceso es
el cobro de las cuentas por cobrar. Las cuentas por cobrar (AR, por sus siglas en inglés) se
refieren a las facturas emitidas por una empresa por productos o servicios ya entregados,
pero aun no pagados por sus clientes. La gestion adecuada de AR es una actividad contable
central y una preocupacion de cualquier empresa, relacionada con su flujo de caja [3]. Por
lo que cada vez que la empresa no cobra la cantidad correspondiente a una AR, resulta ser
una deuda incobrable que representa una pérdida para la empresa. Por lo tanto, con el
objetivo de evitar tales pérdidas, los ejecutivos de las empresas requieren encarecidamente
administrar las AR y pronosticar las AR que se esperan recibir en un periodo de tiempo
determinado [4]. En consecuencia, la prevision de cuentas por cobrar juega un papel

importante para los ejecutivos de la empresa, ya que puede tener un gran impacto en el

1
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capital de trabajo de la misma. A través de la prevision adecuada, la empresa puede obtener
una idea de la cantidad de efectivo que recibira de los clientes contra los servicios que
prestd durante un periodo de tiempo. A partir de esta prediccion podra decidir las mejores
estrategias para su negocio.

Sin embargo, debido a la complejidad de los datos relacionados con las facturas y al
hecho de que el proceso de toma de decisiones no esté registrado en el sistema de cuentas
por cobrar, realizar esta prediccion se convierte en un desafio, por lo que el uso de las
tecnologias en especial técnicas de Inteligencia Artificial (IA), como lo es Machine
Learning (ML) cobra vital importancia en este proceso.

Los enfoques de modelado predictivo se utilizan ampliamente en una serie de
dominios relacionados, como la gestion de crédito y la recaudacion de impuestos. La
prediccion del pago de facturas también puede modelarse como un problema de

clasificacion.
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Antecedentes

Ya existen diferentes investigaciones sobre la prediccion de cuentas por cobrar
haciendo énfasis en el uso de herramientas de Machine Learning para conocer estos
resultados. Los siguientes trabajos analizados dan sustento a la investigacion y sirven como
punto de partida para la seleccion de caracteristicas y algoritmos a emplear.

Uno de ellos es el de Zeng y otros [5], donde los autores lo formulan como un
clasico problema de clasificacion multiclase haciendo uso de aprendizaje supervisado
utilizando modelos predictivos para predecir el comportamiento de pago de una factura,
clasificando a los clientes dentro de cinco clases diferentes: a tiempo, de 1 a 30 dias, 31 a
60 dias, 61 a 90 dias o mas de 90 dias de retraso. Estas clases suelen estar relacionadas con
los procesos de AR y las contramedidas para hacer frente a las facturas atrasadas. Para ello
emplearon distintos modelos como C4.5 Decision Tree Induction, Naive Bayes, Logistic
Regression, Boosting Decision Stumps y adicionalmente experimentaron con el algoritmo
PART. Los mejores resultados se obtuvieron con el algoritmo C4.5 donde alcanzé una
exactitud de hasta 92.65%. Sin embargo, se centran principalmente en las facturas de los
clientes recurrentes, debido a la riqueza de los datos historicos de la factura, donde a partir
de solo tres caracteristicas a nivel de factura (Monto, Plazo de pago y Categoria)
construyen el resto de datos historicos. Por Ultimo, proponen que a partir de sus resultados
construir modelos separados para la prediccion de clientes recurrentes.

En el trabajo de Ana Paula y otros [3] presentan un prototipo para predecir si una
factura se pagara a tiempo o no, obteniendo un 81% de exactitud en sus resultados. Este se
define como un problema clésico de clasificacion binaria usando aprendizaje supervisado.
Un detalle a destacar es que su Dataset no contenia informacion relevante acerca de los
clientes y por ello solo trabajan con informacion relativa a la factura. A partir de esta
informacion, usan los datos histdricos para crear nuevas caracteristicas (paid invoice, total
paid invoices, sum amount paid invoices, total invoices late, sum amount late invoices, total

outstanding invoices, total outstanding late, sum total outstanding, sum late outstanding,



®

average days late, average days outstanding late, standard deviation invoices late, standard
deviation invoices outstanding late, payment frequency difference). Un aporte de este
articulo es que definen que el comportamiento de pago reciente de un cliente tiene mayor
poder predictivo que todo su historial de pago, por lo que obtienen como resultado una
ventana de tiempo de 4 meses hacia atras. Hacen uso de diferentes algoritmos como
XGBoost, Naive Bayes, Logistic Regression, k-NN, Random Forest y DNN, obteniendo los
mejores resultados con XGBoost.

De la misma manera, Bailey y otros [6] analizan varias estrategias para priorizar las
llamadas de cobranza. Ellos proponen usar modelos predictivos basados en regresion
logistica binaria y analisis discriminativo para determinar qué clientes entregar a una
agencia de cobranza externa para un procesamiento de cobranza adicional.

En el trabajo de Parth Kapadia y otros [4] explican que basado en sus resultados
experimentales, un ensemble de un K-Means clustering y Random Forest Classifier
produce mejores resultados para predecir las cuentas por cobrar de sus empresas en un
periodo de tiempo especifico. Otros algoritmos analizados fueron Logistic Regression y
Random Forest Classifier. La métrica de evaluacion utilizada fue la precision de prediccion.
El modelo planteado esta limitado a clientes recurrentes, todas las caracteristicas que usa
para la construccion del algoritmo son relativas a la factura.

El articulo [7], haciendo uso de los datos histoéricos de las facturas ya pagadas de los
clientes, su autor demuestra como con la ayuda de algoritmos de ML se puede predecir el
comportamiento de pago de facturas que ain no han sido pagadas. Abordan el problema
como un modelo de clasificacién multiclase intentado clasificar la factura dentro de uno de
los siguientes grupos: (A tiempo,1-30, 31-60, 61-90, 91-120, 121-150, Mas de 150 dias).
Para dar solucion al problema usan el algoritmo Adaboost Decision Tree logrando una
exactitud por encima del 85%. Sin embargo, es de notar que la exactitud del modelo

disminuye a medida que se acerca al ultimo grupo de clasificacion (Més de 150 dias)
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siendo esta de tan solo el 50% aproximadamente. Por otra parte, el autor no hace mencion
al comportamiento dado nuevos clientes.

En el trabajo [8], se aborda el problema de la prediccion de pagos de facturas
morosas de forma anticipada con aprendizaje automatico, todo esto a partir de datos
historicos de facturas. Demuestra coémo se pueden utilizar modelos de aprendizaje
supervisado para detectar las facturas que tendrian retrasos en los pagos, asi como los
clientes problematicos. Los modelos analizados fueron Decision Tree, Random Forests,
AdaBoost, Logistic Regression y Suppor Vector Machine (SVM). El Random Forests
obtuvo los mejores resultados tanto para la prediccion binaria como la prediccion
multiclase.

En el trabajo [9], se tiene como objetivo identificar el algoritmo con mayor
exactitud usando una comparativa de técnicas de ML para detectar comportamiento de pago
de clientes con cuentas por cobrar. La metodologia utilizada estd basada KDD. Los
algoritmos analizados fueron Decision Tree, Logistic Regression, Naives Bayes, KNN,
SVM, Multilayer perceptron, Random Forests. Tanto el Random Forest como el Decision
Tree presentan los mejores resultados, pero se toma como mejor algoritmo el Decision Tree
en base a una menor tasa de error y un menor tiempo de ejecucion.

En el trabajo [10], se realiza un modelo predictivo cuya objetivo es predecir si se le
otorga un crédito hipotecario a un cliente. La metodologia utilizada fue CRISP-DM. Los
algoritmos analizados fueron Decision Tree Classifier, Support Vector Machine, Naive
Bayes, Random Forest Classifier, y Logistic Regression siendo este ultimo el ganador por
la métrica ROC_AUC de 0.71. Se valid6é el modelo mediante Cross Validation, con un
KFold de 10, cuyos resultados fueron de 0.70 y 0.0073 para la media y la desviacion
estandar respectivamente.

En el articulo [11], se evaluan los algoritmos Random Forest y XGBoost en una

base de solicitudes de tarjetas de créditos para predecir si otorgar una tarjeta de crédito o no
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a un cliente. El modelo con mejor resultado fue XGBoost teniendo en cuenta la métrica
AUC.

En el trabajo [12], se tiene como objetivo haciendo uso de algoritmos de ML,
predecir la probabilidad de acuerdo de pago de un deudor en una Agencia de Cobro de
Deudas (DCA). La metodologia utilizada fue CRISP-DM. Los algoritmos analizados
fueron Random Forrest Classifier, Gradient Boosting Machine, Regresion logistica y un
Multilayer Perceptron, utilizando una técnica de submuestreo aleatorio. El rendimiento se
compar6 utilizando las métricas de evaluacion de sensibilidad, especificidad y AUC.
Siendo el algoritmo Gradient Boosting Machine el seleccionado con una puntuacion de
sensibilidad de 0,97, especificidad de 0,93 y AUC de 0,98 en el conjunto de validacion.

Como es posible observar en los resimenes de las investigaciones anteriores
algunos suelen emplear como metodologia CRISP-DM [13], la cual ha sido seleccionada
para el presente trabajo. A su vez, si bien ya existen una serie de publicaciones sobre el
tema, no hay un consenso adecuado sobre cémo abordarlo pues varia en dependencia de los
datos que posea cada empresa es por ello que en este trabajo se busca construir un modelo
robusto o aplicar uno existente que se adapte a las caracteristicas del negocio, y que sea

capaz de predecir con la mayor precision posible.
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Preguntas de la investigacion

(Qué caracteristicas de la factura pueden ser utilizadas para el problema de
prediccion de cuentas por cobrar en un contexto de Machine Learning?

(Cudles algoritmos de Machine Learning presentan un mejor desempeiio en la
clasificacion del comportamiento de pago de las cuentas por cobrar?

(Como interpretar el comportamiento del modelo?

(Como permitir que los funcionarios de Blu Capital puedan tomar acciones
preventivas relacionadas a clientes que tienen facturas con un riesgo de pago tardio?
Objetivos

Con el fin de poder responder cada una de las preguntas de la investigacion
planteadas se traza como objetivo general:

Desarrollar un sistema que haga uso de un modelo de ML para predecir el
comportamiento de pago de las cuentas por cobrar.

Para dar seguimiento al objetivo general se definen los siguientes objetivos
especificos:

e Identificar y evaluar algoritmos de ML usados en la literatura enfocados en
el problema de prediccion de AR.

e Proporcionar una capa de interpretabilidad que permita conocer como el
modelo seleccionado realiza las predicciones.

e Crear una aplicacion que permita al cliente realizar predicciones de pago de

AR.
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Justificacion

En los ultimos tiempos, varias firmas/empresas brindan servicios a sus clientes a
crédito. Estas firmas reciben los pagos contra los servicios y/o compras prestadas a los
clientes, pero no pagadas, denominadas Cuentas por Cobrar. Con el objetivo de planificar
las finanzas ademds de decidir estrategias para sus negocios, los ejecutivos de estas
empresas desean saber las cuentas por cobrar de sus empresas para un periodo de tiempo
especifico [4], por lo que poder predecir cuando se pagaran estas cuentas por cobrar se
convierte en un eje estratégico en multiples industrias y respalda los procesos de toma de
decisiones en la mayoria de los flujos de trabajo financieros.

Sin embargo, el desafio en ese ambito consiste en tratar con datos complejos, asi
como la falta de datos relacionados con los procesos de toma de decisiones no registrados
en el sistema de cuentas por cobrar.

Es por ello que en el presente trabajo se pretende, a través del desarrollo de un
sistema que haga uso de un modelo de ML, predecir cuando se pagara una cuenta por
cobrar y de esta manera proveer a los directivos de la empresa de una herramienta que les
apoye en la toma de decisiones. Actualmente es un proceso que se realiza de manera
manual y con esta nueva propuesta ayudaria a fundamentar mejor las decisiones que se

tomen.
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Capitulo 2: Marco tedrico

En el presente capitulo se describe el conocimiento cientifico necesario para

sustentar el trabajo de investigacion, asi como los algoritmos utilizados en el mismo.
2.1. Aprendizaje maquina (Machine learning, ML)

El aprendizaje automatico es un subcampo de la informatica que evoluciond a partir
del estudio del reconocimiento de patrones y la teoria del aprendizaje computacional en
inteligencia artificial. El aprendizaje automatico explora la construccion y el estudio de
algoritmos que pueden aprender y hacer predicciones sobre los datos. Dichos algoritmos
funcionan construyendo un modelo a partir de entradas de ejemplo para hacer predicciones
o decisiones basadas en datos, en lugar de seguir instrucciones de programa estrictamente
estaticas [14].

Las tareas de aprendizaje automadtico generalmente se clasifican en tres categorias
amplias, las cuales son: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje
por refuerzo [14]. En el presente trabajo se busca desarrollar modelos clasificadores, por lo
que se empleard el aprendizaje supervisado. Los algoritmos a tener en cuenta seran
DecisionTree Classifier, Random Forest y XGBoost Classifier.

2.2. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado en ML se aplica cuando cada dato, o conjunto de datos
de entrada (muestra) tiene asociada una etiqueta. Los algoritmos de aprendizaje supervisado
se utilizan mas comunmente en tareas de regresion o de clasificacion. Estos algoritmos
aprenden a reconocer patrones en conjuntos de datos. Una vez que encuentran esos
patrones, los aplican en datos nunca antes vistos para clasificarlos o predecir el valor de una
de sus propiedades. Para que sean capaces de encontrar estos patrones, necesitan de datos
ejemplo. Los ejemplos tienen que contener todas las caracteristicas y la respuesta correcta
sobre el valor buscado o la clase a la que pertenece, o sea cada dato, o conjunto de datos de
entrada (muestra) tiene asociada una etiqueta. Asi logra aprender las relaciones que hay

entre las caracteristicas dadas y el objetivo [15], [16].
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2.3. Algoritmos de machine learning

A continuacion, se describen los algoritmos de Machine Learning empleados en el
trabajo.

2.3.1. Arboles de decision (Decision Tree Classifier)

Este modelo utiliza un arbol de decision como modelo predictivo que mapea las
observaciones sobre un elemento a conclusiones sobre el valor objetivo del elemento. Es
uno de los enfoques de modelado predictivo utilizados en estadisticas, mineria de datos y
aprendizaje automatico. Los modelos de arbol de decision en los que la variable de destino
puede tomar un conjunto finito de valores se denominan arboles de clasificacion. En estas
estructuras de arbol, las hojas representan etiquetas de clase y las ramas representan
conjunciones de caracteristicas que conducen a esas etiquetas de clase. Los arboles de
decision en los que la variable objetivo puede tomar valores continuos (normalmente
numeros reales) se denominan arboles de regresion [14].

En la Figura 1 se muestra un Decision Tree tomado de [14], ("sibsp" es el nimero
de conyuges o hermanos a bordo). Las cifras debajo de las hojas muestran la probabilidad

de supervivencia y el porcentaje de observaciones en la hoja:

is sex male?

is age > 9.5? 'i?UfVived_::'

/ \ 0.73 36%
@ is sibsp > 2.5?
017 61% \

@ {survived )

0.05 2% 0.89 2%

Figura 1 Un arbol que muestra la supervivencia de los pasajeros en el Titanic.
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2.3.2. Bosques Aleatorios (Random Forests Classifier)

Este es un método de aprendizaje de conjuntos para tareas de clasificacion,
regresion y asi como otras. Este algoritmo se basa en la idea de que, si un arbol de decision
es bueno, varios generados aleatoriamente podrian ser mejores, para ello opera mediante la
construccion de una multitud de arboles de decision en el momento del entrenamiento y la
salida de la clase que es la moda de las clases (clasificacion) o prediccion media (regresion)
de cada uno de los arboles individuales.

Los bosques aleatorios son una forma de promediar multiples arboles de decision
profundos, entrenados en diferentes partes del mismo conjunto de entrenamiento, con el
objetivo de reducir la varianza. Esto se produce a expensas de un pequefio aumento en el
sesgo y cierta pérdida de interpretabilidad, pero generalmente aumenta en gran medida el
rendimiento del modelo final.

Los bosques aleatorios corrigen el hdbito de los arboles de decision de sobre
ajustarse a su conjunto de entrenamiento [ 14].

2.3.3. eXtreme Gradient Boosting (XGBoost)

Es una version escalable y mejorada del algoritmo de aumento de gradiente
disefiado para la eficacia, la velocidad computacional y el rendimiento del modelo. Es una
biblioteca de coédigo abierto y forma parte de la comunidad de aprendizaje automatico
distribuido. XGBoost es una combinacidn perfecta de capacidades de software y hardware
disefiada para mejorar las técnicas de impulso existentes con precision en el menor tiempo
posible [17].

El algoritmo XGBoost tiene las siguientes caracteristicas [11]:

e Consiste en un ensamblado secuencial de arboles de decision (este ensamblado se
conoce como CART, acronimo de “Classification and Regression Trees”). Los
arboles se agregan secuencialmente a fin de aprender del resultado de los arboles

previos y corregir el error producido por los mismos, hasta que ya no se pueda

corregir mas dicho error (esto se conoce como “gradiente descendente™).

11
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e La principal diferencia entre los algoritmos XGBoost y Random Forest es que en el
primero el usuario define la extension de los arboles mientras que en el segundo los
arboles crecen hasta su maxima extension.

e Utiliza procesamiento en paralelo, poda de arboles, manejo de valores perdidos y
regularizacion (optimizacion que penaliza la complejidad de los modelos) para

evitar en lo posible sobreajuste o sesgo del modelo.

2.3.4. Logistic Regression

Lo primero que hay que decir es que la regresion logistica no es una regresion, sino
un algoritmo de aprendizaje de clasificacion. El nombre proviene de la estadistica y se debe
a que la formulacion matematica de la regresion logistica es similar a la de la regresion
lineal [18].

Este algoritmo mide la relacién entre la variable dependiente categoérica y una o mas
variables independientes, que suelen ser (pero no necesariamente) continuas, mediante la
estimacion de probabilidades. Por tanto, trata el mismo conjunto de problemas que la
regresion probit utilizando técnicas similares; el primero asume una funcién logistica y el
segundo una funcién de distribucion normal estandar.

La regresion logistica se utiliza ampliamente en muchos campos. Puede usarse para
predecir si un paciente tiene una enfermedad determinada (por ejemplo, diabetes,
enfermedad coronaria), basdndose en las caracteristicas observadas del paciente. La técnica
también se puede utilizar en ingenieria, especialmente para predecir la probabilidad de falla
de un proceso, sistema o producto determinado [14].

2.3.5. AdaBoost Classifier

Este algoritmo AdaBoost (adaptive boosting) crea un conjunto de learners
deficientes al mantener una coleccion de ponderaciones sobre los datos de entrenamiento y
los ajusta de forma adaptativa después de cada ciclo de aprendizaje débil. Los pesos de las

muestras de entrenamiento que estdn mal clasificadas por el learner débil actual se

12
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incrementaran, mientras que los pesos de las muestras que estan clasificadas correctamente
se reduciran [19].

AdaBoost es uno de los algoritmos de aprendizaje automatico mas prometedores, de
convergencia rapida y facil de implementar. No requiere conocimientos previos sobre el
learner débil y se puede combinar facilmente con otros métodos para encontrar hipdtesis
débiles, como la maquina de vectores de soporte [19].

2.3.6. KNeighbors Classifier

El algoritmo del vecino mds cercano (KNN) pertenece a la clase de métodos
estadisticos de reconocimiento de patrones. El método no impone a priori ninguna
suposicion sobre la distribucion de la que se extrae la muestra del modelo. Se trata de un
conjunto de entrenamiento con valores tanto positivos como negativos. Una nueva muestra
se clasifica calculando la distancia al caso de entrenamiento vecino mas cercano. El signo
de ese punto determinara la clasificacion de esa muestra. En el clasificador de k vecinos
mas cercanos, se consideran los k puntos mas cercanos y se utiliza el signo de la mayoria
para clasificar la muestra. El rendimiento del algoritmo KNN esta influenciado por tres
factores principales: (1) la medida de distancia utilizada para localizar a los vecinos mas
cercanos; (2) la regla de decision utilizada para derivar una clasificacion de los k vecinos
mas cercanos; y (3) el nimero de vecinos utilizados para clasificar la nueva muestra. Se
puede demostrar que, a diferencia de otros métodos, este método es universalmente
asintoticamente convergente, es decir: a medida que aumenta el tamafio del conjunto de
entrenamiento, si las observaciones son independientes y estdn distribuidas idénticamente,
independientemente de la distribucion de la que se extrae la muestra, la clase predicha
convergera a la asignacion de clase que minimiza el error de clasificacion erronea [14].

2.3.7. Support Vector Machine

En ML, las maquinas de vectores de soporte (SVM) son modelos de aprendizaje
supervisados con algoritmos de aprendizaje asociados que analizan datos y reconocen
patrones, y se utilizan para clasificacion y andlisis de regresion. Dado un conjunto de

13
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ejemplos de entrenamiento, cada uno marcado por pertenecer a una de dos categorias, un
algoritmo de entrenamiento SVM construye un modelo que asigna nuevos ejemplos a una
categoria u otra, convirtiéndolo en un clasificador lineal binario no probabilistico. Un
modelo SVM es una representacion de los ejemplos como puntos en el espacio, mapeados
de modo que los ejemplos de las categorias separadas estén divididos por una brecha clara
que sea lo mas amplia posible. Luego se asignan nuevos ejemplos a ese mismo espacio y se
predice que pertenecen a una categoria segun el lado de la brecha en el que se encuentran
[14].

Mas formalmente, una maquina de vectores de soporte construye un hiperplano o un
conjunto de hiperplanos en un espacio de alta o infinita dimensién, que puede usarse para
clasificacion, regresion u otras tareas. Intuitivamente, el hiperplano que tiene la mayor
distancia al punto de datos de entrenamiento mas cercano de cualquier clase logra una
buena separacion (el llamado margen funcional), ya que en general, cuanto mayor es el
margen, menor es el error de generalizacion del clasificador [14].

2.3.8. Multinomial Naive Bayes

En el aprendizaje automatico, los clasificadores Naive Bayes son una familia de
clasificadores probabilisticos simples basados en la aplicacion del teorema de Bayes con
una suposicion fuerte (naive) de independencia entre las caracteristicas [14].

Esta es una técnica simple para construir clasificadores: modelos que asignan
etiquetas de clase a instancias de problemas, representadas como vectores de valores de
caracteristicas, donde las etiquetas de clase se extraen de algun conjunto finito. No es un
algoritmo Unico para entrenar tales clasificadores, sino una familia de algoritmos basados
en un principio comun: todos los clasificadores Naive Bayes asumen que el valor de una
caracteristica particular es independiente del valor de cualquier otra caracteristica, dada la
variable de clase. Por ejemplo, una fruta puede considerarse manzana si es roja, redonda y
mide unos 3 cm de diametro. Un clasificador Naive Bayes considera que cada una de estas
caracteristicas contribuye de forma independiente a la probabilidad de que esta fruta sea
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una manzana, independientemente de cualquier posible correlacion entre las caracteristicas
de color, redondez y didmetro [14].
2.4. Métricas de evaluacion
Para evaluar el desempefio de modelos clasificadores se utilizan las métricas de
Accuracy y Fl-score. Estas métricas basan sus célculos a partir de una matriz de
confusion la cual muestra el nimero de verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos
(TN), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN).

Tabla 1 Matriz de confusion

PREDICCION

Positivos | Negativos

Positivos TP FN

VALORES REALES

Negativos FP TN

2.4.1. Accuracy

Es la fraccion de predicciones que el modelo realizd correctamente. Esta se

encuentra en un rango entre 0 y 1 [15].

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

accuracy =

2.4.2. Precision
Muestra la proporcion de aciertos en la prediccion a través de la fraccion de valores
clasificados correctamente de una sola clase entre el total de valores predichos en esa

misma clase. [15].

TP

precision = m
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2.4.3. Recall
Es la fraccion de ejemplos de una clase predichos correctamente, entre la cantidad
total de ejemplos pertenecientes a dicha clase. Proporciona un valor de calidad relativo al

numero total de muestras positivas [15].

TP

recall = TP-l-—FIV

2.4.4. Fl-score
Es la media armoénica entre precision y recall, se calcula de la siguiente manera

[15].

precision * recall

Fl1 =2+« —
precision + recall

2.5. Interpretabilidad del modelo

Poder comprender las razones detras de las predicciones es bastante importante para
evaluar la confianza del modelo, lo cual es fundamental si se van a tomar medidas basadas
en esa prediccion. A continuacion, se plantean dos técnicas usadas para ayudar a interpretar
los modelos usados en el presente trabajo.

2.5.1. SHAP (SHapley Additive exPlanation) Values

Es un framework para la interpretacion de predicciones. Se propuso originalmente
para estimar la importancia de un jugador individual en un equipo colaborativo. Este
calcula los valores SHAP cuantificando la contribucién de cada caracteristica a la
prediccion del modelo, mediante la incorporaciéon de conceptos de teoria de juegos y
explicaciones locales. A diferencia de otros enfoques, SHAP se ha justificado como el
unico enfoque consistente de atribucidon de caracteristicas con varias propiedades Unicas

que concuerdan con la intuicion humana. Debido a sus sdlidas garantias tedricas, SHAP se
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convierte en una de las principales recomendaciones de enfoques de interpretacion de
modelos en la industria [20]-[22].

Destacar que Lundberg y Lee [20] demuestran que SHAP est4d mejor alineado con la
intuicién humana que otros métodos de interpretacion de ML. Mencionar que existen tres
beneficios que vale la pena destacar [22].

e Interpretabilidad global: los valores SHAP colectivos pueden mostrar cuanto
contribuye cada predictor, ya sea positiva o negativamente, a la variable
objetivo.

e Interpretabilidad local: cada observacion obtiene su propio conjunto de
valores SHAP. Esto aumenta en gran medida su transparencia. Podemos
explicar por qué un caso recibe su prediccion y las contribuciones de los
predictores

e El framework SHAP sugiere una aproximacion agnédstica del modelo para los
valores SHAP, pudiéndose calcular para cualquier modelo ML.

2.5.2. LIME

Explicaciones locales interpretables agndsticas del modelo (LIME) plantea una
novedosa técnica que explica las predicciones de cualquier clasificador de forma
interpretable y fiel. Representando predicciones individuales representativas y sus
explicaciones de forma no redundante proporcionando una visidon global del modelo a los
usuarios [23].

LIME admite explicaciones para modelos tabulares, clasificadores de texto y
clasificadores de imagenes. En la Figura 2 se muestra un modelo que predice que un
paciente tiene gripe y LIME resalta los sintomas en el historial del paciente que llevaron a
la prediccion. El estornudo y el dolor de cabeza se describen como factores que contribuyen
a la prediccion de la "gripe", mientras que la "ausencia de fatiga" es una evidencia en
contra. Con estos datos, un médico puede tomar una decision informada sobre si confiar en
la prediccion del modelo [23].

17
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Figura 2 Explicando las predicciones individuales con LIME.
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Capitulo 3: Metodologia
El desarrollo de este trabajo ha sido implementado siguiendo la metodologia Cross
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) representada en la Figura 3,la cual

propone un proceso iterativo incremental compuesto por seis fases Figura 3.

1. BUSINESS 2. DATA
UNDERSTANDING UNDERSTANDING

3. DATA
PREPARATION

/

«— 4. MODELING

6. DEPLOYMENT

Figura 3 Metodologia CRISP-DM [13],

Tal cual propone Schrder en su trabajo [13], la primera fase es Entendimiento del
negocio, donde se pretende determinar el objetivo del negocio, el tipo de problema, los
criterios de éxito y un plan de proyecto obligatorio. La segunda fase es Entendimiento de
los datos, para ello recopilar datos de fuentes de datos, explorarlos y describirlos y verificar
la calidad de los datos son tareas esenciales en esta fase. La tercera fase es Preparacion de
los datos, donde se establecen criterios de inclusion y exclusion de las caracteristicas que se
usaran, en conjunto con un pre procesamiento y limpieza de los datos. La cuarta fase es
Modelado, la cual consiste en la seleccion y construccion de los modelos adecuados,
estableciendo sus parametros especificos y evaluando segun los criterios de éxito elegidos.
Es en la quinta fase Evaluacion, donde se revisan los resultados del modelo considerando
los objetivos de negocio. Por tltimo, en la fase final se encuentra el Despliegue, donde se
estable una integracion formal del trabajo anterior para que pueda ser usado por terceras

partes.
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A continuacioén, se describe la implementacion de cada una de las fases de CRISP-

DM en el presente trabajo:

Fase 1. La comprension del negocio comenz6é con un acercamiento al jefe de
innovacion tecnologica de Blu Capital para una explicacion de coémo funciona el
proceso de factoraje, estrategias utilizadas, asi como del conjunto de datos
proporcionados para su andlisis. Para ello se tom6 como base de datos un Dataset
proporcionado por Blu Capital. Estos registros corresponden a facturas que habian
sido pagadas en diferentes periodos de tiempo. Dicha base de datos contiene
registros que datan desde el 2016.

Fase 2. Para la fase de comprension de los datos se realiza un analisis exploratorio
de los datos (EDA), cuyo propoésito es “resumir los datos recopilados de manera
significativa (...), esto incluye cuantificar pensamientos cualitativos en resimenes
de datos cuantitativos” [24]. Para ello se realizaron los siguientes pasos:
categorizacion de variables de entrada en continuas y discretas, identificacion y
gestion de valores nulos, analisis de sesgo y desequilibrio de los datos,
identificacion de la variable objetivo.

Fase 3. La preparacion de los datos se inicia a partir del proceso EDA realizado en
la fase anterior. Los valores faltantes se tratan utilizando una imputacion de K-
vecinos mas cercanos en los datos numéricos y una imputacion simple para datos
categoricos. Todas las caracteristicas categdricas se codifican de forma ficticia. Se
eliminan las caracteristicas innecesarias o que no aportan informacion relevante. Se
eliminan los espacios en blanco al inicio y al final de las celdas de tipo cadena. Se
renombran los atributos a un formato estandar, se formatean las fechas a un formato
de fecha unico y valido y se consolidan ambas fuentes de datos en una tinica base de
datos. Por ultimo, se aplica una técnica de extraccion de caracteristicas.

Basado en el articulo [5], donde propone a partir de las caracteristicas basicas de la
factura construir nuevas caracteristicas historicas. La Tabla 4, muestra todas estas
caracteristicas historicas y agregadas que se generan (caracteristicas numeradas 6-
19). Estas caracteristicas proporcionan una cantidad significativa de informacion

que se puede aprovechar para predecir el resultado de una nueva factura.
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Fase 4. En la fase de modelado se probaron los resultados usando los siguientes
algoritmos: Decision Tree Classifier, XGBoost Classifier, Random Forest,
LogisticRegression, AdaBoostClassifier, KNeighborsClassifier, SVM, Multinomial
Naive Bayes.

Fase 5. Para la fase de evaluacion fue usado como métricas el nivel de exactitud
(Accuracy) y el F1 Score para seleccionar el algoritmo de mejor rendimiento.

Fase 6. En la fase de despliegue, una vez identificado el modelo seleccionado se
exportd el mismo en formato joblib. Una aplicacion implementada en Flask
framework utiliza este modelo permitiendo que sea visible a través de un endpoint
para que sea accedido por diferentes aplicaciones. Adicionalmente se desarrolld una
aplicacion web que permita al usuario interactuar con el modelo de manera visual.
En ella el cliente puede introducir los valores que son requeridos para que el

algoritmo pueda arrojar su prediccion.
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Capitulo 4: Implementacion y desarrollo

En este capitulo se describe la implementacion de la metodologia CRISP-DM, la
cual fue seleccionada para el desarrollo del trabajo. A continuacion, se presenta el proceso
de adquisicion de la base de datos, asi como las técnicas de preprocesamiento de los datos
realizadas. Ademas, se describe la implementacion de los algoritmos de ML propuestos, asi
como las diferentes métricas empleadas para su evaluacion. Posteriormente, se detalla el
proceso de despliegue del algoritmo entrenado que obtuvo los mejores resultados.

4.1. Comprension De Los Datos

Si bien ya existen un numero de bases de datos publicas sobre las cuales se han
enfocado diversas investigaciones para abordar el tema de la prediccion de pago de cuentas
por cobrar, para el presente trabajo se us6 una base de datos propiedad de Blu Capital. Para
esto se tuvo en cuenta ademds de la necesidad de apoyar en este proceso a la empresa, la
abundancia de datos con que esta contaba.

4.1.1. Descripcion de los datos

La base de datos entregada consiste en un fichero en formato csv compuesto a su
vez por 24010 registros y 30 columnas.

A continuacion, se describen cada una de las columnas.

Tabla 2 Columnas de la base de datos de facturas pagadas

Atributo Tipo de Rango de Relacién Descripcion Es
atributo valores con otros relevante
atributos para los
OE del
proyecto
folio_factura String No Folio de la No
factura
folio_credito String Folio de la No
linea de

crédito a la
que pertenece
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factura_importe
factura_moneda
credito_fecha inicio
credito_fecha fin
fecha pago

dias_financiar

aplica_interes_en_disp
ersion

porcentaje_adelanto

linea tipo

contrato_marco

String

String

String

String

String

Integer

Boolean

Float

String

String

MXN,
USD

2017-11-
10 - 2023-
01-23

2017-12-
25-2023-
06-09

2017-11-
30 -2023-
01-31

1 -401

False,

True

85-100

BIlu Index,

Factoraje
Blu

23

credito_fe
cha_inicio
credito_fe
cha fin

Importe de la
factura

Moneda en
que se emite
la factura

Fecha en que
se emite la
factura

Fecha fin
para pagar la
factura

Fecha de
pago de la
factura

Dias
financiados

Si aplica
intereses

Porciento que
hay que
pagar de la
factura por
adelantado
Nombre del
tipo de linea

Contrato
marco al que
pertenece la
factura

Si

No

Si

Si

Si

No

No

No

No
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linea limite
linea_moneda principa

1

linea monedas permiti
das
cliente rfc

cliente razon_social

cliente_regimen_fiscal

cliente pais

cliente_fecha nacimien
to

cliente ocupacion

String

String

String

String

String

String

String

String

String

0-
20000000

MXN,
USD

MXN,
USD

Nomencla
dor

PM, PFAE

MEX

1940-02-
06 - 2022-
09-27

Nomencla
dor

24

Monto de la Si
linea de
crédito

Moneda No
principal de

la linea de

crédito

Lista de No
monedas
permitidas

RFC del No
cliente

Razon social | Si
del cliente

Régimen Si
fiscal del

cliente. Si es
persona fisica

0 persona

moral.

Pais al que No
pertenece el
cliente

Fecha de Si
nacimiento

del cliente o
constitucion

de la

empresa, se
puede utilizar
para calcular
antigiiedad

del cliente
Ocupacion Si
del cliente
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cliente sector String Privado, Sector al que  Si
Micro pertenece el
Empresa, cliente
Rural
codigo scian Float codigo sci Cddigo No
an_nombr SCIAN que
e clasifica la
industria del
ciente
codigo scian nombre  String codigo sci Nombre del Si
an codigo
SCIAN

riesgo pld String Bajo, Matriz de No
Medio riesgo

pagador_rfc String Codigo RFC  Si
del pagador

pagador nombre String Nombre del  No
pagador

pagador pais String MEX, Pais al que No
USA pertenece el
pagador

pagador_scian Float pagador s = Cddigo No
cian nom  SCIAN que
bre clasifica la
industria del
pagador
pagador_scian nombre = String pagador s  Nombre del Si
cian codigo
SCIAN

Una vez analizados los datos se encontraron una serie de problemas que necesitaban
ser resueltos para poder proseguir con el siguiente paso. La Tabla 3 muestra la solucion

propuesta para cada uno de ellos.
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Tabla 3 Verificacion de los datos

Problemas de calidad
identificados

El campo folio de la factura co
ntiene 4 valores nulos

Fecha pago con 7 wvalores
nulos
Nombre del codigo scian

contiene 2390 valores nulos

El campo pais del pagador

contiene 4768 valores nulos

Nombre del cédigo scian del
pagador contiene 4944 valores
nulos

El importe de la factura
contiene signo de peso, coma
como separador de miles y
punto como separador decimal
El campo linea limite contiene
signo de peso, coma como
separador de miles y punto

como separador decimal

Soluciones propuestas
Se ignora, pues la columna no es relevante para la
solucion del problema
Eliminar los registros completos
Se ignora, pues la columna no es relevante para la
solucion del problema

Se ignora, pues la columna no es relevante para la

solucion del problema

Se ignora, pues la columna no es relevante para la

solucion del problema

Eliminar los caracteres no numéricos

Eliminar los caracteres no numéricos

4.1.2. Exploracion de los datos

Como parte del proceso EDA, se muestran una serie de analisis a partir de los datos.

En la Figura 4 se muestra la distribucion de los datos de acuerdo a la fecha de pago de las

facturas. Es posible observar claramente cémo el conjunto de datos se encuentra

desbalanceado, donde el mayor niimero de facturas fueron pagadas a tiempo.
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Distribucion de pago de las facturas

B Pagadas a tiempo M Pagadas tarde

Figura 4 Distribucion de pago de las facturas.
En la Figura 5 se muestra el numero de facturas por clientes por afios.
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Figura 5 Niimero de facturas por cliente

En la Figura 6 se muestra como se ha comportado el pago de las facturas por sector.
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865 559 0o 23
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B Pagado M No pagado

Figura 6 Relacion de pago de las facturas por sector
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4.2. Preparacion de los datos

La preparacion de los datos es una de las fases mas importantes y la que mas tiempo
suele consumir. Permite limpiar los datos, integrarlos, hacer la ingenieria de caracteristicas,
asi como seleccionar las variables necesarias para la construccion del modelo. Para ello fue
empleado la libreria Pandas de Python ampliamente utilizada hoy en dia para el
procesamiento de datos.

4.2.1. Eliminacion de valores duplicados

Se definen las columnas folio factura y folio crédito en combinacién como llave
para identificar registros duplicados. Se obtiene como resultado ninglin registro duplicado.

4.2.2. Extraccion y seleccion de caracteristicas

Este paso consiste en obtener informacion relevante a partir de los datos
almacenados creando caracteristicas que permitan mejorar la tarea de clasificacion.

El uso de caracteristicas agregadas aumenta significativamente la cantidad de
informacion sobre el pago. Aunque existen algunos estudios que recomiendan qué variables
usar [5], es complejo depender de enfoques similares, ya que podria darse el caso de que los
conjuntos de datos utilizados para la misma tarea no compartan los mismos datos. Por lo
tanto, se realizd un proceso de extraccion de caracteristicas especifico para este caso. La
Tabla 4 presenta todas las caracteristicas historicas y agregadas, y su descripcion, extraidas
de las bases de datos de Blu Capital.

La construccion de la columna de destino (Periodo de pago) fue de la siguiente
forma:

Dias transcurridos = Fecha de pago — Fecha de vencimiento de la factura

Luego, clasificando el valor de la variable Dias transcurridos en una de las
siguientes categorias se obtiene el Periodo de pago.

1. Antes de tiempo
2. Entiempo

3. 1-7 Dias tarde
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4. 8-21 Dias tarde
5. Mas de 21 dias

Tabla 4 Resumen de caracteristicas

No. | Caracteristica Descripcion
1. Importe base de la factura Importe de la factura
2. Porcentaje de adelanto Porcentaje del monto de la factura que el cliente
debe pagar por adelantado
3. Limite de la linea de crédito Limite de la linea de crédito del cliente
4. Edad del cliente La edad del cliente
5. Plazo de pago El plazo de pago adeudado
6. Numero total de facturas pagadas Numero de facturas pagadas anteriores a la fecha
de creacion de una nueva factura de un cliente.
7. Numero de facturas que se pagaron con Numero de facturas que se pagaron tarde antes
retraso de la fecha de creacion de una nueva factura de
un cliente
8. Ratio de facturas pagadas que se Ratio de la caracteristica 7. entre la 6.
retrasaron
9. Suma del importe base del total de La suma del monto base de todas las facturas
facturas pagadas pagadas antes de una nueva factura para un
cliente
10. | Suma del monto base de las facturas que | La suma del monto base de todas las facturas
se pagaron con retraso pagadas que se retrasaron antes de una nueva
factura para un cliente
11. | Relacién de la suma de la cantidad base Ratio de la caracteristica 10. entre la 9.
pagada que se atraso
12. | Promedio de dias de atraso de facturas Promedio de dias de retraso de todas las facturas
pagadas en atraso. pagadas que estaban retrasadas antes de una
nueva factura para un cliente
13. | Numero total de facturas pendientes Numero de las facturas pendientes antes de la
fecha de creacion de una nueva factura de un
cliente.
14. | Nuamero de facturas pendientes que ya Numero de facturas pendientes que estaban
estaban atrasadas retrasadas antes de la fecha de creacion de una
nueva factura de un cliente
15. | Ratio de facturas pendientes que se Ratio de la caracteristica 14. entre la 13.
retrasaron
16. | Suma del importe base del total de La suma del monto base de todas las facturas
facturas pendientes pendientes antes de una nueva factura para un
cliente
17. | Suma del importe base de las facturas La suma del monto base de todas las facturas

pendientes que se retrasaron

pendientes que se retrasaron antes de una nueva
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factura para un cliente.

18. | Ratio de la suma del importe base Ratio de la caracteristica 17. entre la 16.
pendiente que se atraso

19. | Promedio de dias de atraso de facturas Promedio de dias de retraso de todas las facturas
pendientes de atraso. pendientes que estaban retrasadas antes de una
nueva factura para un cliente.

20. | Periodo de pago Columna de destino, indica el tiempo que se
tardd en pagar la factura.

Después de la extraccion de caracteristicas, el conjunto de datos queddé compuesto
por 24 003 registros, donde cada registro estd formado por 20 caracteristicas (las primeras
19 caracteristicas de la Tabla 4) y una columna de destino (columna 20 en la misma tabla).
Las caracteristicas historicas estan enumeradas en la misma tabla de la 6 a la 19. El nimero
de clientes tnicos en los datos es 566.

4.3. Modelado de los algoritmos de aprendizaje de maquina

Teniendo en cuenta un requerimiento de Blu Capital al buscar modelos de ML para
abordar este problema, fue que se deberian evaluar modelos que pudieran permitir, hasta
cierto punto, un analisis de interpretabilidad de la logica que sigue el modelo para producir
una salida. Teniendo esto en cuenta, se comenzd con un método adecuado para este
proposito: un clasificador de arboles de decision, ya que se basa en pasos basados en reglas
facilmente rastreables. Con esta decision, y para tener una comparacidon mas robusta, se
seleccionaron otros siete métodos, que, si bien no muestran la misma transparencia de un
clasificador de arboles, se basan en estrategias similares, permitiendo incluso ejecutar
algunas herramientas descriptivas como los valores de Shapley o LIME.

La implementacion de los algoritmos se realizd usando la suite de ML de Scikit-
Learn en Python [25] utilizando los hiperpardmetros predeterminados. Se dividio el
conjunto de datos completo de forma reservada utilizando el 70 % para entrenamiento y el
30 % para pruebas. Se uso la técnica de Cross Validation con un nimero de splits de 30,

colocando aleatoriamente cada registro en la particion de entrenamiento o de prueba.
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4.4. Evaluacion de los algoritmos de aprendizaje de maquina

En la Figura 7, se muestra un diagrama de caja que representan la exactitud de

clasificacion promedio de los ocho modelos de ML analizados. Es posible observar como el

mejor modelo es el creado por el algoritmo Random Forest, sorprendentemente dejando un

poco atras a XGBoost (principal competidor para datos tabulares).

0.8 1

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

Accuracy metric

¥

_—

_

DTC
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XGB

LR ABC KNN SVM

NBayes

Figura 7 Rendimiento de los modelos basado en la métrica de exactitud de clasificacion (Accuracy)

Dado que la distribucion de las clases muestra cierto desequilibrio (ver Figura 4),

teniendo mas registros en la primera clase (Facturas pagadas a tiempo) y menos en la

ultima, el Accuracy podria ser una métrica engainosa para evaluar objetivamente estos

métodos. Para hacer frente a este problema, se calcul6 el F1 macro, que considera tanto la

precision (Precision) como la recuperacion (Recall), lo que ofrece una perspectiva mas

solida del rendimiento de los métodos. Para ello se presenta este resultado en la Tabla 5.

Tabla 5 Comparacion de los modelos basado en la métrica F'I1 macro

Model Mean (%) | Best performance (%) Standard deviation
Decision Tree Classifier 73.31 74.63 0.00697
Random Forest 78.53 79.33 0.00487
XGB Classifier 75.03 76.44 0.00558
Logistic Regression 20.51 24.58 0.02114
AdaBoost Classifier 35.77 40.63 0.0146
KNeighbors Classifier 69.82 71.13 0.00509
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SVC

25.35

26.46

0.0053

Multinomial Naive Bayes

18.86

19.6

0.00511

Es posible observar que, aunque el rendimiento del modelo disminuy¢é ligeramente,

la conclusion sobre la mejor estrategia a utilizar es consistente con el calculo de exactitud

de clasificacion observado anteriormente.

Aunque no es posible una comparacion directa con la literatura, dada la diferencia

en los conjuntos de datos, es informativo contrastar nuestros mejores resultados con otros

trabajos informados. Si consideramos el trabajo de [3], donde reportan un Accuracy score

de 0.81 obtenido por XGBoost, el cual se encuentra ligeramente por detras del reportado en

este estudio por Random Forest, el cual obtuvo un Accuracy score alrededor de 0.82.

Para complementar el analisis de los modelos utilizados se muestra la matriz de

confusion de los tres modelos con mejores resultados.

Figura 8 Matriz de confusion del modelo Decision Tree

True label

3
Predicted label
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Figura 9 Matriz de confusion del modelo Random Forest
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Figura 10 Matriz de confusion del modelo XGBoost Classifier

Teniendo en cuenta estas métricas se decide seleccionar el algoritmo Random
Forest para llevar a produccion.

Para ofrecer una idea del papel que desempeinan las caracteristicas de entrada en el
proceso de clasificacion, se calcularon los valores de Shapley. A través de la escala de
colores es posible observar la contribucion de cada entrada del modelo para la decision del

clasificador. En este caso se presenta este analisis en la Figura 11 para el modelo antes

seleccionado.
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Figura 11 Valores SHAP relacionados con el Random Forests Classifier

Un aspecto a destacar de este andlisis es como las variables Ratio de facturas
pendientes de pago que se atrasaron, Plazo de pago y Numero de facturas totales pagadas
son mas importantes para el modelo, mientras que las variables Suma del importe base del
total de facturas pendientes de pago y Suma del importe base de las facturas pendientes que
se retrasaron son las menos importantes. Se puede observar ademas como la variable ratio
de facturas atrasadas pendientes (RatioOutstandingLatelnvoices) cuando sus valores son
altos existe una mayor probabilidad de que esa factura se pague tarde. También es posible
distinguir que la variable término de pago (PaymentTerm) tiene un rango de impacto en el
modelo mas amplio y por eso se encuentra entre las mds importantes. Al apreciar el
comportamiento de la  variable nimero de  facturas pagadas tardes
(NumberInvoicesPaidLate) se puede comprobar coémo mientras mayor sea este nimero
contribuye de manera positiva a que la factura en cuestion también se pague tarde lo cual
tiene bastante sentido. Este andlisis permitira refinar el modelo en proximas rondas de

evaluaciones.
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4.5. Despliegue
Para la concepcion de la solucién se tuvieron en cuenta principalmente dos

arquitecturas, las cuales analizaremos a continuacion.

4.5.1. Arquitectura de Machine Learning en la nube de AWS.

Inicialmente por requerimiento del cliente, se selecciond la infraestructura en la
nube de Amazon Web Service (AWS) para alojar el proyecto. Esta plataforma ofrece una
amplia gama de diferentes productos globales basados en la nube para fines comerciales,
incluidos los relacionados con la inteligencia artificial. Se us6 Amazon SageMaker, una
herramienta que permite construir, entrenar ¢ implementar modelos de Machine Learning a
cualquier escala. Para su desarrollo se siguieron las mejores practicas de Machine Learning
Well-Architected [23] disefiadas por el equipo de AWS.

En la figura Figura 12 se puede observar su diseflo, como interactuan los actores con
cada artefacto y la relacion entre ellos.

1. Los datos se cargan en un bucket de Amazon S3 para usarlos para entrenamiento y
pruebas.

2. Amazon SageMaker proporciona instancias de Jupyter Notebook para que los
cientificos de datos preparen los datos y entrenen los modelos.

3. Todos los Notebooks y artefactos generados se guardan en un repositorio Git.

4. Al seleccionar el algoritmo deseado, se entrena en Amazon SageMaker.

5. Una vez que el modelo esta listo, los artefactos generados se guardan en un bucket
de Amazon S3 y el modelo se despliega a produccion mediante un endpoint al
modelo de Amazon SageMaker.

6. El usuario ingresa la informacion relacionada con la factura que desea predecir en la
App y espera por la respuesta.

7. La aplicaciéon interactia con el endpoint de Amazon API Gateway a través del
método POST.

8. Los datos se envian a una funcion de Amazon Lambda para su transformacion.
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9. Amazon Lambda recibe los datos que se utilizaran para las inferencias y los
transforma en un formato adecuado. Invoca el endpoint del modelo y recibe la
prediccion. Este resultado se propaga de vuelta al usuario, donde se presenta en un

formato legible.
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Figura 12 Diagrama arquitectonico usando la infraestructura de AWS

4.5.2. Arquitectura hibrida para el desarrollo de modelos de Machine Learning

Una alternativa frente a una arquitectura donde todos los recursos se encuentren en
la nube puede ser una hibrida. Para el desarrollo de este tipo de solucion, representado en la
Figura 13, se aprovecho la infraestructura en perteneciente a Google Cloud, donde haciendo
uso de la capa gratuita que proveen fue posible la construccion y entrenamiento del modelo.
Esto nos permitio hacer uso del poder de computo que ofrecen las plataformas en la nube
para obtener un modelo de ML robusto a la vez que desplegdbamos dicho modelo en un
servidor de la empresa. Para su desarrollo se siguieron las mejores practicas de Machine

Learning Well-Architected [26].
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Figura 13 Diagrama arquitectonico

Descripcion de cada paso:

1. Los datos se cargan en Google drive para ser usados en el entrenamiento y
prueba de los modelos.

2. Google Colaboratory proporciona instancias de Jupyter Notebook para que los
cientificos de datos preparen los datos y entrenen los modelos.

3. Una vez que el modelo esta listo, los artefactos generados se guardan en Google
Drive y el modelo se compila en formato joblib y se despliega al servidor de
produccion propuesto por Blu Capital.

4. El usuario ingresa la informacion relacionada con la factura que desea predecir
en la App y espera por la respuesta.

5. La aplicaciéon envia la informacion al servidor web via un HTTP usando el
método POST.

6. El servidor recibe los datos y transforma la peticion a un formato que se

entendible para el modelo. Se invoca al modelo y se recibe el resultado de la
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prediccion. Esta respuesta se envia al usuario donde es presentada en un formato
legible.

Finalmente, ante estas dos alternativas se optd por la segunda, una alternativa
hibrida. Si bien la plataforma de AWS permite tener todo integrado en un solo lugar,
provee un sinfin de herramientas que facilitan el desarrollo de modelos de ML, al mismo
tiempo que ofrece caracteristicas superiores, desde escalabilidad hasta seguridad, esta
decision se baso principalmente en los costos en que se incurria cuando se intentaban hacer
operaciones que requerian un poder de computo superior.

Dando seguimiento a las buenas practicas para el desarrollo de software, todo el
codigo fuente de la aplicacion se encuentra versionado usando Git [27] como sistema de
control de versiones. El mismo esta alojado en los repositorios propiedad de la empresa Bl
Capital. Los notebooks empleados para la preparacion de los datos, entrenamiento y
evaluacion de los modelos también se versionaron en dichos repositorios.

Como resultado final, en la Figura 14 se muestra la interfaz de usuario en forma de
formulario. Esta es capaz de recolectar toda la informacion en un formato legible para ser
enviada al modelo y esperar por la respuesta de la prediccion. También se incluye una
seccion donde haciendo uso de la técnica de LIME una manera para interpretar como el
modelo tomo la decision de clasificacion. Esto puede ser muy util para el cliente final pues
apoya el proceso de toma de decision.

Descripcion de la interfaz de usuario:

1. Area donde el resultado de la prediccion es presentado al usuario. Esta
respuesta es convertida en un formato legible para las personas.

2. Area de formulario. La informacion requerida para construir los datos de
entrada para el modelo es ingresada en esta seccion.

3. Area explicativa. Muestra como el modelo justifica su decision. Los graficos

son generados usando LIME.
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Accounts receivable prediction form
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Figura 14 Interfaz de usuario para la captura de datos
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Capitulo 5: Conclusiones

Durante la realizacion de este trabajo se realizo un estudio del estado del arte sobre
diversos enfoques para abordar la prediccion de cuentas por cobrar haciendo uso de
técnicas de ML. Si bien es un tema que ya ha sido abordado en diferentes investigaciones el
tratamiento de este problema siempre lleva un estudio personalizado teniendo en cuenta la
naturaleza de los datos sobre los cuales se van a trabajar. Otro factor importante a
considerar es como abordar el problema para clientes nuevos de los cuales no se tiene
informacion previa.

Teniendo en cuenta toda la informacion proveniente de la bibliografia, donde la
gran mayoria coincidia con el poder predictivo de los atributos historicas de la factura. Se
cred un conjunto de caracteristicas agregadas para capturar el comportamiento de pago
historico de cada cliente.

Unos de los problemas encontrados durante la etapa de preparacion de los datos fue
que en los atributos de monto de la factura y monto limite de la linea que los mismos se
encontraban en diferentes monedas. Este es un problema que no fue descrito en la literatura
estudiada y al cual se le da solucion en este trabajo.

A través de un enfoque de aprendizaje supervisado usando modelos de clasificacion
multiclase se abordo el problema de prevision de AR. Se probaron ocho algoritmos de ML
para pronosticar las AR y clasificarlas por categoria. Se analizaron los resultados obtenidos
a través de estos modelos para diferentes datos de entrenamiento y prueba usando como
métricas el accuracy y Fl-score. De este andlisis, se concluyd que el Random Forest
Classifier se desempenia mejor que el resto de los modelos evaluados. Por lo que se cuenta
con un modelo de ML robusto el cual alcanza niveles de exactitud (0.82) comparables con
los de la literatura estudiada. Este modelo es capaz de cubrir los escenarios de prediccion
tanto para clientes recurrentes como para clientes nuevos, alcanzando mejores resultados
con clientes ya existentes, pues su principal fortaleza reside en el valor de los datos

historicos de la factura.
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Con el objetivo de mejorar el desempeiio del modelo se agregd una capa de
interpretabilidad. En ella se hallaron los valores Shapley, los cuales ayudaron a entender la
contribucion de cada variable a la prediccion del modelo. Ademas, se hizo uso de LIME
para permitir que las predicciones locales pudieran ser interpretables y presentadas de
manera visual al usuario.

Como parte de la solucion se construyd ademas una aplicacion web, la cual permite
a los funcionarios de Blu Capital la entrada de informacién de las facturas. Dicha
informacion es procesada por el sistema para poder realizar la prediccion haciendo uso del
modelo previamente entrenado. Dotando al cliente de una herramienta que lo ayudard a
tomar acciones preventivas para poder identificar a clientes morosos y de esta forma
disminuir el impacto negativo que pudiera causar el atraso en el pago de factura.

Por lo anteriormente expresado se considera que se da respuesta a cada una de las
preguntas de la investigacion. Cumpliéndose de esta manera con el objetivo general del
trabajo.

Como trabajo futuro, se propone el desarrollo de un modelo més robusto que nos
permita predecir con mejores resultados facturas de nuevos clientes. Aplicar métodos de
ajuste de hiperpardmetros para lograr un mejor resultado de clasificacion. Ademas de

integrar esta herramienta en el ecosistema de software de Blu Capital.
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