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Introduccion.

En la vida diaria siempre estamos tomando decisiones, en la mayoria de los casos con base en la
experiencia, decisiones como: si se debe atravesar una calle, abrigarse o no de acuerdo a
condiciones climaticas, elegir entre determinada ropa para una fiesta en un lugar especifico.

La experiencia nos hace tomar decisiones para realizar las acciones que creemos seran las
adecuadas en una situacion especifica.

Dentro de las organizaciones la toma de decisiones es una etapa muy importante en las
actividades que se realizan, la informacion que se tiene para realizarlas es fundamental ya que
podria determinar el éxito o el fracaso de un proyecto.

Una organizacion en su operacion diaria esta generando informacién con sus diferentes sistemas
transaccionales, ésta puede ser almacenada en distintos repositorios, estructurados y no
estructurados. En la mayoria de los casos se utiliza como consultas, reportes o cubos de
informacion.

Este tipo de analisis es uUnicamente descriptivo, muestra un comportamiento histérico de las
transacciones, se generan reportes de hechos pasados, sin embargo también puede utilizarse para
encontrar tendencias de comportamiento que resulten en predicciones con un grado de precision
para responder preguntas a determinados problemas.

Los modelos predictivos son herramientas muy importantes que mediante informacién histérica
pueden generar prondsticos a futuro del comportamiento de un problema que se intenta resolver.

Al generar modelos predictivos se esta estimando la probabilidad de ocurrencia de un evento, esto
da una gran ventaja, con informaciéon descriptiva y predictiva una organizacién puede tomar
decisiones no solo para analizar el presente, sino para planear a futuro.

El desarrollo del trabajo mostrara como elaborar modelos predictivos usando la mineria de datos
para generar pronosticos en dos procesos dentro de la administracién tributaria: la cobranza y las
devoluciones.



Se eligieron estos dos temas porque son formas de ingresos y egresos que se puede tener en una
organizacion para su operacion y mostrara como es que los modelos predictivos pueden ayudar en
la toma de decisiones.

En el capitulo uno se dara un resumen de las técnicas mineria de datos tanto para la prediccion
como para describir los datos. No se pretende un analisis exhaustivo ni completo sino dar una idea
general de las técnicas mas usadas.

En el segundo capitulo se abordara de manera general lo que son los procesos de cobranza y
devoluciones de impuestos dentro del Servicio de Administracion Tributaria.

El capitulo tres mostrara la forma de extraer, trasformar y cargar la informaciéon con el fin de
prepararla para el modelado.

En el capitulo cuatro se generaran modelos predictivos y se evaluaran para los dos procesos en
estudio. Para el tema de la cobranza se construiran modelos predictivos con los cuales se mostrara
cémo pueden ayudar a determinar la estimacién de probabilidad de pago de un adeudo asi como
generar estrategias de cobro.

Para el caso de las devoluciones, se mostrara como los modelos pueden ayudar en la resolucion
de tramites determinando el grado de riesgo de acuerdo a la historia de solicitudes ya resueltas.

Al final se daran las conclusiones de acuerdo a los resultados obtenidos.



Capitulo I. La mineria de datos.

I.1. ;,Qué es lamineria de datos?

La mineria de datos es la extraccion de conocimiento util y novedoso en grandes volumenes de
informacion mediante modelos descriptivos o predictivos que permitan la toma de decisiones.

Toda organizacion tiene informacién almacenada que es proporcionada por los sistemas
transaccionales con los que trabaja diario, los cuales permiten la operacion normal, esta
informacion se guarda en almacenes de datos, éstos pueden ser estructurados o no estructurados.

Los sistemas transaccionales son aquellos que permiten la operacion de una organizacién, por
ejemplo los sistemas contables, de recursos humanos, de registro y control, de finanzas etc., éstos
en las organizaciones generan informacion histérica que con el tiempo se vuelve muy grande, ésta
puede servir para sistemas de consulta.

La informacién que generan los sistemas transaccionales se almacena en estructuras de datos
(también pueden ser no estructurados, como documentos de texto) que permiten su consulta
posterior, mediante herramientas de consulta como SQL (Structured Query Language, Lenguaje
Estructurado de Consulta), cubos o sistemas de consulta se pueden generar reportes para
presentar los datos almacenados.

En organizaciones grandes la informaciéon es inmensa, muchos datos organizados en distintas
estructuras de datos que tienen informacién valiosa desconocida. La estadistica es la disciplina
utilizada tradicionalmente para obtener conocimiento de los datos, mediante técnicas matematicas
nos ofrece tanto descripciones de los datos como analisis y predicciones de los mismos.

La mineria de datos es una disciplina muy flexible en el manejo de grandes voliumenes de
informacion tanto en nimero de casos (observaciones, renglones o registros) como en nimero de
atributos (campos o columnas), tiene diferentes técnicas que se adaptan a las necesidades de
conocimiento deseado y su fundamento esta en el aprendizaje automatico y la inteligencia artificial.
Los datos que se usaran en la mineria de datos deben ser tipificados (identificar el tipo de dato)
para poder generar modelos, pueden ser datos de tipo:



Rangos: Variables numéricas (como por ejemplo Ingresos) éstas tienen un tratamiento en base a
sus valores.

Conjunto: Variables numéricas o de cadena que representan grupos (por ejemplo los colores de
algun objeto) o nimeros que representan una categoria (por ejemplo 1 Guanajuato, 2, Jalisco, 3
Tamaulipas, etc.) éstas son utilizadas como conjunto de datos.

Dicotdémicas: Variables con solo dos valores posibles numéricos o de cadena.

Las dos grandes ramas de la mineria de datos son el aprendizaje supervisado y el no supervisado,
el primero trata de predecir al futuro basandose en el pasado, hace estimaciones de datos
conocidos y resueltos generando modelos que aplicara a datos nuevos para tener un pronéstico, el
segundo describe los datos basandose en patrones, encontrando relaciones entre ellos generando
modelos que permite conocer su comportamiento.

I.2. Aprendizaje supervisado.

El fundamento del aprendizaje supervisado es aprender del pasado para predecir el futuro
generando modelos predictivos de mineria de datos. Utilizando una muestra de informacién a
analizar suficiente (normalmente se necesita una historia de al menos 5 afos, dependiendo de la
naturaleza de la misma podria ser menos) de casos conocidos, ésta sera la historia de la cual el
modelo se entrenara, por eso el nombre de “supervisado”, se sabe que ocurrié.

El aprendizaje supervisado trata de responder la pregunta de qué es lo que pasara en el futuro de
acuerdo a lo ocurrido en el pasado, como es que se han comportado los datos conocidos para
conocer los desconocidos, encontrar patrones, conductas y prondsticos acerca del futuro, esto es
muy importante ya que permite la toma oportuna de decisiones a priori permitiendo ser pro activos
y no reactivos, ademas hace uso de los datos almacenados que en muchos de los casos solo sirve
para sistemas de consulta y reportes

Necesita de dos clases de datos, los datos predictores y los predichos, hablando en términos
matematicos seria las variables independientes y las dependientes, en mineria de datos se habla
de las variables de entrada y la de salida (muchas veces conocida también como variable objetivo).

La variable de salida es la que nos va a dar el pronéstico de lo que pasara para casos nuevos, los
casos conocidos nos indicaran lo que sucedid en el pasado tomando como aprendizaje las



variables de entrada, esto nos generara un modelo al que le podremos alimentar datos nuevos y
nos dara una estimacion de acuerdo a la variable de salida u objetivo.

Por ejemplo si hablamos de un banco con una historia de clientes clasificados por morosos o
cumplidos podemos querer saber como es que un cliente nuevo se comportara en el futuro?

La situaciéon podria ser la siguiente, se tiene informacion de clientes ya conocida almacenada en
una tabla histérica (Tabla I.1):

Edad Ingresos Antigliedad Trabajo Morosidad
40 100,000 12 No
25 5,000 1 Si
39 30,000 10 No
22 3,000 2 Si
45 16,000 15 No
28 8,000 3 Si
31 18,000 5 Si
34 15,000 7 No
30 45,000 4 Si
26 9,000 6 No

Tabla I.1. Ejemplo informacién de clientes.

Tenemos las variables de entrada Edad, Ingresos, Antigliedad Trabajo, la variable de salida u
objetivo es Morosidad la cual cuenta con solo dos valores (Si, No), la variable objetivo depende de
las variables de entrada, cada uno de los renglones se les llama casos, por lo que se tienen 10
casos, el modelo podria generar un algoritmo como el siguiente:

1. SiEdad >= 39 y Ingresos >=16,000 y Antigliedad Trabajo >= 10 entonces Morosidad = No

2. Si Antigliedad Trabajo >=6 y Antigliedad Trabajo <=7 entonces Morosidad = No

3. De lo contrario Morosidad = Si



Cuando se quisiera saber si dos clientes nuevos seran morosos, se tienen los siguientes datos
ficticios (Tabla 1.2):

Edad Ingresos Antigliedad Trabajo Morosidad
41 18,000 10 &?
32 40,000 1 o?

Tabla I.2. Ejemplo informacion de nuevos clientes.

Tenemos los datos de entrada, éstos los pasamos por el modelo generado previamente con la
historia teniendo el siguiente resultado (Tabla 1.3.)

Edad Ingresos Antigledad Trabajo Pronéstico
Morosidad
41 18,000 10 No
32 40,000 1 Si

Tabla 1.3. Ejemplo Pronéstico Morosidad.

Como podemos ver el modelo aplicé el algoritmo para los datos de entrada y obtuvo un prondstico,
el banco podria usar este resultado para saber si otorga un crédito.

Las diferentes técnicas de aprendizaje supervisado incluyen: arboles de decision, redes
neuronales, redes bayesianas y técnicas estadisticas; las cuales son explicadas en el resto del
apartado 1.2.

1.2.1. Arboles de decision.

El nombre viene por la forma en la cual se dividen los datos en nodos (hojas) de un origen hacia
otros nodos por las caracteristicas de los datos (ramas), se van dividiendo conforme al algoritmo
seleccionado, generando un modelo que en su forma grafica se parece al de un arbol (Figura 1.1.)



Nodo

NP = Nodo Principal
NT = Nodo Terminal
M = Morosidad
A = Antiguedad

Figura I.1. Ejemplo arboles de decision.

Inicia en un nodo principal el cual contiene la cantidad total de los casos con los cuales el modelo
ha aprendido, a partir del principal se empieza dividir en diferentes nodos dependiendo de la
variable por la cual el algoritmo empieza a generar el arbol, la primera variable que divide los datos
es la mas importante, esta importancia es calculada dependiendo del algoritmo usado (Chi
cuadrada, entropia, etc), empieza a generar niveles los cuales tendran profundidad (mas niveles) y
al final se tendran los nodos terminales que es donde el algoritmo encuentra el pronéstico para esa
rama.

La decisién final se puede encontrar siguiendo las ramas con sus condiciones que se generan
desde el inicio del arbol (raiz) hasta alguno de sus nodos terminales (hojas finales). El algoritmo es
uno de los mas faciles de interpretar dado su resultado en nodos con frecuencia de datos que
pueden representarse con simples condiciones “si — entonces”, la salida grafica permite la
interpretacion de manera muy simple e inteligible.

Como se puede observar el arbol clasifica los datos dependiendo de la condicién generada, estas
condiciones son excluyentes es decir pertenecen a una pero no a otra condicién, no se puede
pertenecer a ambas, a esto se le llama exhaustividad, lo que conducira a una Unica ruta para cada
ejemplo.

Lo mas importante de los algoritmos de arboles de decisién es como elegir la particién para hacer
crecer las ramas, es fundamental tener un criterio definido porque éste determinara la precision de
la clasificacion.

Los principales criterios de seleccion de particiones se basan en la premisa de generar los nodos
hijos mas “puros”, es decir, cuando el numero de casos generen una hoja con mas valores que
discriminen mejor la variable objetivo (Figura 1.2), por ejemplo, se tienen la siguientes particiones:



Nodo

NP

A>=H Ramas A<B

Figura 1.2 Ejemplo nodos hijo puros.

Las particiones generadas son puras, ya que tienen 5 casos que representan Si y 5 que
representan No para los dos nodos generados, esta es una particion éptima porque separa con
exactitud los nodos resultantes y el crecimiento del arbol terminaria en ese nivel.

Por otro lado vemos el siguiente ejemplo:

Nodo

Figura 1.2 Ejemplo nodos hijo no puros.

Se puede observar que el resultado de la particién no son nodos puros (Figura 1.2), sin embargo el
nodo A<6 tiene una discriminacion de valores bastante clara, 49 casos para Si que representa el
[49/(49+11)]*100=81.7% del total por lo tanto el 18.3% para No, podria ser un nodo terminal con
bastante precisién para un caso nuevo.

Sin embargo se puede observar que el nodo A>=6 se tiene una cantidad de casos muy similar para
los valores de la variable objetivo, por lo que un algoritmo deberia de determinar si los nodos
deben seguir creciendo para estos casos y tratarlos de hacer mas claros discriminando la variable
objetivo Si o No.



Los arboles de decision también pueden utilizarse para la regresion, agrupamiento o estimacion de
probabilidades, en el ejemplo anterior se tiene una estimacion de probabilidad de .817 para Siy un
.183 para No, por lo que cualquier caso nuevo que siga esta rama y llegue al nodo terminal se le
puede asignar la estimacion mencionada.

Para estos ejemplos se estd mostrando el caso mas sencillo de un arbol binario, sin embargo
también podria ser un arbol con mas de dos nodos hijos que complicaria un poco mas los
resultados pero pudiera tener una mejor precision de clasificacion.

Los criterios de seleccion de particiones mas conocidos son: Error esperado, el criterio GINI
(CART), los criterios Gain (entropia), Gain Ratio y el DKM.

Es importante considerar en la construccién de un arbol de decisién que éste debe de ser lo
suficientemente general para poderse adaptar a nuevos casos, si se tiene un arbol con una gran
profundidad que genera una precisién muy alta con los datos de entrenamiento, podria ser no muy
eficiente para nuevos datos, para eso existen técnicas de poda:

e Prepoda: Se realiza durante la construccién del arbol mediante un criterio de parada como
el numero de casos de la hoja, error esperado, etc.

e Pospoda: Se realiza después de la construccion de un arbol, eliminando nodos de las
ramas hacia la raiz del arbol.

Los arboles de decisiéon también pueden generar conjuntos de reglas, éstas en general son mas
exhaustivas ya que presentan todos los caminos encontrados por el algoritmo, para el ejemplo ya
visto:

3=
'y-
3=
=]

A>=10 A<10

Figura 1.3. Ejemplo arbol de decision con sus nodos.



Un arbol de decision generaria un algoritmo:

1. Si A<6 entonces Si
2. De lo contrario entonces No

En cambio un conjunto de reglas:

1. Si A<6 entonces Si
2. SiA>=6y Si A>=10 entonces No
3. SiA>=6y Si A<10 entonces No

El conjunto de reglas genera mas condiciones y el arbol de decision genera menos, esto para
muchos mas numeros de casos puede resultar en mas simplicidad en el algoritmo de arbol que en
el de reglas.

Los modelos de arbol mas conocidos ' son:

C&RT. (Clasification and Regression Trees) Genera particiones binarias. El algoritmo utiliza la
particion reiterada para dividir los registros de entrenamiento en segmentos minimizando las
impurezas en cada paso. Los campos objetivo y predictor pueden ser de numeros o valores
categoricos. Los mismos campos predictores pueden ser utilizados mas de una vez en diferentes
niveles del arbol. La poda se basa en la estimacién de complejidad del error.

QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree.) Genera particiones binarias para generar
arboles de decision; esta disefiado para reducir el tiempo de procesamiento necesario para realizar
los analisis de arboles de clasificacion y regresion. Los campos predictores pueden ser categéricos
0 numeéricos pero el campo objetivo debe ser categorico.

CHAID. (Chi-squared Automatic Interaction Detector.), Genera arboles de decision utilizando
estadisticos de chi-cuadrado para identificar las divisiones Optimas, puede generar arboles no
binarios. Los campos objetivo y predictor pueden ser de numéricos o categoricos.

C5.0. El algoritmo utiliza criterios de particién en base ganancia de la informacién (entropia), este
arbol presume una mejora al original C4.5, utiliza la poda basada en reglas u otros algoritmos mas
sofisticados.

! Modelos de arbol de SPSS Clementine 12

10



Consideraciones sobre estos modelos.

Los arboles de decisidon son algoritmos muy poderosos, que son inteligibles, esto los hace
accesibles para ser explicados, en general cuando se les pone a competir contra otro tipo de
algoritmos dan muy buenos resultdos en su precisibn cuando se compara los valores
correctamente clasificados con forme a la historia, este tipo de comparacién se revisara en el
capitulo IV donde se evaluaran diferentes tipos.

[.2.2. Redes neuronales.

Las redes neuronales son algoritmos que por su forma de trabajar tienen un cierto parecido en
como las neuronas se comunican en el cerebro, de ahi su nombre, generando nodos de inicio que
empiezan a interactuar para tener caminos de diferentes rutas que se entrelazan entre si, empieza
por una primer capa, esta es la capa principal de ahi dependiendo de la técnica a utilizar genera
una o mas capas ocultas para tener una capa terminal la cual tendra los resultados finales.

Las redes neuronales tienen la ventaja de generar multiples caminos por los cuales el flujo puede
llegar al resultado, otra ventaja es que una red neuronal puede ser muy precisa debido a la
cantidad de conexiones que genera, sin embargo puede ser tan particular que solo sirva para los
datos con los cuales fue entrenada.

El esquema de rutas generadas por una red neuronal puede ser tan complicada que no es posible
ver graficamente los resultados como se puede hacer en otras técnicas de aprendizaje
supervisado, esto hace que la red neuronal sea dificil de explicar en su funcionamiento grafico. Se
componen de tres capas principales, capa de entrada, capa oculta y capa de salida (Figura 1.4.).

Capa de Capa
Entrada Oculta
Capade

Fl4
X1 : i
o‘ﬂ:\ 0\ Salida

Figura 1.4. Ejemplo red neuronal, capas principales.
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Mediante conexiones entre los nodos de la capa de entrada (1 ... n) se propaga hacia adelante
generando 1 0 mas capas ocultas dependiendo de la complejidad que generen los datos, cada
nodo es independiente y al final genera un resultado en el nodo de la capa de salida.

Las conexiones tienen un peso determinado por el algoritmo, P14 significa el peso que existe en la
conexion del nodo 1 al nodo 4, esto entre la capa de entrada y la oculta, P47 es el peso de la
conexion entre el nodo 4 y el 7. Mediante lo que se llama una funcién de activacion de cada nodo
se activa la conexion entre cada uno hasta alcanzar la capa de salida.

Las redes neuronales son de dos tipos*:

Aprendizaje supervisado: Utiliza variables de entrada y la objetivo, las primeras entran a la red
por la primer capa y hasta llegar a la de salida comparando al final los resultados con la variable
objetivo que tiene los resultados reales, los pesos de las capas se ajustan para asegurar una
respuesta correcta para casos similares a las variables de entrada.

Existen las redes con un perceptron simple, quiere decir que no generan capas ocultas, solo la de
entrada y la de salida, son equivalentes a una funcion de discriminante lineal.

Cuando no es posible separar linealmente los conjuntos de datos se utilizan los modelos de
Perceptron Multicapa las cuales tienen una o mas capas ocultas.

La forma en la cual trabaja cada nodo o neurona se basa en tres funciones (Figura 1.5.)

Entrada 1
Pesol Modo
Funcian . Funcian . Funcian w Safida 1
Entrada = Activacion < talida -
Entrada 1

Figura 1.5. Ejemplo funciones del nodo o neurona.

2 José Hernandez Orallo, M.José Ramirez Quintana, César Ferri Ramirez Introduccién a la Mineria de Datos.
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La funcion de entrada, de activacion y de salida

La funcién de entrada recibe los valores con los diferentes pesos asignados. Las mas utilizadas
son:

e Suma de las entradas pesadas: suma los valores multiplicados por sus pesos

> (Entrada 1 * Peso 1)

e Multiplicacion de las entradas pesadas: multiplicacion de los valores multiplicados por los
pesos.

M (Entrada 1 * Peso 1)

e Maximo de las entradas pesadas: Considera el valor maximo de la entrada por el peso.

Max (Entrada 1 * Peso 1)

La funcion de activacion indica los diferentes estados en los que puede estar un nodo (neurona),
el rango va normalmente de 0 a 1 o de -1 a 1, indicando que el nodo esté inactivo = [0, -1] 6 activo
= 1. Las funciones de activacién mas comunes son:

-1 x<-1/a
e Funciéonlineal: f(x) =<ax*x —§< x<1/a
1 x=-1/a

Donde x = funcion de entrada global — un umbral y a>0

1
1+e~9%

e Funcion sigmoidea: f(X) =

Donde x = funcion de entrada global — un umbral

e9¥—e—9%

e Funcién tangente hiperbdlica: f(x) = T

13



Donde x = funcion de entrada global — un umbral

La funcion de salida es el valor que se le transmitira a los siguientes nodos, las mas comunes
son:

e Funcion identidad. Donde la salida es igual que la entrada

1 sila activacion es = al umbral

e Binaria: { .
0 de lo contrario

Aprendizaje no supervisado: Se tienen solo los datos de entrada sin una variable objetivo, la red
debe auto entrenarse dependiendo de estructuras existentes en los datos. Se usan principalmente
para reducir la dimensién de los datos y para la agrupacion. Para el presente trabajo solo se
utilizara la red neuronal como aprendizaje supervisado por lo que no se tratara mas a fondo este
tipo de red.

Consideraciones sobre estos modelos.

Las redes neuronales son una parte muy importante dentro de la inteligencia artificial, se ha
generado mucha teoria al respecto y tiene un gran soporte en la investigacién.

El principal problema que enfrenta es su dificil (a veces casi imposible) explicaicion en su
estructura. Para esto se han desarrollado varias técnicas como lo es explicar su construccion a
partir de arboles de decision para hacerlo mas inteligible. Otro problema que tienen este tipo de
algoritmos es su lentitud y consumo de recursos computacionales entre mas complejos se vuelven.

Cuando se compara en su precision contra otros modelos generalmente no aparece entre los
mejores, sin embargo siempre es bueno considerarlo dentro de los modelos a competir por su
robustez tedrica.
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I.2.3. Redes bayesianas.

Las redes bayesianas se generan a partir del teorema de Bayes (calculo de una probabilidad
condicional en eventos dependientes)s, con este modelo se puede hacer inferencia, estimar la
probabilidad posterior de las variables desconocidas en base a las conocidas, también se conoce
como la relacién causa-efecto entre las variables.

En su representacion grafica los nodos son variables aleatorias y las conexiones relaciones de
dependencia directa entre ellas. En forma grafica puede parecer un arbol tradicional aunque
también puede ser lo que se conoce como un poliarbol (un nodo que puede tener mas de un
padre).

MNP =MNodo Padre
RDn=PRelacion de Dependencian=1,._.4
MHn=MNodo Hijon=1,...,2
NPa =Modo Padre a
~RD1

Figura 1.6. Ejemplo representacién grafica red bayesiana.

Como se puede observar se puede tener mas de un antecedente para la misma consecuencia
(NH12 depende de NH1 o NPa), un ejemplo de este tipo de dependencia podria ser una
enfermedad, donde un sintoma sea fiebre (NH12) y éste pueda venir por un dolor de estdmago
(NH1) o por una infeccion en la garganta (NPa), es decir, dado que infeccién de garganta entonces
fiebre o dado que dolor de estdmago entonces fiebre.

Al igual que las redes neuronales también pueden utilizarse para la prediccion y para el
agrupamiento. Una de sus grandes ventajas con respecto a otras técnicas es que permite calcular
de forma explicita la probabilidad asociada a cada una de las hipétesis posibles, es decir cuantifica
la incertidumbre.

3 José Hernandez Orallo, M.José Ramirez Quintana, César Ferri Ramirez Introduccion a la Mineria de Datos.
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Las redes bayesianas estan basados en el teorema de Bayes que se representa:

P(h|0) =

Donde h es la hipotesis, O es la observacion, por lo que P(h|O) es la probabilidad de la hipétesis
dado lo observado (probabilidad condicional). Se asume independencia entre las observaciones.

La hipotesis puede tener mas de un valor por lo que la red bayesiana busca la que tenga la
maxima probabilidad de los valores dadas las observaciones, a esto se le llama la hipotesis

P(0|n)=P(h)
P(0)

,P(0) #0

maxima a posteriori (maximum a posteriori = MAP).

En términos de un modelo de clasificacion se tiene:

e La variable objetivo (VO) o hipétesis (h) con diferentes valores a predecir del cual se

tomara el MAP.

e La(s) variable(s) explicativa(s) (VE) o las observacion(es) (Oi) donde i es la VE iésima.

La férmula se expresaria en los siguientes términos:

P(hMAP|01 On) =

P(0O; ...Onlhyap) P(hagap)

P(0; ...0,)
Tomando el siguiente ejemplo:
Edad Ingresos Antigledad Morosidad
Mayor Altos Antiguo No
Joven Bajos Nuevo Si
Medio Altos Antiguo No
Joven Bajos Nuevo Si
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Mayor Medios Antiguo Si
Joven Bajos Nuevo Si
Medio Medios Nuevo Si
Medio Medios Nuevo No
Medio Altos Antiguo Si
Mayor Bajos Nuevo No
Tabla I.4. Ejemplo Datos para Red bayesiana.
Se tiene un caso nuevo a predecir si sera moroso:
Edad Ingresos Antigliedad Morosidad
Joven Altos Antiguo ?

Tabla I.5. Ejemplo Datos Red bayesiana para prediccién de morosidad.

VE = h = Morosidad: Si 6 No, la probabilidad para

6
P(Morosidad = Si) = 0= .6

4
P(Morosidad = No) = — = 4

10

Por lo que la maxima probabilidad a priori es “Si”. Entonces dado el nuevo caso se reduce a

P(Si|Edad, Ingresos, Antiguedad) =

P(hpap) = P(Si) = .6

P(Edad|Si)P(Ingresos|Si)P(Antiguedad|Si)P(Si)

P(Edad, Ingresos, Antiguedad)

17




Sustituyendo los valores de las variables nuevas se tiene:

P(Joven|Si)P(Altos|Si)P(Antiguo|Si)P(Si)
P(Joven, Altos, Antiguo)

P(Si|Joven, Altos, Antiguo) =

3
P(Joven|Si) = i .5

1
P(Altos|Si) = = = 16666667

2
P(Antiguo|Si) = i .3333333

P(Joven, Altos, Antiguo) = 1, probabilidad trivial

Sustituyendo valores se tiene

] ] .5%.16666667 * .3333333 *.6
P(Si|Joven, Altos, Antiguo) = T =.0177

La probabilidad de ser moroso el nuevo caso es de .0177, de igual forma se puede calcular la
probabilidad de Morosidad="No”.

Consideraciones sobre estos modelos.

Este tipo de técnicas tiene una profunda metodologia tedrica que lo hace imprescindible dentro de
las opciones a considerar.
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En el capitulo IV se incluiran estos modelos para mostrar sus resultados y compararlo con otros
algoritmos aqui mencionados.

1.2.4. Técnicas estadisticas.

Las técnicas estadisticas clasicas para la prediccion tienen ya muchos afios, son ampliamente
conocidos por sus buenos resultados. Se revisaran las técnicas paramétricas y no paramétricas.

1.2.4.1. Técnicas paramétricas.

Estas técnicas se utilizan en muchos casos para la prediccién, al igual que las técnicas antes vistas
se tiene una variable objetivo o dependiente denotada por Y, las variables de entrada o
independientes representadas generalmente por la letra X.

Modelos de regresion.

El modelo mas simple es el de regresion lineal, el cual se representa por la siguiente formula:

yi = CO + Clxil + -+ Cpx,:p + E,:

Donde: y; es la variable dependiente del caso i

Co,Cy ...,C, son las constantes que se multiplicaran por las variables
independientes para predecir el valor de y;

X1, -, Xip SON las variables independientes

E; es el error de la regresion
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Viéndolo de manera gréfica para un problema de una variable dependiente Y y una independiente
X se tiene

Figura 1.7. Ejemplo representacion grafica regresion lineal.

Los puntos son los datos graficados en la coordenadas de la interseccion entre las variables, la
recta es la regresion lineal que mejor se ajusta a los datos por lo que sera la ecuacion del modelo
para predecir futuros datos.

Se asume linealidad entre los datos de entrada y salida ademas también se necesitan valores
numeéricos tanto para variable dependiente e independiente, esto podria ser un problema porque
en general las variables independientes no siempre son lineales, para estos casos se pueden
utilizar diversas técnicas de transformacion de datos.

El problema es encontrar la recta que minimice el error residual o distancias o desviaciones entre la
recta y los puntos. El error esta definido por la resta de la distancia entre el punto real y el que
aproxima el modelo, esto se conoce como el error cuadratico medio

Figura 1.8. Ejemplo regresion lineal distancia entre los puntos y la recta.
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Y et =Y i@+ bx)P

Donde: e? es el error cuadratico medio para el i ésimo punto
y; es el punto i de los datos originales
a + bx; es la funcion lineal para el punto i

Lo que se debe minimizar es min (¥ e?)

Esto representa la variabilidad que no es explicada por el modelo

Modelos lineales generalizados (MLG).

Muchos de los problemas a enfrentar para algoritmos predictivos no cumplen con los supuestos
lineales de la regresién como que la variable objetivo es numérica o que su relacién con las
variables explicativas se podria explicar mediante una funcién lineal, o que sigue una distribucion
normal.

Los modelos lineales generalizados (Figura 1.9.) permiten modelar situaciones sin los supuestos
antes mencionados. Los supuestos para esos modelos son que la variable dependiente o de
respuesta sigue una distribucidon exponencial asi mismo el error y se tiene una funciéon que
relaciona con las variables explicativas la cual generalmente es no lineal.

Figura 1.9. Ejemplo modelos lineales generalizados.
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i =1(Co + Crxip + -+ Cpxip) + &
7(Co + Crxiy + -+ Cpxip) = E[yi|xis ...xip] =, Elg]l =0
La distribucién es exponencial si su funciéon de densidad o probabilidad es como sigue
f.B) = Exp [a®)b(B) + c(B) +d(y)]
Distribuciones que cumplen estos requisitos son: la normal, binomial, Poisson y gamma.

La regresion logistica es uno de los modelos mas populares al utilizarse dentro de los MLG ya
que genera una probabilidad para la variable de salida, donde la suma de todas sera igual a uno.

Para el caso mas sencillo se puede tener una variable dependiente binaria de la siguiente forma:

_ {1, Prob;(1) = p;
Yi=lo,  Prob;(0) =1—p

La variable dependiente tiene dos valores con parametros 1y p; que es la probabilidad de 1
El valor esperado del modelo es:
pi=Elyl =1 xpl+[0x 1 —-p)]= p

La funcién logistica es la que se convertird en la unién utilizando una transformacion lineal del
predictor linea para [1, 0]:

Di
1-p;

log
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El andlisis discriminante es otra técnica dentro de los MLG que busca encontrar reglas de
asociacion entre objetos a una clase ya establecida, es una técnica estadistica para la clasificacion
supervisada.

A partir de q grupos donde se asignan a una serie de objetos y de p variables medidas sobre ellos
(x1,..,xp), s€ trata de obtener para cada objeto una serie de puntuaciones que indican el grupo al

que pertenecen (¥, , ..., V), de modo que sean funciones lineales de x; , ..., x,

Yi = QX o QipXy t Ay

Ym = ApiXq + o AmpXp + Ao

Donde m = min(g-1, p) tales que discriminen al maximo los q grupos. Las combinaciones lineales
de las p variables deben maximizar la varianza entre los grupos y minimizarla dentro de los grupos.

La corr(y;,y,) = 0 paratodo i # m

Cuando las variables x, , ..., x,, estan tipificadas entonces las funciones y; = a;;x; + - a;,x, parai =
1 ... m, se denominan funciones discriminantes candnicas.

Las funciones y; , ..., ¥, se extraen de modo que:

e y; sea la combinacion lineal de x,,...,x,, que proporciona la mayor discriminacion posible
entre los grupos.

e y, sea la combinacion lineal de x, , ..., x, que proporciona la mayor discriminacion posible
entre los grupos después de y,tal que corr(y;, y,,) =0

En general y; es la combinacion lineal de x,,...,x, que proporciona la mayor discriminacion
posible entre los grupos después de y;_, y tal que corr(yl-,y}-) =0paraj=1,..,(-1)-
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1.2.4.2. Técnicas no paramétricas.

Las técnicas no paramétricas generan modelos que pueden ajustar mejor a los datos debido a que
son mas flexibles que las técnicas paramétricas permitiendo resaltar los patrones de dependencia
presentes en los datos.

Para un modelo de regresion simple se tiene

yi=r(x) te

y; es la variable dependiente continua con solo hay una variable independiente x;, r(x;) es la
funcion de regresion que se supone regular

E(e) =0y V(e) = 02 para todo i

Donde el E = error y V = varianza, la cual es constante.

La hipoétesis de los errores de la varianza constantes pueden suponer que esta en funcién de la
variable independiente x.

El siguiente paso es estimarlo para las n observaciones disponibles, construyendo un estimador
#(x) de la funcién y de la varianza del error 2.

Algunas de las técnicas para estimar la funcion de regresion son:

e Ajuste local de modelos paramétricos. Realizan varios ajustes paramétricos tomando en
cuenta solamente los datos cercanos al punto de estimacién de la funcion.

e Métodos basados en series ortogonales de funciones. Se elige una base otonormal del
espacio vectorial de funciones y se estiman los coeficientes del desarrollo en esa base de
la funcién de regresion.
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e Suavizado mediante splines. Se busca la estimacion de la funciéon que minimiza la suma de
los cuadrados de los errores mas un término que penaliza la falta de suavidad.

e Técnicas de aprendizaje supervisado. Pueden utilizarse redes neuronales, k vecinos mas
cercanos y arboles de regresion para estimar r(x).

Estimadores de nucleo y ajuste local de polinomios.

Se busca generar regresiones lineales en intervalos que se ajusten mejor a los datos para obtener
una serie de lineas rectas.

Figura 1.10. Ejemplo gréfica de estimadores de nucleo y ajuste local de polinomios.

La relacion entre las variables es aproximadamente lineal en los intervalos, la regresion estimada
es discontinua, para que esto no sucede se deben de tomar intervalos de la variable independiente
muy cercanos a los intervalos donde es discontinua y asi tener un ajuste lineal local.

¥ /" Mocompletamente continuas
] A

Figura I.11. Ejemplo gréfica de estimadores de nucleo y ajuste local de polinomios no completamente continuas.
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Pese a que las regresiones ya se acercan mucho aun no son continuas para sus valores extremos.

Esto puede conseguirse ponderando los datos de forma que el peso w de una observacion (x, y)
sea funcion decreciente de la distancia de su ordenada x al punto t donde se realiza la estimacion.

Usualmente se utiliza una funciéon nucleo (kernel) K, el peso de la estimacion sera:
Xi — t}
K {Fg
x;i—t
n ]
£y {7

Donde h es un parametro de escala que controla la concentracion del peso total alrededor de t, a h
se le denomina parametro de suavizado. Una vez determinados los pesos se debe de resolver el
problema de minimos cuadrados siguiente:

w; = w(t,x;) =

min(a,b) » wi(y; = (a + b — )2

i=1
La recta de regresion ajustada localmente alrededor de t es:
l(x) = a(®) + b()(X —t)

La estimacioén de la funciéon de regresion en el punto t es el valor que toma esa recta en x=t

#(t) = 1,(t) = a(t)

X

Figura 1.12. Ejemplo gréfica de estimadores de nucleo y ajuste local de polinomios suavizado.
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Las funciones de nucleo mas usadas son:

Uniforme: %I[_M] (x)

a2

Gaussiano: (\/%) exp (%)
Epanechnikov: G) (1 —x®)-q1y(x)

5

Biweight:  (£2) (1 — x?)2/j_1 (%)

Donde la funcion I, es la funcion unidad (valor 1) en el intervalo (a, b).

El estimador lineal local se puede generalizar al ajuste local de regresiones polinomiales de mayor

grado g. De una variable x se obtiene el polinomio:

30 + ﬁlx + ﬁzxz + -+ ﬁqxq

Y se actia como en una regresion lineal con g regresores.

Eleccién del parametro de suavizado.

La eleccion del parametro de suavizado h tiene una gran importancia en el aspecto y propiedades
del estimador de la funcién de regresién, controla el equilibrio que la funcion de regresion debe
mantener entre el buen ajuste a los datos observados y la capacidad de predecir bien

observaciones futuras.
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Puede elegirse de forma manual comparando los resultados obtenidos para distintos valores de h y
eligiendo el que da el mejor resultado visual, lo cual es subjetivo, para la eleccion estan los
siguientes métodos mas habituales:

e Error de prediccion en una muestra de prueba. Si se tiene una muestra suficiente de datos
de entrenamiento y de comprobacion se pude usar el error cuadratico medio:

Nprueba

1
ECMPprueba(h) = Z (yiprueba - 7A'h(xiprueba))z

n
T =

Donde (/"% xP™"), i =1,..,Myruepa €S la muestra de prueba y 7, es el estimador no

paramétrico construido con parametro suavizado h usando la otra parte de la muestra original.
Debe elegirse el parametro suavizado hy,,.,, que minimice la funcion.

e Validacién cruzada. Técnica usada para la eleccion de parametros que controlan la bondad
de ajuste y la capacidad predictiva cuando no hay muestra de prueba. Se utiliza una
muestra del total de los datos como prueba y se valida contra la real, asi sucesivamente
para otra muestra hasta que se minimice el error.

1 n
ECMP,c() = > (v = ()Y’

Mide el error de estimacién del predictor fuera de la muestra para cada h. El valor que minimice
esa funcién h;, como el parametro de suavizado.

e Validacién cruzada generalizada. Modificacion a la validacion cruzada que se aplica a los
estimadores que son lineales a los casos de la variable explicada.

n
ECMPgyc(h) = Ez 1-— ’Il’razcll(S)
=T

Donde Traza(S) = Y[-, Si; es la suma de los elementos de la diagonal S.
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Regresion multiple. Modelos Aditivos.

Estas regresiones se ocupan cuando hay multiples variables independientes, en el caso de p
variables independientes se tiene:

yi = (%, ...,xl-p) +¢€, conE(g) =07y V(g) =02 paratodoi=1,..,n

Ahora la funcién r sera polinomial, para estimarla se necesita calcular los pesos w; de cada
observacion para cada variable explicativa del modelo local.

Para estimar r en el punto t = (ty, ..., t5) para los datos (y;; x;1, ... X;p) l0S que mas peso tienen con
las variables independientes x = (x4, ...x,) mas cercanos a t = (t;, ...t,), como es polinomial las
distancias entre x yt se debe medir entre un espacio de dimension p.

Una forma de asignar pesos w; es:

p

X;: — C:
w; = (t,x;) a 1_[1([#]
h;

j=1

Donde K es un nucleo univariante, h; es el parametro de suavizado adecuado para la j-€sima
variable dependiente y « indica proporcionalidad.

Para una alta dimensionalidad, es decir muchas variables independientes, se puede usar un
modelo aditivo de la forma:

P
yi=a+ zgi(xij) t €
=

ConE(g) =0y V(g) =c?paratodoi=1,..,nyE (gj(xj)) =0conj=1,..p
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Regresién binaria local.

Para este tipo de regresion la variable dependiente sera categorica binaria, se le conoce también
como la versién no paramétrica de los modelos lineales no generalizados.

Por ejemplo, para dos clases C, y C; con los casos (y;; X1, - Xipp) CONi =1,..,n

Los valores para y = 1 0 0 representada por una variable aleatoria con probabilidades de py 1-p
respectivamente. Donde p es la funcion de las variables independientes (x;j, ..., X;):

E(y) =P =1) =p; = r(Xij, r Xipp)
y; sigue una distribucion Bernoulli de parametro p; = r(x;j, ..., Xip)

Si x; = (xi1,...,%ip) €sta en un entorno x = (x4,...,x,) entonces y; sigue el siguiente modelo
logistico:

1

P T e

, 0 log [%] = B'x;
L

Se puede estimar en un modelo paramétrico de maxima verosimilitud, la contribucion de cada
observacion a la funcion de log-verosimilitud es:

Di
. —— | +1log (1 —p;
yilog [1 — pi] +log (1 —py)

Sumando las observaciones y ponderando por un peso w; = w(x, x;) se obtiene la funcién de log
verosimilitud local:

n

LB = ) wiyitog |77 +10g (1 - )

i=1
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El estimador de B, = f(x) se obtiene maximizando la funcién anterior y permite obtener una
estimacion de p, = r(xy, ..., x,):

f = (%1, ., %p) =P =T oF=

Si es mayor o menor a 0.5 se clasificara la observacion en x = (xy,..,x,) en C, 0 en C;
respectivamente.

Consideraciones sobre estos modelos.

Los modelos clasicos de estadistica son ampliamente conocidos, con el profundo sustento tedrico
matematico que los hace imprescindibles dentro de cualquier consideracion de modelos predictivos
a evaluar.

Desde su uso para encontrar las variables significativas para otros modelos como para su eleccion
final como el ganador para ser usado en el problema a resolver, son muy importantes y son el
sustento de nuevas técnicas como la mineria de datos.

El objetivo del trabajo se centra en las técnicas de mineria de datos por lo que se utilizaran en
diferentes partes del capitulo Il y IV como un complemento a comparar.
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I.3. Aprendizaje no supervisado.

Busca describir los datos, comportamientos en donde se puede agrupar, clasificar generar
asociaciones entre la informacion a partir de patrones encontrados con técnicas especificas, no
existe una variable objetivo a predecir, sino que busca saber si un conjunto de datos con ciertas
caracteristicas se encuentra en un grupo o en otro o si la secuencia de eventos dentro de los datos
seguira una tendencia similar en otros.

El aprendizaje no supervisado4 genera clases o grupos en los datos que ayuda a encontrar ciertos
patrones de comportamiento desconocidos y utiles, existen dos tipos de técnicas: la asociacién y la
agrupacion:

A diferencia del aprendizaje supervisado no existe una variable objetivo a pronosticar, es decir, no
generara un modelo predictivo.

I.3.1. Reglas de asociacién.

Relacionan una conclusion con un conjunto de condiciones, su objetivo es encontrar correlaciones
entre variables, patrones entre los datos que permitan conocer el comportamiento general del
problema a resolver, con ayuda de estos resultados se puedan tomar decisiones.

Una implicacién de la forma A entonces B, un ejemplo clasico de asociacion se da en una canasta
de mercado:

¢Cual es el comportamiento de un cliente que compra un producto A y también compra un
producto B?

Por ejemplo si compra pan entonces comprara también mayonesa, si se tienen suficientes eventos
en donde los clientes eligen productos y siempre llevan los dos antes mencionados entonces el
algoritmo encontrara una regla donde A implica B, es decir hay una fuerte asociacién entre estos
dos productos.

4 José Hernandez Orallo, M.José Ramirez Quintana, César Ferri Ramirez Introduccion a la Mineria de Datos.
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Para el siguiente ejemplo ficticio se muestran las siguientes compras de 5 clientes en un
supermercado.

Cliente Compra
C1 Pan, carne, jitomate
C2 Pan, mayonesa, jamon, huevo, crema
C3 Pan, queso, leche
C4 Pan, mayonesa, crema, mermelada
C5 Pan, queso, leche, mayonesa, aguacate

Tabla I.6. Ejemplo compras de 5 clientes en un supermercado.

Para analizar las asociaciones entre los productos se debe armar una tabla con la informacién de
los clientes en cada fila y en las columnas cada uno de los posibles productos a comprar
representados por una variable binaria que indica si el producto fue adquirido por el cliente, por
ejemplo:

Cliente Pan Mayonesa Carne Jitomate Queso | Jamén Huevo Leche Crema Mermelada Aguacate
C1l 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0
C2 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0
C3 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0
C4 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0
C5 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1

Tabla I.7. Ejemplo datos para analizar las asociaciones entre productos y clientes.

El algoritmo de asociacion podria encontrar una relacion fuerte entre Pan, Mayonesa y Crema.

La regla de asociacion generada por el algoritmo podria ser: si «x => B, si Pan y Mayonesa
entonces Crema, en donde < y 8 son elementos disjuntos.

La calidad de las reglas generadas se miden por:

Soporte: Niumero de casos o porcentaje de los mismos que la regla predice correctamente.

Precision: Mide el porcentaje de veces que la regla se puede aplicar a casos nuevos.
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Para el ejemplo anterior se tendria un soporte igual a 3 y una precisioén del 67%.

Las reglas de asociacién no soportan el uso de variables numéricas solo trabajan con categéricas,
para poder sortear esta dificultad se pueden realizar conversiones (discretizar) los valores
nuMericos.

Algunos algoritmos de este tipo son:

Induccién de reglas generalizado (GRI por sus siglas en inglés): Extrae reglas con el mayor nivel
de contenido de informacion basandose en un indice que tiene en cuenta tanto la generalidad
(soporte) como la precision (confianza) de las reglas.

A priori: Destaca las reglas con un mayor contenido de informacion, utiliza un esquema de
indizacién para grandes volumenes de informacion.

Secuencia: Encuentra reglas de asociacion en datos secuenciales u ordenados en el tiempo por lo
que tiene un orden previsible.

1.3.2. Modelos de agrupacion o clusters.

Las técnicas de agrupacién buscan identificar grupos similares y etiquetan los casos en base al
grupo donde pertenecen, se basan en la medicién de las distancias entre registros y entre grupos.

No hay variable dependiente u objetivo para el modelo a pronosticar, por lo que se genera si n
tener conocimientos previos sobre las caracteristicas de los grupo, ademas de no saber cuantos
grupos se deben buscar.

Los casos se asignan a los grupos de un modo que tiende a minimizar la distancia entre los casos
pertenecientes al mismo grupo, éstos con frecuencia pueden ser usados como insumos en otro
tipo de modelos (Figura 1.13.).

Su utilidad consta en encontrar agrupaciones interesantes en los datos que proporcionen
descripciones utiles para la toma de decisiones.
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Figura 1.13. Ejemplo agrupacién de casos.

Se encuentran 3 grupos para los datos de ejemplo ficticios los cuales se separan por el centro de
cada uno de los circulos que delimitan los grupos.

Para encontrar la similitud entre los grupos es necesario encontrar una medida de distancia para
calcular ésta entre los casos de los grupos.

Las medidas de distancia tradicionales que aplican sobre casos numéricos son:

e Distancia Euclidea. Longitud de la recta que une dos puntos en el espacio euclideo.

d(x,y) =

e Distancia de Manhattan. El llegar del punto x al y no en diagonal sino zizagueando.

n
dxy) = ) |x - il
i=1
¢ Distancia de Chebychev. Divergencia mas grande en alguna de las dimensiones.
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d(x,y) = maxi—y_n|x; — yil

e Distancia del coseno. El coseno del angulo que forma considerando cada caso como un
vector.

xTxy
] [yl

d(x,y) = arccos [

e Distancia de Mahalanobis. Utiliza la matriz de covarianzas S.

d(x,y) =/(x =TS (x—y)

Para todas las medidas de distancia anteriores, lo mejor es normalizar todos los atributos de los
casos para que pesen lo mismo y no generen distancias mucho mayores que ofras.

Con datos no numéricos también se puede utilizar un concepto de distancia utilizando una funcion
delta 6(a,b) = 0siysolosia=byéd(a b) =1, utilizando la siguiente funcion:

dxy) = o ) 60

Donde w es un factor de reduccion.
Si los datos son conjuntos se puede definir la distancia entre éstos por:

[x Uyl —|xny|
d(x,y) =W

Algunos algoritmos de este tipo:

K-medias:
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Es un método de agrupamiento por vecindad. Selecciona conjuntos de datos en grupos distintos.
El método define un niumero fijo de grupos, de forma iterativa asigna registros a los grupos y ajusta
sus centros hasta que no se pueda mejorar el modelo.

Puede seguir dos enfoques:
Por lotes: Cuando todos los datos de entrada estan disponibles desde el principio.
En linea: No se dispone de todos los datos al principio y se afiadiran mas casos después.
En su fase de entrenamiento se sigue el siguiente procedimiento:
1. Se calcula x; el prototipo mas proximo a A, y se incluye en la lista de ejemplos del

prototipo: Ay = arg,, min[d(x,, 4))], Vi=1..n

2. Después de haber introducido todos los casos, cada ejemplo A, tendra un conjunto de
ejemplos a los que representa: [(A;) = [Xk1, Xk2) - Xin)

m Xk
3. Se desplaza el prototipo hacia el centro de masas de su conjunto de ejemplos: 4; = izt

4. Se repite el proceso hasta que ya nos se desplacen los prototipos.

Jerarquico:

Se basan en la construccion de un arbol en el que las hojas con los elementos del conjunto de
casos Y el resto son subconjuntos de ejemplos que pueden ser utilizados como particionamiento
del espacio (Figura 1.14.). También denominado dendrograma.

1234567891011

Figura 1.14. Ejemplo agrupacién modelo jerarquico.
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Los niveles son representados por las hojas, para este ejemplo son 10 niveles.

Los métodos se dividen en:

Aglomerativos: Se construye de abajo hacia arriba, comenzando por las hojas finales y terminando
en la raiz.

Divisivos: Se construye de arriba abajo desde la raiz hasta las hojas finales.

El método sigue los siguientes pasos:

1. Hacer que cada punto sea el representante de un grupo que solo contiene dicho punto.

2. Calcular las distancias entre todos los grupos existentes dos a dos.

3. Elegir los dos grupos cuya distancia sea menor.

4. Mezclar los grupos elegidos en el paso anterior. Si el representante de uno de los grupos
es el vector: €, = {cq,, Ca,, -+, Ca,} Y del otro grupo €, = {cp,, ¢p,, -, Cp,,}, Si @demas el grupo
a tiene j casos y el grupo b tiene k casos, el nuevo representante se calculara mediante la
expresion:

) aeey

=~ [Jca, + key, jea, + kop, jCa, + kcp,
jt+k T j+k jtk

5. Sihay mas de un grupoir a 2.

Kohonen:

Genera un tipo de red neuronal de dos capas que se puede usar para agrupar un conjunto de
datos en grupos distintos. Cuando la red se termina de entrenar, los registros que son similares se
deberian presentar juntos en el mapa de resultados, mientras que los registros que son diferentes
aparecerian aparte.
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Figura 1.15. Ejemplo agrupacién modelo Kohonen.

El modelo consta de dos capas, la de entrada donde se introducen los casos y otra de competicién
en la que cada caso representa un prototipo de agrupacion.

Utilizando casos basados en distancia utiliza el entrenamiento definido por un vector de n
componentes que puede representarse como un punto en el espacio de n dimensiones, para n=2
seria un punto en n plano.

El procedimiento general es:

1. Se selecciona un ejemplo del conjunto de entrenamiento.
2. Calcular la distancia del caso a cada una de los prototipos.
3. Etiquetar como ganador al prototipo cuya distancia es menor.

Consideraciones sobre estos modelos.

Los modelos de aprendizaje no supervisado tratan de describir los datos, encontrando
asociaciones y/o grupos que dependiendo del algoritmo utilizado ayuden en su clasificacion.

Al no tener una variable objetivo o dependiente no generan modelos predictivos por lo que el
presente trabajo solo los menciona como una parte importante de la mineria de datos.
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I.4. Recapitulacion.

En este capitulo se expuso una breve descripcion de lo que es la mineria de datos, sus diferentes
algoritmos tanto predictivos como descriptivos.

El objetivo fue dar una pequefia introduccion a las técnicas y sus fundamentos, no pretende ser de
ninguna manera exhaustivo, ya que de cada técnica puede tener libros completos que explican su
funcionamiento.

El utilizar la mineria de datos se ha vuelto muy popular, esto debido al aumento considerable en la
cantidad de informacién que se almacena actualmente en los repositorios de informacion de una
empresa o institucion.

La variedad de algoritmos que manejan, junto a lo amigable que son los software en general para
el usuario, hacen de esta disciplina una opcién muy viable para proyectos que busquen encontrar
informacion valiosa dentro de sus datos.

Para este trabajo se utilizara software de SPSS, sin embargo hay una gran variedad de
herramientas de distintos proveedores como SAS, IBM, Oracle, por mencionar las que se compran
o rentan, también existen herramientas de uso libre como lo es WEKA.
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Capitulo Il. Las devoluciones y la cobranza en el SAT.

En nuestro pais la Administracién Publica Federal se encarga de la Administracién Tributaria , ésta
es la encargada de la auditoria, planeacion, recaudacion y control de los ingresos fiscales; en
general, de la aplicacion y vigilancia del cumplimiento de las leyes fiscales.

El Servicio de Administracion Tributaria (SAT) es un érgano desconcentrado de la Secretaria de
Hacienda y Crédito Publico (SHCP) que tiene el caracter de Autoridad Fiscal.

Tiene encomendado el despacho de los asuntos, ejecucion de las atribuciones y facultades que le
confiere la Ley del SAT y su Reglamento Interior, entre las que se encuentran la de Devolucion de
Impuestos y la Cobranza.

En la Ley del SAT se especifica que debe cumplir los siguientes objetivos.

Articulo 2. “El Servicio de Administracién Tributaria tiene la responsabilidad de aplicar la legislacion
fiscal y aduanera con el fin de que las personas fisicas y morales contribuyan proporcional y
equitativamente al gasto publico, de fiscalizar a los contribuyentes para que cumplan con las
disposiciones tributarias y aduaneras, de facilitar e incentivar el cumplimiento voluntario de dichas
disposiciones, y de generar y proporcionar la informacion necesaria para el disefio y la evaluacién
de la politica tributaria”.

La ley fundamental es la Constitucion Politica de los Estados Unidos Mexicanos, en ella se
establecen los derechos y obligaciones de sus habitantes y de sus gobernantes. Se trata de la
norma juridica suprema, ninguna otra ley o disposicion puede contrariarla.

Es en nuestra Constitucion Politica donde se establece la obligacién de los mexicanos de contribuir
para el gasto publico del pais, es decir, de pagar impuestos.

Segun el precepto constitucional:

“Articulo 31. Son obligacién de los mexicanos: ... “
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“Fraccion IV. Contribuir para los gastos publicos, de la Federacion como del Estado y Municipio en
que residan, de la manera proporcional y equitativa que dispongan las leyes”.

El articulo 2 fraccion | del Cédigo Fiscal de la Federacion, establece la definicion de impuestos:

“Impuestos son las contribuciones establecidas en Ley que deben pagar las personas fisicas y
morales que se encuentren en la situacion juridica o de hecho prevista por la misma y que sean
distintas de las Aportaciones de seguridad social, contribuciones de mejora y Derechos”

La Constitucion Politica ha previsto que las contribuciones deben observar algunos principios que
garanticen que no se haga un cobro indebido de los impuestos. Estos principios forman parte del
sistema de valores humanos, tienden a armonizar todas las actividades de los hombres. Dichos
principios son los siguientes:

Principio de constitucionalidad.

Uno de los pilares del Derecho Fiscal esta constituido por el llamado principio de
constitucionalidad, el cual, en términos generales, implica que la relacion juridico tributaria debe
encontrarse fundada en los correspondientes preceptos constitucionales, o al menos, debe evitar
contradecirlos.

Principio de legalidad.

Los impuestos se fijan y se regulan a través de leyes. El principio de legalidad se refiere a que no
se podra cobrar ningun impuesto o contribucidon que no se encuentre establecido en una ley, con
anterioridad al hecho o circunstancia que fue la causa del pago de un impuesto.

Principio de obligatoriedad.

El principio de obligatoriedad en materia fiscal tiene que entenderse en funciéon no soélo de la
existencia de un simple deber a cargo de los contribuyentes, sino como una auténtica obligacion
publica, de cuyo incumplimiento pueden derivarse severas consecuencias para el beneficio social y
econodmico del pais.
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Principio de proporcionalidad.

El Principio de Proporcionalidad considera que los contribuyentes deben contribuir a los gastos
publicos en virtud de sus capacidades econémicas, aportando a la hacienda publica una parte justa
y adecuada de sus ingresos, utilidades o rendimientos, pero nunca una cantidad tal, que su
contribucion represente practicamente el total de los ingresos netos que haya percibido, pues en
este ultimo caso se estaria utilizando a los tributos como un medio para que el Estado confisque
los bienes de sus ciudadanos.

Principio de equidad.

El principio de equidad significa la igualdad, ante la misma ley tributaria, de todos los
contribuyentes sujetos a un mismo tributo, quienes en tales condiciones, deben recibir un
tratamiento idéntico, debiendo Unicamente variar las tarifas tributarias aplicables de acuerdo con la
capacidad econdmica de cada contribuyente.

Una vez que una persona fisica o moral empieza a desempefar una actividad profesional
obteniendo una remuneracién econémica, tendra la obligacién de inscribirse en el Registro Federal
de Contribuyentes (RFC), contrayendo asi ciertas obligaciones fiscales, de conformidad con lo
sefalado en las disposiciones en materia fiscal. Algunas de las obligaciones existentes son:

e En primera instancia, la inscripcién ante el Registro Federal de Contribuyentes en el
régimen que le corresponda de acuerdo con la actividad que desempefie

e Llevar contabilidad, de conformidad con el Cddigo Fiscal de la Federacion y su
Reglamento.

e Expedir y conservar comprobantes con requisitos fiscales, los cuales deberan amparar los
ingresos que perciban, asi como los gastos que pretendan deducir.

e Determinar los impuestos correspondientes, a través de la presentacién de pagos
provisionales y declaracién anual.

e Presentar las declaraciones informativas que correspondan.

En este tenor y retomando una de las principales obligaciones arriba mencionadas, los
contribuyentes tendran la obligacion de autodeterminar los impuestos federales que les
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correspondan, ubicandose en el supuesto que senale la legislacion fiscal vigente, aplicando el
procedimiento especifico para llegar a determinar el impuesto correspondiente. Derivado de dicha
autodeterminacion se puede obtener como resultado un impuesto a cargo o un saldo a favor.

En los casos en que se determine un impuesto a cargo, realizaran el pago en ventanilla bancaria o
a través de Internet. Cuando se incumplen estos pagos y la autoridad fiscal los detecta, le genera
al contribuyente un crédito fiscal y le exige mediante la cobranza que cumpla con sus obligaciones.

Por el contrario, en los casos en que resulte un saldo a favor se puede optar por solicitar la
devolucion o la compensacion de dicho saldo solicitandolo a la autoridad fiscal.
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I.1. Las devoluciones.

¢Qué son las devoluciones?

Las devoluciones son un derecho que tienen los contribuyentes de recuperar las cantidades que
hayan pagado indebidamente al SAT, asi como la de los saldos a favor que resulten en sus
declaraciones, siempre que se hayan determinado correctamente y conforme a lo previsto en las
disposiciones fiscales vigentes.

De conformidad con lo establecido en el articulo 22, 22-A, 22-B y 22-C del Cédigo Fiscal de la
Federacion, las autoridades fiscales estan obligadas a devolver a los contribuyentes las cantidades
pagadas indebidamente y las que procedan conforme a las leyes fiscales.

En las disposiciones fiscales se sefiala qué impuestos son sujetos de compensar y en qué casos
se puede optar por la devolucién del saldo a favor.

Quienes pueden optar por este beneficio son los contribuyentes personas fisicas y morales
inscritos en el padron fiscal.

Un caso en el que se puede generar un saldo a favor, es el siguiente:

e Cuando las retenciones que llegan a efectuar son mayores al impuesto que resulta a
pagar.

Si el contribuyente obtuvo un saldo a favor, de acuerdo con las disposiciones fiscales se tiene la
opcion de solicitar la devolucion del mismo, debera cumplir con el procedimiento que sefala el
Articulo 22 del Cddigo Fiscal de la Federacion.

Con fundamento en el Reglamento Interior del Servicio de Administracion Tributaria, la resoluciéon
de solicitudes de devolucion le corresponde a las Administraciones Generales de Auditoria Fiscal
y Grandes Contribuyentes, dependiendo de la clasificacion del contribuyente que solicita la
devolucién. Estas son las encargadas de llevar a cabo el Procedimiento de dictaminacion de la
resolucién de las devoluciones y compensaciones.
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La devolucion forma parte de la justicia fiscal, ya que si el contribuyente en esta relacion juridico-
tributaria tiene una deuda fiscal, pero simultaneamente tiene un saldo a favor, basta con finiquitar
esas deudas reciprocas mediante la compensacion o devolucion

La Autoridad Fiscal se encuentra obligada a devolver las cantidades pagadas indebidamente y las
que procedan de conformidad con lo dispuesto en las Leyes Fiscales. Por lo tanto, existe el
derecho de los contribuyentes a obtener la devolucion de las cantidades que legalmente procedan,
en contrapartida, existe la obligacion por parte de la Autoridad de pagarlas en tiempo y forma.

Desde su creacion en 1997, y ante la necesidad de hacer frente a esta obligacién, el SAT ha
implementado diversos mecanismos y procesos, asi como numerosas herramientas informaticas,
para eficientar el proceso de devoluciones y compensaciones.

Las dos areas operativas responsables del proceso de devolucion son:

1. La Administracién Central de Devoluciones y Compensaciones de la Administraciéon
General de Auditoria Fiscal Federal.

2. La Administraciones Centrales de Fiscalizacion de Grandes Contribuyentes de la
Administracion General de Grandes Contribuyentes.

A través de 66 administraciones locales distribuidas a nivel nacional se atienden las solicitudes que
los contribuyentes les requieren.

Ante el creciente interés de los contribuyentes en los procesos y en la observacién de los plazos
establecidos, se hace indispensable proveer a las areas operativas con herramientas innovadoras
para resolver con mayor eficacia y eficiencia las solicitudes de devolucion, en tiempo y forma.

Por otra parte, la diversidad de situaciones y problematicas que se le presentan a las areas
operativas, conjuntamente con la importancia de resolver correctamente las solicitudes de los
contribuyentes, hacen necesario el establecer mecanismos y sistemas mas asertivos que les
permitan resolver en menor tiempo y con mayor calidad.

El objetivo de las areas operativas encargadas del proceso de devoluciones y compensaciones es
proveer a las administraciones locales de politicas y procedimientos conforme a los cuales ejerzan
sus atribuciones para controlar los saldos de los contribuyentes, emitir resoluciones dentro del
marco legal y normativo vigente, asi como homogeneizar su operacién a nivel nacional,
proporcionando al contribuyente un servicio eficaz, eficiente y de calidad.
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Dentro del marco de las leyes dicho objetivo debe cumplir con los plazos que establece el articulo
22 del CFF, por lo tanto se debe devolver o compensar en tiempo y forma.

e Tiempo.

El objetivo por lo que respecta a esta seccidon es no excederse de los plazos para asi evitar la
penalizaciéon, que se traduce en pago de intereses, demandas de dafios y perjuicios,
responsabilidades administrativas y mala imagen institucional, entre otros.

Los plazos se definen en funcion de la contribucidén de que se trate. Estos plazos oscilan entre 5 y
40 dias habiles, se computan desde el momento en que el contribuyente presenta la solicitud de
devolucion y hasta que el importe autorizado (en su caso) se encuentra a su disposicion.

Para los contribuyentes que dictaminen sus estados financieros por contador publico registrado, el plazo
para que se efectue la devolucién de saldos a favor de impuestos es de veinticinco dias habiles.

e Forma.

El Cédigo Fiscal de la Federacion establece que toda resolucion emitida por la Autoridad debe de
estar fundada y motivada.

e La fundamentacion.

Es el sustento legal en el que se basa la resolucidon emitida; puede ser el Cédigo Fiscal de la
Federacion, las Leyes Fiscales (IVA, ISR, IEPS, IMPAC, etc.), los Reglamentos de las Leyes, el
Reglamento Interior del SAT, las misceldneas fiscales los decretos o disposiciones de vigencia
temporal.

e La motivacion.

Se refiere a explicar la causa del por qué se determiné procedente o no procedente una solicitud
de devolucién; se encuentra estrechamente ligada con la fundamentacién, consiste basicamente
en interpretar y explicar las disposiciones fiscales aplicables al caso.
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El hecho de fundar y motivar correctamente las resoluciones emitidas en relacion a las solicitudes
de devoluciéon es de vital importancia, principalmente cuando se trate de rechazos; los
contribuyentes disponen de medios de defensa que anularan una resolucién que no se encuentre
debidamente fundada y motivada.

Actualmente la resolucion de devoluciones se realiza mediante dos procesos:

Automaticas { = personas fisicas { = |SR

= SR
® Personas fisicas
Manuales < = |MPAC
® Personas morales = ALTEX
\ = |IEPS = Convencional
= Con declaratoria de contador pUblico registrado
= VA
Figura 11.1. Procesos para resolucion de devoluciones.

Devolucion automatica: Procede cuando la declaraciéon anual con saldo a favor se presenta
dentro del tiempo establecido. No se tiene obligaciéon de realizar ningun tramite adicional para
obtener la devolucién. Esta opcion aplica sélo para personas fisicas y para el ISR.

Devolucion manual: Ocurre cuando el contribuyente solicita la devolucién de algun saldo a favor o
pago de lo indebido. Aplica tanto para personas fisicas como para personas morales y puede ser
por cualquier impuesto, contribucién o pago susceptible de devolver. El presente trabajo esta
enfocado en este tipo de devolucion

Las 66 administraciones locales son las responsables de llevar a cabo la dictaminacién y
resolucién de devoluciones y compensaciones.

Los pasos que se siguen para el tramite de una devolucién manual son los siguientes:
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. Recepcion de Tramites.

La recepcion de tramites de Devoluciones y Compensaciones esta a cargo de la Administracion
Local de Asistencia al Contribuyente, quien realiza la verificacion a los datos y documentacion
aportada por el contribuyente, registrando la recepcion cuando estos sean correctos de acuerdo a
los requisitos establecidos para cada caso, entregando el acuse al contribuyente como constancia
de la recepcion; de no ser asi, devuelve la documentacion e informa al contribuyente de las
inconsistencias detectadas para que las corrija.

. Conformacion del Expediente.

Dentro de este modulo, se establecen los procedimientos de recepcidn, analisis y registro de la
documentacion anexa a cada promocion de devoluciones y compensaciones; asi mismo, se
establecen las actividades para la validacién de la situacion fiscal del contribuyente en general por
cada tipo de promocién considerando la informacion existente en las bases de datos con que
cuenta el SAT. Del mismo modo, se indican las actividades para el registro y control del saldo, por
ultimo se asigna al dictaminador responsable de resolver cada promocion.

. Requerimientos.

En este apartado, estan concentrados los procedimientos relativos a la emisién de requerimientos
de devoluciones y compensaciones de documentacion faltante y/o adicional, asi como cartas
invitaciéon y requerimientos derivados de la vigilancia de avisos de compensacién y requerimientos
de depdsitos no efectuados por cuentas bancarias inconsistentes reportadas por TESOFE. Los
diversos tipos de requerimientos son direccionados para su notificacion a las Unidades de
Diligenciacion.

. Dictamen.

En este apartado, se establecen de manera general los procedimientos para la dictaminacién de
devoluciones y compensaciones, de los cuales se derivan actividades especificas para cada tipo
de promocién y contribucién. Dichas actividades consisten principalmente en llevar a cabo el
analisis exhaustivo de la documentacion presentada por el contribuyente, asi como la aportada en
el médulo anterior, la validacion aritmética y legal del saldo conforme a su origen, aplicando la
legislacion y normatividad vigente para cada tipo de contribucién; determinando con ello la
procedencia o improcedencia de la devolucidon o compensacion.
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. Resolucion.

Previamente a la resolucion que se registra para cada uno de los tramites, en este apartado se
tiene considerado realizar procedimientos donde se verifica que los expedientes se encuentren
debidamente integrados, que se hayan trabajado bajo el principio de primeras entradas primeras
salidas, dentro de los plazos administrativos establecidos, asi como que la autorizacion y registro
de resoluciones en el sistema se lleve a cabo.

. Pago.

Dentro del esquema de pago de devoluciones autorizadas intervienen los siguientes actores: la
Administracion Local de Recaudacion, la Administracion Central de Devoluciones vy
Compensaciones, la Tesoreria de la Federacién, el Banco de México y las Instituciones Bancarias.
El envio y recepcion de la informacién entre dichas dependencias se realiza en forma
automatizada.

Las actividades que se regulan en este mddulo consideran el control de las devoluciones
autorizadas a través del envio de emisiones que las mismas realicen a la Administracion Central de
Devoluciones y Compensaciones, quien gestiona el pago ante la Tesoreria de la Federacion.

Con base en la informacién del pago que esta dependencia retroalimenta, es actualizada la
informacién en el ambito Local y con ello generados los comunicados de pago. Estos son
notificados en los domicilios de los contribuyentes, por los medios de envio que se sefalen, a fin
de que se cobren directamente en la Institucién Bancaria con la presentaciéon del comunicado e
identificacion del beneficiario.

Cuando el contribuyente sefiale la cuenta bancaria CLABE el monto autorizado se deposita en
ésta, sin generar el comunicado respectivo.

¢, Qué sucede cuando se detecta una devolucién improcedente?

Una devolucién improcedente puede tener diferentes consecuencias, dependiendo de los motivos
por los cuales es considerada improcedente; las consecuencias pueden ser ir desde la notificacion
de un rechazo, hasta un posible juicio penal por defraudacion fiscal.
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Una vez que se detecta una devolucién improcedente, las acciones a seguir dependeran de las
circunstancias y motivos que hacen improcedente la devolucién; a continuacién se presentaran
algunos ejemplos.

A. Devolucion improcedente por errores aritméticos.

En este supuesto, simplemente se realizara el calculo de la devolucién que, en su caso, realmente
le corresponde al contribuyente, y se le pagara el saldo a favor resultante o se le cobrara el saldo a
cargo que resulte, en su caso.

En tal supuesto, se le notificara al contribuyente un requerimiento solicitando que aporte la
documentacion que ampare la determinacion del saldo a favor (por ejemplo las constancias de
percepciones para comprobar la proporcidn de subsidio acreditable, o los recibos de honorarios
que amparen las deducciones autorizadas, etc.) y, en caso de que no la aporte, se realizaran los
calculos considerando unicamente la documentacion aportada.

Consecuencia: determinacion de la autoridad o desistimiento de la solicitud.

B. Devolucién improcedente por incorrecta aplicacion de las Leyes fiscales.

Cuando un contribuyente considera que un articulo de la Ley no le aplica porque fue declarado
inconstitucional (ISCAS, ART. 109 LISR, etc.), en ocasiones autodetermina un saldo a favor
considerando que no debié de haber pagado ese impuesto solicitando la devolucién.

En tal supuesto considerando que una declaratoria de inconstitucionalidad es insuficiente para
exentar a un contribuyente del pago de una contribucion, se emite un requerimiento solicitando la
sentencia en la cual se le haya otorgado el amparo al contribuyente, en caso de que el
contribuyente no la presente, se debera de negar la devolucion; en este punto es importante
sefalar que la resolucién debera de estar debidamente fundada y motivada, ya que en todos los
casos el contribuyente demanda la nulidad de este tipo de resoluciones.

Consecuencia: rechazo de la solicitud.
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C. Devolucion improcedente por detectar documentacién apécrifa o falsedad en
declaraciones.

Considerando que la Autoridad no cuenta con plena certeza en cuanto a la veracidad o precision
de las manifestaciones hechas por los contribuyentes al momento de resolver una solicitud de
devolucion, es bastante complicado y poco comun detectar una devolucién fraudulenta. Lo anterior
no significa que no se lleguen a presentar, simplemente que en la actualidad la autoridad que
resuelve no cuenta con todos los elementos que permitirian detectar un fraude (acceso a
informacioén bancaria, acceso a registros contables, etc.).

Por otra parte, el SAT no cuenta con las facultades necesarias para determinar si se configura o no
el supuesto de defraudacién fiscal en relacion a solicitudes de devolucién, Unicamente se limita a
brindar a la Procuraduria Fiscal los elementos que detecté para que esta actue en consecuencia.

Existe el caso de terceros que cuentan con un poder notarial que les autoriza a solicitar la
devoluciéon en nombre de los beneficiarios de la devolucién; en estos casos, por ejemplo, es
imposible determinar de quien es la cuenta bancaria que se asentd en la solicitud, por lo tanto es
factible que se le pague al tercero (representante legal) sin que el beneficiario de la devolucién se
entere.

Dependiendo de los alcances del poder notarial, quien deberia de presentar la demanda civil es el
contribuyente, ya que la Autoridad no tiene las facultades para negarse a pagar una devolucién
promovida por un representante legal debidamente acreditado.

Consecuencia: rechazo y se turna el expediente a la procuraduria fiscal, para que determinen las
acciones a tomar.

La obligacién de la autoridad fiscal de devolver saldos a favor prescribe en un plazo de cinco afios.

El proceso general de devoluciones se muestra a continuacion:
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Figura 11.2. El proceso general de devoluciones.

El proceso de dictaminar una solicitud de devolucién es la misma para todos los contribuyentes,
esto puede ocasionar una tardanza excesiva en los tramites ya que se le da el mismo trato a una

devolucion de unos cientos de pesos a otras de millones.

El plazo de ley para la resolucién debe de cumplirse, de lo contrario el SAT esté obligado a pagar
intereses por su demora, es necesario tener una forma de discriminar las solicitudes que merecen

mas analisis a fondo por el riesgo (monto) que significan para el erario publico.

Modelo de riesgo.

El riesgo del proceso de devoluciones es: devolver una cantidad cuando no se debid hacerlo, ya
que esto ocasionaria una erogacion errénea para el fisco, esto puede ocasionarse por muchos
factores entre los que podrian estar desde errores administrativos hasta posibles actos de

corrupcion.
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El proceso tiene la discrecionalidad de una dictaminacién manual por parte de funcionarios
publicos. Esto quiere decir que el dictaminador responsable del asunto puede en ultima instancia
decidir si la devolucién procede.

Un modelo predictivo se entrenaria con las solicitudes de devolucién histéricas, con éstas generara
reglas para determinar si se debe pagar una devolucion, esto se podria realizar de manera muy
rapida lo que ayudaria mucho a resolver a tiempo las solicitudes asi como eliminaria la
discrecionalidad en las resoluciones.

54



I1.2. La cobranza.

¢Qué es la cobranza?

La cobranza es un proceso que se origina de actos de fiscalizaciéon por parte del SAT, éstos se
realizan para constatar el cumplimiento de las obligaciones y deberes fiscales del contribuyente.

El articulo 42 del CFF dice:

“Las autoridades fiscales a fin de comprobar que los contribuyentes, los responsables solidarios o
los terceros con ellos relacionados han cumplido con las disposiciones fiscales y, en su caso,
determinar las contribuciones omitidas o los créditos fiscales, asi como para comprobar la comision
de delitos fiscales y para proporcionar informacién a otras autoridades fiscales, estaran facultadas
para:

Il. Requerir a los contribuyentes, responsables solidarios o terceros con ellos relacionados, para
que exhiban en su domicilio, establecimientos o en las oficinas de las propias autoridades, a efecto
de llevar a cabo su revision, la contabilidad, asi como que proporcionen los datos, otros
documentos o informes que se les requieran.”

Un acto de fiscalizacidon se presenta cuando la autoridad revisa a un contribuyente en el correcto
cumplimiento de sus obligaciones, uno de los objetivos es buscar que se tenga una percepcién de
riesgo y por lo tanto se cumplan con las obligaciones de forma voluntaria y conforme a derecho.

Los contribuyentes dependiendo de su régimen fiscal deben cumplir con declarar, manifestar o
cumplir avisos, la autoridad debe revisar desde que se presenten las obligaciones en tiempo como
la forma en la cual se declaran los conceptos sean correctos.

Una vez que se presentan las obligaciones en tiempo, se debe de revisar cada uno de los
conceptos con declaraciones incorrectas o datos falsos, esto se le conoce como evasion fiscal.

El objetivo que persiguen los actos de fiscalizacion es reducir al méaximo la evasion fiscal, proceder
a determinar el monto de las obligaciones omitidas para el cobro y recaudacion de los impuestos.
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Cuando la autoridad fiscal determina que el contribuyente incumplié sus obligaciones, le genera lo
que se llama un crédito fiscal, éste en el cédigo fiscal se define de la siguiente manera.

“Articulo 4. Son créditos fiscales los que tengan derecho a percibir el Estado o sus organismos
descentralizados que provengan de contribuciones, de aprovechamientos o de sus accesorios,
incluyendo los que deriven de responsabilidades que el estado tenga derecho a exigir de sus
servidores publicos o de los particulares, asi como aquellos a los que las leyes les den ese caracter
y el Estado tenga derecho a percibir por cuenta ajena.”

Es importante mencionar que cuando la obligacion fiscal se traduce en una carga liquida y en
dinero, sera un crédito fiscal, esto quiere decir que éste solo se generara cuando implique un
importe a cobrar.

La autoridad encargada del cobro de los créditos fiscales dentro del SAT es la Administracion
General de Recaudacion, es quien administrara los procesos para ejercer las acciones de cobro.
La forma en la cual un crédito fiscal se finiquita es cuando el contribuyente cumple con el pago o
cuando la ley autoriza extinguir la obligacion.

El nacimiento de un crédito fiscal se genera cuando la autoridad ejerce sus facultades de
comprobaciéon de las obligaciones del contribuyente y encuentra irregularidades que se traducen
en importes a favor del fisco que debe cobrar. La exigibilidad del adeudo tiene una vigencia de 5
afios a partir de la determinacién que da origen al crédito.

La comprobacidn de las obligaciones es fundamental para la creacién de los créditos fiscales. La
autoridad tiene las siguientes facultades para comprobar:

e Visita domiciliaria.

e Revision de gabinete.

e Revision de dictamenes, ya sea de estados financieros o de cumplimiento de obligaciones
fiscales.

¢ Inspeccion de instalaciones, mediciones, bienes y mercancias, asi como verificar no solo el
estado y condiciones de los dispositivos permanentes de medicidon continua de las
descargas a la red de drenaje, sino también el volumen de agua tratada.
Valuacién de bienes inmuebles.
Presenciar la celebracion de loterias, rifas, sorteos, concursos, juegos con apuestas y
apuestas.

e permitidas de toda especie y verificar los ingresos que perciban.
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Una vez determinado un crédito fiscal se siguen procesos de cobro. Al final el crédito fiscal puede
terminar por las siguientes situaciones:

PAGO.

Articulos 6°, 20, 21, 31, 65 y 66 del Codigo Fiscal de la Federacion.

El cual debe ser realizado por el contribuyente, representante legal o por terceros (subrogacion)
en cuanto a las garantias, preferencias y privilegios sustanciales. El pago debe efectuarse en el
lugar, la fecha y la forma que indique la ley o en su defecto la reglamentacion.

Los pagos anticipados deben ser expresamente dispuestos por la ley. Los contribuyentes pueden
optar por prérrogas (pago diferido) y facilidades de pago (pago en parcialidades) que deben
solicitarse antes del vencimiento del plazo para el pago y soélo podran ser concedidas cuando a
juicio de la autoridad se justifiquen las causas que impiden el cumplimiento normal de la obligacion.
La decision de denegar las prorrogas y facilidades por parte de la autoridad no admitira recurso
alguno.

COMPENSACION.

Se compensaran de oficio o a peticion de parte los créditos liquidos y exigibles del contribuyente
por concepto de tributos, con las deudas tributarias liquidadas por aquel y no observadas,
comenzando por los mas antiguos y aunque provengan de distintos tributos, siempre que sean
administrados por la misma autoridad administrativa.

Cuando la administracién determine nuevas obligaciones, el contribuyente podra compensarlas por
créditos que tenga por los mismos periodos fiscales invocados con anterioridad, aunque estuviesen
preescritos. Igual derecho tendra la administracion en las situaciones analogas producidas a raiz
de reclamaciones del contribuyente.

Los créditos que sean liquidos y exigibles del contribuyente por concepto de tributos podran ser
cedidos a otros contribuyentes y responsables al solo efecto de ser compensados con deudas
tributarias que tuviese el cesionario en el mismo érgano administrativo.
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CONDONACION.

La condonacioén del pago de los tributos solo puede ser condonada o remitida por leyes dictadas
con alcance general. Ademas las obligaciones, asi como los intereses y las multas, sélo pueden
ser condonadas por resolucion administrativa en la forma y condiciones que la ley establezca.

PRESCRIPCION.

Conforme al articulo 146 de Cdédigo Fiscal de la Federacion los créditos fiscales prescriben en 5
afos. El término de la prescripcion se inicia a partir de la fecha en que el pago pudo ser legalmente
exigido y se podra poner como excepcion en los recursos administrativos.

La prescripcién se interrumpe con cada gestién de cobro que el acreedor notifique o haga saber al
deudor o por el reconocimiento expreso o tacito de éste respecto de la existencia del crédito.

La suspensién procede cuando no sea legalmente posible exigir el pago; cuando se suspenda el
procedimiento administrativo y su efecto sera que no se iniciara o correra el plazo, concluida la
suspension, se inicia el plazo o se continua el ya indicado.

CANCELACION.

Consiste la cancelacién de un crédito por insolvencia del deudor o incosteabilidad en el cobro. La
Ley de Ingresos de la Federacién sefala:

Articulo 15. Se faculta a las autoridades fiscales para que lleven a cabo la cancelacién de los
créditos fiscales cuyo cobro les corresponda efectuar, en los casos en que exista imposibilidad
practica de cobro. Se considera que existe imposibilidad practica de cobro, entre otras, cuando los
deudores no tengan bienes embargables, el deudor hubiera fallecido o desaparecido sin dejar
bienes a su nombre o cuando por sentencia firme hubiera sido declarado en quiebra por falta de
activo.

El proceso general para la generacion de un crédito fiscal se muestra a continuacion:
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Figura 11.3. El proceso general para generar un crédito fiscal.

Al generarse un crédito fiscal la autoridad fiscal esta obligada a realizar todos los procesos que la
ley le permite para poder cobrarlo, existen procesos generales que se realizan para llevar a cabo
estas acciones.

1. Notificacion.

Es el medio establecido a través del cual la autoridad fiscal da a conocer a los contribuyentes, a los
responsables solidarios o a terceros, el contenido de un acto administrativo derivado de la
fiscalizacion a efecto de que estén en posibilidad de cumplirlo o de impugnarlo.

El acto administrativo debe ser notificado por escrito y sustentado con los correspondientes
fundamentos legales en los que la autoridad competente se soporte, el documento con estas
caracteristicas se denomina acta de notificacion. Las disposiciones legales que regulan las
notificaciones en materia fiscal son del 134 al 140 del CFF.
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Los tipos de notificacién son:

Personales o por correo certificado o electronico con acuse de recibo. Se lleva a cabo a través de
una visita domiciliaria encontrando al contribuyente o al representante legal, también puede ser por
correo certificado, el caso de correo electronico, sera el documento digital con Firma Electrénica
Avanzada que transmita el destinatario al abrir el documento digital que le hubiera sido enviado. La
fecha de notificacién se considerara el dia que ésta se reciba.

Estrados. El documento que se deba notificar se fija durante 15 dias consecutivos en las oficinas
de la autoridad que notifica, en un sitio abierto al publico, y dando a conocer el documento durante
el mismo plazo, en la pagina electronica de la autoridad fiscal. Este tipo de notificacion se lleva a
cabo cuando el contribuyente desaparezca, se oponga a la notificacion, desocupe el local donde
tenga su domicilio fiscal sin presentar aviso de cambio de domicilio. Se considerara la notificacion
después de 15 dias después de fijado o publicado el aviso.

Edictos. Se publicara un resumen de los actos que se notifican durante tres dias consecutivos en el
Diario Oficial de la Federacién; por un dia en uno de los periédicos de mayor circulacion, y durante
quince dias consecutivos en la pagina electronica de la autoridad fiscal. Esto se realiza cuando el
contribuyente haya fallecido y se desconozca al representante de la sucesion, hubiese
desaparecido o el domicilio no se encuentre en territorio nacional. La fecha de notificacion sera la
de la ultima publicacién en el Diario Oficial de la Federacién o en la pagina electrénica, segun sea
el caso

Correo ordinario o telegrama. También se puede llevar a cabo este tipo de notificacion cuando los
actos no se hayan llevado a cabo por los anteriores. También se considerara como notificado la
fecha en la cual se recibe el documento.

Después de cumplida la fecha de notificacién el contribuyente cuenta con 45 dias para el pago del
crédito fiscal o para presentar un medio de defensa cuando considere que la resolucién no se llevo
a cabo conforme a la ley.

2. Medios de defensa.

Los medios de defensa que puede promover el contribuyente sobre resoluciones definitivas son:

Recursos de revocaciéon. Es un acto de naturaleza administrativa ya que no implica una funcion
plenamente jurisdiccional por parte de una autoridad independiente e imparcial a la determinacion
del acto. Es la misma autoridad (SAT) quien revisa la legalidad de lo que ella misma emitié sobre el
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contribuyente. Esto correspondera a las Administraciones Locales Juridicas (dependiente de la
Administracion General Juridica) que corresponda al domicilio fiscal del contribuyente.

Este recurso es regulado por los articulos 116 al 133-A del Cddigo Fiscal de la Federacion. Se
podra promover dentro de los 45 dias habiles después de la notificacion. La autoridad debera
resolver y notificar la resolucion en un plazo no mayor a 3 meses contados a partir de la
interposicion del recurso.

Juicios de nulidad. El contribuyente puede optar también por acudir directamente al Tribunal
Federal de Justicia Fiscal y Administrativa para demandar la nulidad del acto o resolucion, también
podra interponer un juicio de nulidad ante el citado Tribunal. Podra presentarse dentro de los 45
dias después de la notificacion.

Juicio de amparo. Pueden ser directos o indirectos dependiendo del tipo de resolucién que se le
gener6 al contribuyente, el primero es contra sentencias definitivas y el segundo es contra no
definitivas.

La resolucién de cualquier medio de defensa puede derivar que el créditos fiscal sea cancelado
cuando la autoridad determine que no debié generarse o mantenerse firme cuando el fallo sea en
contra del contribuyente por lo que se seguiran las acciones de cobro.

Es importante mencionar que cuando el contribuyente interpone un medio de defensa o solicita
pagar con alguna facilidad debe de garantizar el interés fiscal.

3. Garantias.

La garantia del interés fiscal es una figura juridica dentro de la administracion tributaria cuyo fin es
asegurar el pago por parte del contribuyente respecto de un crédito fiscal que se encuentra en una
situacién (por ejemplo medios de defensa) en la que se espera una resolucion.

También cuando el contribuyente opta por tener facilidades para el pago la autoridad exige una
garantia para poder otorgarle ese beneficio.

Esto se encuentra dentro del CFF en sus articulos 141 y 142.
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Las 6 formas de garantizar el interés fiscal son:

Depésito en dinero, carta de crédito o Garantia Financiera.
Prenda o hipoteca.

Fianza.

Obligacién solidaria de un tercero.

Embargo en via administrativa.

Titulos valor o cartera de créditos del propio contribuyente.

oakwN~

El objetivo de la garantia es que la autoridad fiscal asegure el cobro del crédito fiscal ain y cuando
éste al final pueda ser desestimado por alguna autoridad competente.

4. Cobro persuasivo.

Es un proceso dentro de la cobranza que intenta motivar en el contribuyente a través de
estructuras amigables el pago de sus créditos fiscales evitando con ello el llegar a otro tipo de
mecanismos de los cuales dispone la autoridad para cobrar como lo es el Procedimiento
Administrativo de Ejecuciéon que por su naturaleza resulta mucho mas agresivo (coactivo) para el
contribuyente.

El cobro persuasivo también implica un menor gasto para la autoridad debido a que invierte mucho
menos dinero en el proceso. Los canales de comunicacion con el contribuyente para este proceso
son los siguientes:

e A través del correo postal. Cartas de invitacion enviadas al domicilio del contribuyente o a
domicilios alternos con su respectiva linea de captura para realizar el pago.

e De forma electrénica por correo electronico con formato para pago de contribuciones
federales que contiene la linea de captura.

e Mediante llamadas telefonicas en el Centro Telefénico de Cobranza, donde se invita a
regularizar los adeudos, también se le envian al contribuyente los formatos necesarios para
el pago de sus adeudos.
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5. Cobro coactivo.

Como ya se ha mencionado en la Constitucion Politica de los Estados Unidos Mexicanos se
especifica que es obligacion de los mexicanos pagar impuestos, sin embargo cuando estos no los
pagan de manera voluntaria el Estado se los cobra de manera forzosa, mediante la facultad
econdmico coactiva que tiene concedida.

Este proceso dentro de la cobranza se conoce como el Procedimiento Administrativo de Ejecucion
(PAE). Se trata del medio coercitivo del cual disponen las autoridades para exigir el pago de los
créditos fiscales que no hubieren sido cubiertos o garantizados dentro de los plazos sefialados por
la ley fiscal. ElI fundamento constitucional es el articulo 22 de la Constitucién Politica de los
Estados Unidos Mexicanos.

El PAE se lleva a cabo para hacer efectivo un crédito fiscal exigible y el importe de sus accesorios
legales, las autoridades fiscales estan facultadas para requerir de pago al deudor y, en caso de
que este no pruebe en el acto haberlo efectuado, deberan proceder a embargar bienes suficientes
para, en su caso, rematarlos, enajenarlos fuera de subasta o adjudicarlos a favor del fisco o
embargar negociaciones con todo lo que de hecho y por derecho les corresponda, a fin de obtener,
mediante la intervencion de ellas, los ingresos necesarios que permitan satisfacer los créditos
fiscales y los accesorios legales. (Articulo 151 del CFF).

Los abogados tributarios son los encargados de realizar esta actividad observando lo establecido
en el CFF ya que todos los actos que realicen deben de cumplir las formalidades de ley para que al
final se llegue a buen término el cobro de los créditos fiscales.

El PAE se desarrolla, a través de una serie de actos procedimentales, que tienen el caracter de
actos administrativos.

El primer acto administrativo es el Mandamiento de ejecucién. Es la resolucién que dicta la
autoridad recaudadora en la que se encuentre radicado el crédito fiscal, en la que se ordenara que
se requiera al deudor para que acredite haber efectuado el pago en el mismo acto de la diligencia
de requerimiento, con el apercibimiento que de no hacerlo, se le embargaran bienes suficientes
para hacer efectivo el crédito fiscal y sus accesorios, para en su caso, obtener mediante el remate
de los bienes, el importe de los créditos adeudados.

El siguiente acto administrativo es el Requerimiento de pago. Es la diligencia por medio de la cual,
las autoridades fiscales exigen el pago del crédito fiscal no cubierto o garantizado en los plazos
legales establecidos. Debe de realizarse en el domicilio del deudor, se debe de notificar en forma
personal y levantar un acta con los hechos realizados.
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Existen diversos tipos de Requerimiento de Pago, entre ellos, los siguientes:

a) Requerimiento de Pago por no haber pagado o garantizado dentro del término legal.

Esta regulado en los articulos 145 primer parrafo, 151 primer parrafo, 65 y 144 del Cédigo
Fiscal de la Federacion.

b) Requerimiento de Pago por cese de la autorizacion del pago a plazos.

Esta regulado en los articulos 151 Ultimo parrafo y 66-A Fraccion IV del Cédigo Fiscal de la
Federacion.

c¢) Requerimiento de Pago por errores aritméticos o por falta de presentacion de la
declaracion.

Esta regulado en los articulos 151 dltimo parrafo y 41 Fraccion | del Cédigo Fiscal de la
Federacion.

d) Requerimiento de Pago por concepto de multas judiciales o reparacion del dafio.

Se implementa para hacer efectivas las multas judiciales y la reparacion del dafo que
determinan las autoridades del Poder Judicial de la Federacion.

El PAE contintia con el siguiente acto administrativo: El embargo. El cual, se lleva a cabo con
posterioridad al requerimiento de pago y representa en si, la medida coactiva con que cuenta el
Estado para allegarse de los elementos necesarios para hacer cumplir sus determinaciones; en
materia tributaria, para obtener la recuperacion de los créditos fiscales mediante la enajenacion de
los bienes que hayan sido afectados mediante esta medida.

Tiene por objeto la recuperacién de créditos, mediante el secuestro o aseguramiento de bienes
propiedad del contribuyente o deudor, para en su caso, rematarlos, enajenarlos fuera de subasta o
adjudicarlos a favor del fisco.

En el CFF, en su articulo 151, dispone que las autoridades fiscales, para hacer efectivo un crédito
fiscal exigible y el importe de sus accesorios legales, requerirdn de pago al deudor y, en caso de
que éste no pruebe en el acto haberlo efectuado, procederan de inmediato como sigue:

1. A embargar bienes suficientes para, en su caso, rematarlos, enajenarlos fuera de subasta
o adjudicarlos a favor del fisco.
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2. A embargar negociaciones con todo lo que de hecho y por derecho les corresponda, a fin
de obtener, mediante la intervencion de ellas, los ingresos necesarios que permitan
satisfacer el crédito fiscal y los accesorios legales.

La finalidad inmediata del embargo es la de garantizar con bienes suficientes el interés fiscal del
Estado para que, llegado el momento, con el producto de su enajenacion se alcance la
recuperacion de los créditos fiscales que tiene a su favor por parte de los particulares.

Los actores que intervienen en el embargo son:

El deudor: Puede ser en su defecto, la persona con quien se entienda la diligencia para el caso de
que no hubiere atendido el citatorio en caso de haber precedido.

Los testigos: Los cuales podran ser nombrados por la persona con quien se entienda la diligencia
de embargo.

El ejecutor: El cual es el elemento necesario que lleva a cabo la diligencia.

La autoridad municipal o local: La que se encuentra en la circunscripcion de los bienes, si el
requerimiento o la notificacién se hicieron por edictos.

El ejecutor, al momento de llevar a cabo la diligencia de embargo, debera cumplir puntualmente
con cada una de las formalidades a que se refiere el articulo 137 del Cédigo Fiscal de la
Federacion.

Bienes susceptibles de embargo. En el articulo 155 del Cddigo Fiscal de la Federacion, manifiesta
que corresponde al deudor en primer término la designacion de los bienes sobre los cuales deba
realizarse el embargo, para lo cual, dicha norma establece el orden en el cual preferentemente
deban sefalarse los bienes, éstos deben ser de facil realizacién o venta, y el orden sera el
siguiente:

¢ Dinero, metales preciosos y depdsitos bancarios.
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e Acciones, bonos, cupones vencidos, valores mobiliarios y en general créditos de inmediato
y facil cobro a cargo de entidades o dependencias de la Federacion, Estados y Municipios
y de instituciones o empresas de reconocida solvencia.

e Bienes muebles no comprendidos en las fracciones anteriores.

e Bienes inmuebles. En este caso el deudor o la persona con quien se entienda la diligencia
debera manifestar, bajo protesta de decir verdad, si dichos bienes reportan cualquier
gravamen real, embargo anterior, se encuentran en copropiedad o pertenecen a sociedad
conyugal alguna.

Existen tres tipos de embargo:

Embargo definitivo: Tiende a satisfacer una pretension ejecutiva, una vez que la obligacién es
plenamente exigible.

Embargo en la via administrativa: Este tipo de embargo, en términos del articulo 141, Fraccién V
del Codigo Fiscal de la Federacion, se lleva a cabo a peticiéon del deudor, cuando solicita garantizar
el interés fiscal a través de dicha figura con motivo de la solicitud para cubrir sus adeudos en pago
diferido o parcialidades o por haber promovido o interpuesto algin medio de defensa.

Embargo precautorio: Este tipo de embargo, conforme a lo dispuesto por el Articulo 145 del Cédigo
Fiscal de la Federacion se podra practicar sobre los bienes o la negociaciéon del contribuyente,
cuando el crédito fiscal no sea exigible. Se lleva a cabo en los siguientes casos:

I El contribuyente se oponga u obstaculice la iniciacion o desarrollo de las facultades de
comprobacion de las autoridades fiscales o no se pueda notificar su inicio por haber
desaparecido o por ignorarse su domicilio.

1. Después de iniciadas las facultades de comprobacién, el contribuyente desaparezca o
exista el riesgo inminente de que oculte, enajene o dilapide sus bienes.

1. El contribuyente se niegue a proporcionar la contabilidad que acredite el cumplimiento
de las disposiciones fiscales, a que esta obligado.

V. El crédito fiscal no sea exigible pero haya sido determinado por el contribuyente o por
la autoridad en el ejercicio de sus facultades de comprobacién, cuando a juicio de ésta
exista el peligro inminente de que el obligado realice cualquier maniobra tendiente a
evadir su cumplimiento.
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Se realicen visitas a contribuyentes, con locales, puestos fijos o semifijos en la via
publica y dichos contribuyentes no puedan demostrar que se encuentran inscritos en el
Registro Federal de Contribuyentes, ni exhibir los comprobantes que amparen la legal
posesion o propiedad de las mercancias que vendan en esos lugares.

El embargo se puede realizar a:

Bienes muebles: De conformidad con el Cédigo Civil Federal, los bienes son muebles por su
naturaleza o por determinacion de la Ley. Son bienes muebles por naturaleza, los cuerpos que
pueden trasladarse de un lugar a otro, ya se muevan por si mismos, ya por efecto de una fuerza

exterior.

Bienes inmuebles: Son los mencionados en el articulo 750 del Cédigo Civil Federal:

VI.

VII.

VIII.

El suelo y las construcciones adheridas a él.

Las plantas y arboles, mientras estuvieren unidos a la tierra, y los frutos pendientes de
los mismos arboles y plantas mientras no sean separados de ellos por cosechas o
cortes regulares.

Todo lo que esté unido a un inmueble de una manera fija, de modo que no pueda
separarse sin deterioro del mismo inmueble o del objeto a él adherido.

Las estatuas, relieves, pinturas u otros objetos de ornamentacién, colocados en
edificios o heredados por el duefio del inmueble, en tal forma que revele el propésito
de unirlos de un modo permanente al fundo.

Los palomares, colmenas, estanques de peces o criaderos analogos, cuando el
propietario los conserve con el proposito de mantenerlos unidos a la finca y formando
parte de ella de un modo permanente.

Las maquinas, vasos, instrumentos o utensilios destinado por el propietario de la finca
directa y exclusivamente, a la industria o explotacién de la misma.

Los abonos destinados al cultivo de una heredad, que estén en las tierras donde hayan
de utilizarse, y las semillas necesarias para el cultivo de la finca.

Los aparatos eléctricos y accesorios adheridos al suelo o a los edificios por el duefio
de éstos, salvo convenio en contrario.
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IX. Los manantiales, estanques, aljibes y corrientes de agua, asi como los acueductos y
las caferias de cualquiera especie que sirvan para conducir los liquidos o gases a una
finca o para extraerlos de ella.

X. Los animales que formen el pie de cria en los predios rusticos destinados total o
parcialmente al ramo de ganaderia; asi como las bestias de trabajo indispensables en
el cultivo de la finca, mientras estan destinadas a ese objeto.

Xl Los diques y construcciones que, aun cuando sean flotantes, estén destinados por su
objeto y condiciones a permanecer en un punto fijo de un rio, lago o costa.

XII. Los derechos reales sobre inmuebles.

XIIl. Las lineas telefénicas y telegraficas y las estaciones radiotelegraficas fijas.

Embargo de la negociacion: Es el Embargo de todo lo que de hecho y por derecho le corresponda
a la empresa o negocio, el ejecutor debera:

e Levantar inventario de todos aquellos activos que la componen,
e Anexar a la diligencia la relacion de activos,
e Acta constitutiva que contenga folio mercantil, y Copia del poder notarial.

El remate.

Es el acto administrativo conformado por el conjunto de actos juridicos a través del cual, las
autoridades fiscales realizan la enajenacion forzada en subasta publica, de los bienes embargados
a los deudores para con el producto obtenido de la venta, cubrir los créditos fiscales a favor del
erario federal.

Por medio de la subasta publica, la Administracion Publica actiua solo como vendedora de bienes
para hacer efectivo el importe de créditos fiscales a cargo de los particulares propietarios de los
bienes subastados.

El producto obtenido del remate, enajenacion o adjudicacion de los bienes al fisco, debera
aplicarse a cubrir el crédito fiscal en el orden que establece el articulo 20 del Cédigo Fiscal de la
Federacion, siendo éste el siguiente:
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Gastos de ejecucion.

Recargos.

Multas.

La indemnizacion a que se refiere el séptimo parrafo del articulo 21 del CFF.

El proceso general de cobranza de créditos fiscales es el siguiente:

Contribuyente AGR Medios de defensa

Notifica crédito fiscal

»n

Recibe notificacion

Recibe solicitud

Paga crédito > Fin
fiscal?
Mo Sentencia
l: ) > 4, favorable?
Ejerce acciones de
Mo !
PIE*S_EI'ITE - cobro coactivo a
I;In;fizl:s:: Ll persuasivo
i
i

Se cobra al
credito
fiscal?

Baja por pago

Crédito
incobrable?

Recibe sentencia —_—f Baja por no pago 4’@

Figura 11.4. El proceso general de cobranza.

El contribuyente tiene dos opciones una vez que es notificado, pagar o presentar un medio de
defensa, el SAT tiene varios procesos por hacer, como son la notificacién, las acciones de cobro,
dar de baja los créditos, todos estos procesos necesitan tener ayuda sistematizada para la
cobranza.

El tener informaciéon adecuada que permita encaminar las acciones de cobro hacia el pago del
crédito fiscal seria lo mas importante para el area, poder discernir entre las mejores acciones de
cobro para determinado contribuyente seria crucial para la cobranza.
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Modelo de riesgo.

Un modelo de riesgo predictivo para cobranza podria ayudar en lo siguiente:

Tener una probabilidad de cobro individual por crédito fiscal.

Identificar los contribuyentes que son mas propensos a no pagar los créditos.

Generar estrategias de cobro anticipadas de acuerdo a resultados del modelo.
Generar una aproximacion de lo que se puede cobrar de la cartera de créditos fiscales.
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11.3. Recapitulacion.

Dentro de las instituciones como las empresas es muy importante lo que es sus ingresos y
egresos, ambos determinan en mucho el funcionamiento ya que determinan el balance que se
tiene en la organizacion.

Por esta razén se eligieron la cobranza y las devoluciones, dos areas dentro del SAT que
precisamente representan ingresos y egresos.

Las devoluciones son los egresos, la institucion por ley tiene que devolver los saldos a favor que el
contribuyente obtenga de los diferentes impuestos a los que esta obligado a tributar. Es muy
importante que esto se realice con eficiencia y celeridad.

Como ocurre en muchas organizaciones se puede aplicar el principio de Pareto (o regla del 80-20),
pueden existir muchas solicitudes de devolucién (80%) y que en egreso representan poco (20%)
importe.

Entonces si se genera para este conjunto de contribuyentes, una herramienta que en base a un
modelo predictivo que aprendiendo de la historia indique rapidamente si la solicitud se aprueba o
se rechaza, entonces podra quedar tiempo suficiente para que el 20% restante de las solicitudes
que representan el 80% del importe, puedan ser dictaminadas con mucho cuidado para no cometer
errores y cumplir en tiempos que marca la ley.

La cobranza son los ingresos, importes que el contribuyente debe al fisco debido a errores en sus
obligaciones fiscales o incluso a problemas de evasion fiscal. Seria muy importante para la
autoridad poder saber qué contribuyentes pagaran sus adeudos y cuales no, esto para poder tener
una segmentacion de los mismos y asi aplicarles diferentes esquemas de cobranza.

Un modelo de este tipo puede también encontrar los caminos exitosos y los que no lo son, lo cual
ayudaria a la autoridad a identificar hacia donde debe de dirigir la cobranza para que un
contribuyente pase de una baja probabilidad de cobro a una alta.

La informacion fiscal es confidencial, por lo que todo lo que se muestra en el trabajo son solo datos
ficticios e informacién publica que se puede encontrar en portales de internet, por ejemplo
www.sat.gob.mx.
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Capitulo Ill. Entendimiento y preparacion de datos.

Después de entender el problema que se enfrenta, es fundamental entender y preparar los datos,
es importante saber dénde se almacenan, en qué estructuras de datos, etc., para poder
manipularlos.

Estos dos procesos dentro de la mineria de datos son muy importantes y donde en ocasiones se
lleva una mayor cantidad de tiempo dentro de un proyecto. También se le conoce como realizar el
ETL (Extract, Transform and Load, extraccion, transformacion y carga por sus siglas en inglés) de
la informacion.

Para este trabajo se tienen datos de prueba ficticios que mostraran informacién de ejemplo con
datos no reales ya que la informacion tributaria es muy delicada y no se podria mostrar
publicamente porque se estaria violando el secreto fiscal.

El software de mineria de datos que se usara para el trabajo es SPSS Clementine 12.0, es uno de
los mineros mas reconocidos en el mercado y cuenta con todas las herramientas necesarias para
el entendimiento, preparacién y modelado.

La metodologia que se utiliza se basa en CRISP — DM (CRoss Industry Standard Process for Data
Mining por sus siglas en inglés) que es la mas utilizada por los principales desarrolladores de
modelos de mineria de datos. Se basa en 6 fases principales a desarrollar:

1. Entendimiento del negocio: Fue lo que se hizo en el capitulo 2, entender el negocio y el
problema a resolver.

2. Entendimiento de los datos: Es el paso que sigue en este capitulo.

3. Preparacion de los datos: Mas adelante en este capitulo.

4. Modelado: La parte de la construccion de modelos que se realizara en el siguente capitulo.

5. Evaluacién: Donde se evallan los resultados del modelado para obtener el mejor modelo.
Se revisara en el capitulo 4.

6. Implementacion: La puesta en produccion del modelo ganador. Este punto no se tratara en

el trabajo pero sera mencionado una vez que se encuentren los mejores modelos para el
trabajo.

Estas etapas son ciclicas (Figura Ill.1.), lo que quiere decir que en cualquier punto se puede
regresar a uno previo para resolver algin problema dentro del proceso.
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Deployment

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation
Modeling

Figura 111.1. Flujo de las fases en la metodologia CRISP-DM.

El objetivo que se busca en el entendimiento y preparaciéon de los datos es generar una vista
minable.

Normalmente la informacién a trabajar se tiene en tablas bajo un disefio normalizado de bases de
datos, esto es, la estructura esta disefiada de manera que se optimice el almacenamiento de la
informacion utilizando para esto la construccion de tantas tablas transaccionales y de catalogo
necesarias para guardar los datos.

Para preparar la informaciéon para un modelo predictivo de mineria de datos se debe generar un
proceso inverso a la normalizacion de bases de datos, al final se tiene que llegar a una sola tabla
con todas las variables necesarias para poder generar los modelos. Esta tabla se le conoce como
vista minable.

La vista minable se compone de 3 principales tipos de campos o variables:

1.

Campos de informacién. Son aquellos que tienen la informacidon necesaria para poder
asignar el resultado al sujeto de estudio, en este caso nuestro sujeto al cual calificara los
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modelos es el RFC, éste no servira como variable de entrada o independiente pero al final
sera la llave para relacionar los resultados a otros datos dentro de un sistema.

2. Campos de analisis. Son todos aquellos que puedan aportar informacién para predecir los
resultados, pueden ocuparse como estan en la BD o transformarse para obtener datos
adicionales, por ejemplo, una fecha no debe utilizarse dentro del modelo pero tal vez si el
afo o el mes o la cantidad de dias que han transcurrido.

3. Campo objetivo. Es el campo que se esta buscando predecir, puede ser que éste deba
transformarse para poder ser utilizado de acuerdo al algoritmo utilizado, por ejemplo si la
variable fuera cadena pudiera convertirse en numero para poderlo utilizar en una regresion
lineal.

La informacion de las tablas fue convertida a archivos txt para el manejo mas practico con la
herramienta de mineria de datos.
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[11.1. Entendimiento de los datos.

Se trata de la primera aproximacion que se tiene a la informacion con la cual se va a trabajar. Una
vez que se entendio el problema, hay que revisar como esta estructurada la informacion con la que
se va a trabajar.

Dentro de una organizacion se puede almacenar los datos en diferentes tipos de repositorios
desde estructurados como bases de datos como no estructurados como archivos planos.

Generalmente en organizaciones grandes como lo es el SAT, la informacion se almacena en bases
de datos robustas donde la informacion se guarda para su uso posterior.

Un primer paso para el entendimiento seria revisar los diccionarios de la base de datos que
contienen la informacién correspondiente de cobranza y devoluciones.

I11.1.1. Devoluciones.

Para devoluciones la definiciéon de las tablas donde se podria guardar la informacién seria:

Registro de solicitudes: Registro

Nombre Definicion Descripcion
Rfc char(13) | Registro federal de contribuyentes
nomb_contrib char(255) | Nombre del contribuyente
no_solicitud int(10) | Nimero de solicitud de devolucion
cve_impuesto int(2) Clave de impuesto de la devolucion
cve_local int(2) Clave de local de recaudacion
Importe real(12,2) | Importe de la solicitud de devolucion
fecha_solicitud Date Fecha de solicitud
Tabla [II.1. Definicién tabla de devoluciones.
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Se tiene una tabla llamada registro donde se lleva el control de las solicitudes actuales e histéricas
de las devoluciones.

Registro de resoluciones: Resoluciones
Nombre Definicién Descripcién
no_solicitud int(10) Numero de solicitud de devolucién
cve_estatus int(2) Clave de estado de la solicitud
Importe real(12,2) | Importe autorizado de la solicitud
fecha_estado Date Fecha de estado

Tabla I11.2. Definicion tabla de resoluciones.

Una segunda tabla donde se registran las resoluciones a las solicitudes de devolucion.

Al revisar la definicion de ambas tablas se puede saber que ambas estan relacionadas por el
numero de solicitud de devolucién (no_solicitud) ya que este campo es comun en las dos, se
puede interpretar que en la primera se registran todas las solicitudes y en la segunda se tiene el
estatus tanto de las solicitudes actuales como las histéricas.

Podemos ver que también se tiene un campo importe, éste no necesariamente es el mismo, uno es
con el que el contribuyente solicita la devolucion y el otro es el que se autoriza a devolver. Incluso
uno podria ser diferente del otro cuando al final se autoriza un monto menor al solicitado por algun
tipo de inconsistencia en las deducciones.

También se observa que tienen campos con claves que describen los impuestos, los estatus y las
locales de recaudacion.

Es importante también saber el significado de las claves por lo que a continuacién se muestra la
definicidn de los catalogos:

Catélogo de impuestos: Cat_impuesto

Nombre Definicion Descripcion
cve_impuesto int(2) Clave de impuesto de la devolucion
desc_impuesto char(50) | Descripcion del impuesto

Tabla I11.3. Definicion tabla catalogo de impuestos.
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Una tabla con los catalogos de los impuestos por los cuales se esta solicitando la devolucién.

Catalogo de estatus: Cat_estatus

Nombre Definicion Descripcion
cve_estatus int(2) Clave de estado de la solicitud
desc_estatus char(50) | Descripcion de estatus

Tabla I11.4. Definicién tabla catalogo de estatus.

El catalogo de los estatus por los que pasa la solicitud de devolucion.

Catalogo de locales: Cat_local

Nombre Definicion Descripcion
cve_local int(2) Clave de local de recaudacion
desc_local char(50) | Descripcion de local

Tabla I11.5. Definicién tabla catalogo de locales.

El catalogo de las locales de recaudacién que tienen bajo su responsabilidad la resolucién de las
solicitudes.

Una vez que se tienen las tablas con su definicion, es importante revisar el diagrama entidad —
relacion de éstas para confirmar las relaciones entre los datos.

Tabla: Regisiro

rfc 1 Tabla: Rescluciones

momb _contrib 1 no_solicitud 1

no_solicitud (—’_). cve_estatus <_‘_) Tabla: Cat_estatus
1 |owe_impuesto importe ] cve_estatus

Tabla: Cat local (1_|—) cve local 1 scha_estado desc_estatus
cve_local imparte :
desc local fecha_solicitud Tabla: Cat_impuesto

icve_impuesto
1 desc impuesto

Figura 111.2. Diagrama entidad relacion de las tablas de devoluciones.

El diagrama entidad relacién nos muestra lo que intuitivamente se podria imaginar al ver los
diccionarios de datos. La relacion entre las tablas, los campos llave y la cardinalidad entre éstas.
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El siguente paso es explorar los datos, para esto se utilizard un nodo en clementine que permite
una rapida revision de la informacién como se muestra a continuacion.

[@) audita_registro =] 3]
[Zlarchiva  ~) Edicién ¢ Generar r;]l%| = RE
Campo |Gréﬂco de muestr..l Tipo | it | [LES | Media | Dasy. tipica Asimetria Unicos | Walidos |
[A] rfi Demasiados valo.. % Discreto 50000
|§| namb_cantrih - Demasiados valo... 7’ Discreto a0000
{} cve_impuesto f Rango 10 12 11.006 08145 -0.011 a0000
{} importe m f Rango 102 119994 59895818 34667286 0.003 50000
{}cve_local H H H M fRango 10 15 14.498 2.881 -0.008 a0000
|§| fecha_salicitud Demasiados valo... 7’ Discreto a0000
<3 na_salic ||| || ||||| HH “‘H & Ranga 1000001 1050000 1025000.500  14433.901 0.000 50000
*Indica un resultado de varios modos = Indica un resultado muestreado
Auditar | Calidad | Anotaciones
Aceptar

Figura 111.3. Resultados de la auditoria a los campos de la tabla Registro.

Para la tabla registro, se muestra el resultado del nodo auditar datos de Clementine (Figura I11.3.),
se observa el nombre del campo, un grafico que muestra un histogrdma de los datos (cuando esto
es posible) el tipo de dato que es, estadisticos como: minimo, maximo, media, desviacion tipica,
asimetria y otros datos como Unicos y validos.

Es importante observar que cuando los datos no son numéricos (como las fecha de solicitud,
nombre del contribuyente), no se presenta informacion en los estadisticos de la auditoria.

Con esta informacion se puede deducir por ejemplo que la cantidad de registros de esta tabla son
50 mil solicitudes de devolucion registradas.

También se puede observar que todos los valores son Unicos, es decir no se repiten, que las
claves de catalogos como el de la local o el impuesto son nimero que de entrada el minero de
datos detecta como numeros.
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Para ver una muestra de la informaciéon que aparece en la tabla se tiene lo siguiente:

muestra_registro ;|g|5|

[Slarchiva =) Edicidn £ Generar ||—;|t‘$lﬁ| |X|®|
e | narb_contrib | eve_impuesta| importe| eve_lacal| fecha_salicitua| no_salic]|

1 00001005846 Contribuyente 0000100546 12 79712 1317052010 1000001 |-~

2 0000101750 Caontribuyente 0000101740 11 45280 1417052010 1000002 |
3 0000102420 Caontribuyente 0000102420 12 90648 1917052010 1000003
4 0000102820 Caontribuyente 0000102820 11 40693 1917052010 1000004
& 0000104788 Contribuyente 0000104788 11 81470 1917052010 1000005
B 0000110517 Cantribuyenta 0000110517 12 106788 14 17052010 1000006
7 0000110701 Cantribuyente 0000110701 12 85366 1917052010 1000007
8 0000111082 Cantribuyente 0000111082 12 93924 1317052010 1000008
9 0000111416 Cantribuyenta 0000111416 10 51416 1717052010 1000009
10 0000118466 Cantribuyenta 0000118466 12 44670 1817052010 1000010
11 0000119552 Cantribuyente 00001195452 11 102146 1817052010 1000011
12 0000121948 Cantribuyenta 0000121948 11 101668 1817052010 1000012
13 0000123091 Cantribuyente 0000123091 10 92184 1217052010 1000013
14 MecO000123223 Contribuyente 0000123223 10 11077 121705872010 1000014
15 0000123706 Contribuyente 0000123706 11 ¥16348 11170572010 1000015
16 00001245936 Contribuyente 0000124936 12 91608 16170572010 1000016
17 00001317584 Contribuyente 00001317454 10 7¥5444 18170572010 1000017
18 00001325888 Contribuyente 0000132988 11 34114 11170572010 1000018
19 rMc0000133005 Contribuyente 0000133005 10 46094 16170572010 1000014

20 00001345934 Contribuyente 0000134934 12 995258 10170572010 1000020 ||

Tabla | Anotaciones

Aceptar

Figura 111.4. Muestra de informacién contenida en la tabla Registro.

Esto ya nos deja ver los datos en concreto como aparecen en la tabla, vemos claves de impuesto,
las fechas de solicitud, en la auditoria de datos se veia muy poca informacién ahora se pude ver su
contenido.

Para la tabla resoluciones se tiene la siguiente auditoria de datos.

[ audita_resoluciones 1Ol =l
[Zlarchive  |~] Edicién ) Generar él§| |M|_ |gl§|
Carnpo |Gréﬂco de muestr..l Tipo | Min | e | Media | Desv. tipica | Asimetria Unicos | Walidos |

<3 imparte m & Rango 0 119994 S0GG17EE 38214531 0.169 - 52499
<3 no_salic |||||||||||||||||||||”|H“HH|" & Rango 1000001 1050000 1023277.318 13611148 0.064 - 52499
Il

{} cve_estatus f Rango 1 3 1.781 0.902 0.444 - 92499
I

fecha_est.. Demasiados valo.. ¥ Discreto - - - - - - 92409
[a]

! Indica un resultado de varios modos = Indica un resultado muestreado
Auditar | Calidad | Anotaciones

Aceptar

Figura 111.5. Resultados de la auditoria a los campos de la tabla Resoluciones.
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Se puede observar que la cantidad de registros es mayor en esta tabla que la de la anterior, esto
era intuitivo por el diagrama entidad relaciéon pero ahora lo podemos confirmar. Esto quiere decir
que la tabla resoluciones tiene mas de una solicitud de devolucion.

La muestra de la informacion se tiene la siguiente tabla:

muestra_resoluciones -0l =|
[Zlarchive [~ Edicidn ) Generar E‘
importe| no_solic| cve_estatus| fecha_estad0|
1 F9¥12 1000001 1 280452010 =
2 7A712 1000001 33170552010 -]
E 1 26/05/2010
4 3 3000552010
i) 90648 1000003 1 315082010
[5} 90648 1000003 3 28/05/2010
v 40693 1000004 1 22/05/2010
8 22290 1000004 3 2308/2010
9 81470 1000005 1 2904552010
10 81470 1000005 3 27I0ar2010
11 106788 1000006 1 24/05/2010
12 106788 1000006 3 29/05/2010
13 85366 1000007 1 3000ar2010
14 85366 1000007 33000552010
15 93924 1000008 1 270852010
16 93924 1000008 3 2308/2010
17 51416 10000049 1 27082010
15 0 10000049 2 31504852010
14 44670 1000010 1 3000472010
20 44670 1000010 327082010
21 102146 1000011 1 28/05/2010
22 102146 1000011 3 3150852010
23 101662 1000012 1 220852010 =
a4 ANAGED 4000047 2 A MOEMT0A 0
Tahla | Anotaciones

Figura 111.6. Muestra de informacién contenida en la tabla Resoluciones.

Podemos observar que el nimero de solicitud se repite dependiendo de la clave de estatus en que
se encuentre.

Los catélogos correspondientes a estas tablas se muestran a continuacién, para el catalogo de
estatus se tiene:

ST
[Zlarchiva |7 Edicion ) Generar F‘@

Campo | Grafico | Tipa | | Er | Media | Degy. tipica | Asimetria Unicos | Walidos |
{} cve_estatus f Rango 1 3 2.000 1.000 0.000 - 3
[A] desc_esta... & Discretn - - - - - 3 3

*Indica un resultado de varios modos  ® Indica un resultado muestreado

Auditar | Calidad | Anotaciones |

Figura 11.7. Resultados de la auditoria a los campos de la tabla catalogo de estatus.
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Se observa que este catalogo tiene 3 posibles valores, para ver su contenido se tiene la siguiente
tabla.

[i#f] muestra_cat_estatus o] x|

‘ [Slarchiva 7] Edicidn ¢ Generar |'rT5; =h % Xl@l
cve_estatusl desc_estatus|

1 1 Analisis

2 2 Rechazado

3 3 Autorizado

Tahla Anotaciones

Figura 111.8. Informacion contenida en la tabla catalogo de estatus.

Con esta informacion ya sabemos que existen 3 posibles estados en los que se encuentra una
solicitud de devolucion.

Para los impuestos se tiene el siguiente reporte:

=k
[Sarchivo 7] Edicidn £ Generar @ngl@ .g ’XI@
Campo | Grafico | Tipo | | M | Media | Desy. tipica | Asimetria | Unicos | Validos
{} cve_impue... & Rango 10 12 11.000 1.000 0.000 - 3
[A] desc_impu... & Discretn - - - - - 3 3
! Indica un resultado de varios modos = Indica un resultado muestreado
Auditar | Calidad | Anotaciones |
|_sceptar |

Figura 111.9. Resultados de la auditoria a los campos de la tabla catalogo de impuesto.

Observando los valores en la tabla se tiene:
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1=k

[Slarchiva  |~) Edicién £ Generar = T | Xl@
cve_impuest0| desc_impuestol_

1 10410

2 11 W& 11

3 12 VA2

Tahla | Anotationes

Figura 111.10. Informacion contenida en la tabla catalogo de impuesto.

Existen 3 tipos de IVA para las solicitudes que se clasifican con nimeros de 10 a 12.

Por ultimo la tabla de catalogo de Administraciones Locales de Recaudacion:

i
[Flarchive 7 Edician € Generar @hﬁ@.ﬂ [XI®]

Campa | Grafica | Tipo | Min | M | Media | Desv. tipica | Asimetria Unicos | Walidos |
{} cve_local — & Rango 10 14 14.500 3028 0.000 - 10
[A] desc_lo... # Discreto - - - - - 10 10

'Indica un resultado de varios modos  * Indica un resultado muestreado

Auditar | Calidad | Anotaciones |

|_aceptar_|

Figura 111.11. Resultados de la auditoria a los campos de la tabla catalogo de local.

El contenido de esta tabla es:

I
[Flarchiva || Edician ¥ Generar @|g|@|m

tve_local| desc_local|
10 ALAF 10
11 ALAF 11
12 ALAF 12
13 ALAF 13
14 ALAF 14
15 ALAF 15
16 ALAF 16
17 ALAF 17
18 ALAF 18

0 19 ALAF 19

= | |00 |~ o | [ [ [ [—

Tahla | Anotaciones

[_aceptar |

Figura 111.12. Muestra de informacién contenida en la tabla catalogo de local.

Se puede observar que los 3 catalogos tienen niumeros para identificar cada uno de los valores, el
valor nominal no tiene sentido ya que solo se utiliza como identificador, es decir, la local 10 no
significa que sea menor que la 16, simplemente es una etiqueta para facilitar el manejo de la
informacion.

La ruta en Clementine que muestra esta informacion se presenta a continuacion:
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& explora_datos_d" - Clementine 120

Archivo  Edicion  Insertar  Yer

Hemamientas  Supemodo  Ventana  Ayuda

DUH 25 %8594 1% >»6 s 8 £48

LIRS

§ 4 Clementine'
I Rutas | Resultados | Modelos

o i =) explora_dalos_d
23] enplora_datos_c
-~
@ {TBt s
'S
-
P 4
audita_segista Mutna_sat impuerts
—
v
Mmisestia_resabcianes audits_eat_impusste

nsslusienestd T —
=

audita_tesalisiones

L4
i

CRISP-OM | Clases -

= L (proyecta no guardao)
(= Comprensidn del

{& Comprensitn de los datos

P, S & Preparacidn de los datos
| i (& Modelado
muesra_cal_estatus = Evaluatidn
- audita_eat_ecal (= Distibuciin
aat_sstatust
audita_cat_estabis E
B

= I~
“é{Fmrfbas | @ Origenes | @ Oper. conregistos | @ Oper concampos | A Gréficos | @ Modelado | B Resuftado | B Exportar .m
® OGP AALA A G GO O H

Bare du dates Arehive var ‘Geifics Distibuslin Histoguma | Red nawiondl Kuhenen (5.0 AmolCER Kemedias | Tabla  Ashive plane B9 v dalis
« P
| @ servidor Servidortocal Ld |oamei148m8

Figura 111.13. Ruta en Clementine que genera las auditorias y las muestras de la informacion para devoluciones.

Selsccionar Muwstae Agegan | Dubaar Tipo  Fimo

En primer lugar, las fuentes de datos son archivos txt, estos tienen conectados dos nodos de
resultados: uno de auditoria de datos y otro que los muestra a través de una tabla.

[11.1.2. Cobranza.

Para la cobranza se tendrian las tablas donde se tiene la informacion del registro, etapas de
avance en la cobranza y las bajas de los créditos fiscales.

La definicién de las tablas que guardan la informacion de los créditos fiscales seria la siguiente:

Registro de adeudos: Registro_adeudo

Nombre Definicién Descripcioén

rfc char(13) | Registro federal de contribuyentes

nomb_contrib | char(255) | Nombre del contribuyente

no_credito int(10) | Numero de crédito fiscal
cve_impuesto int(2) | Clave de impuesto origen del crédito fiscal
cve_local int(2) | Clave de local de recaudacién
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importe real(12,2) | Importe del crédito fiscal

fecha_origen Date Fecha de origen del crédito fiscal

fecha_registro Date Fecha de registro

Tabla I11.6. Definicién tabla registro de adeudos.

La tabla de registro de adeudos donde se tienen todos los créditos fiscales actuales e histéricos

Etapas de cobro: Etapas
Nombre Definicion Descripcién
no_credito int(10) Numero de crédito fiscal
cve_etapa int(2) Clave de etapa de cobro
fecha_etapa date Fecha de la etapa del cobro

Tabla I11.7. Definicion tabla etapas de cobro.

Una tabla donde se registra la etapa de cobro en que se encuentra el crédito fiscal.

Bajas de créditos: Bajas
Nombre Definicion Descripcion
no_credito int(10) Numero de crédito fiscal
cve_baja int(2) Clave de baja
fecha_baja date Fecha de baja

Tabla I11.8. Definicidn tabla baja de créditos.

La tabla registra el fin del crédito fiscal y el resultado por el cual se genero la baja.

Catalogo de impuestos: Cat_impuesto

Nombre Definicién Descripcioén

cve_impuesto int(2) Clave de impuesto del crédito fiscal

desc_impuesto char(50) | Descripcion del impuesto

Tabla 111.9. Definicion tabla catalogo de impuestos.

El catalogo de impuestos por los que se origina el crédito fiscal.
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Catalogo de etapas de cobro: Cat_etapa

Nombre Definicion Descripcién
cve_etapa int(2) Clave de etapa de cobro
desc_etapa char(50) Descripcién de etapa

Tabla I11.10. Definicion tabla catalogo de etapas de cobro.

La tabla catalogo de etapas de cobro tiene la descripcion en la cual se encuentra actualmente el
crédito fiscal.

Catalogo de locales: Cat_local

Nombre Definicion Descripcion
cve_local int(2) Clave de local de recaudacion
desc_local char(50) | Descripcion de local

Tabla I11.11. Definicion tabla catélogo de locales.

Una tabla con la descripcién de la local de recaudacion que controla el crédito fiscal.

Catalogo de claves de baja: Cat_baja

Nombre Definicion Descripcion
cve_baja int(2) Clave de baja
desc_baja char(50) Descripcién de baja

Tabla I11.12. Definicion tabla catalogo de claves de baja.

El catalogo de las claves de baja finales para cada crédito fiscal.

El diagrama entidad — relacién para estas tablas es el siguiente:
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Tabla: Registro_adeudo

fc 1, Tabla: Etapas

Tabla: Cat_impuesto

_ nomb_contrib 1 no_credito 1
cve_impuesto 1 i
desc_impuesto neo_sresits ) cve_stapa 1 Tabla: Cat_stapa

cve_impuesto fecha etapa | cve_etapa

: 1 I—} local
Tabla: Cat_local cve_loca
) impaort Tabla: Bajas desc_etapa
icve_local 1 |mporte 1.0 :
desc local fecha_origen no_credito 1
B fecha_reqistro cve_baja < | 1 Tabla: Cat_baja
fecha_baja cve baia

desc_baja
Figura 11l.14. Diagrama entidad relacién para las tablas de cobranza.

La tabla etapas puede tener mas de un registro por etapa de cobro para los créditos fiscales, la
tabla bajas tendra uno o ningun registro dependiendo si el crédito fiscal es activo.

Para ver la informacién de estas tablas se muestra primeramente la auditoria de los campos para
la tabla registro_adeudo.

@auditairegistroiadendo - Ellll

= = =

[Slarchiva  ~ Edicien ) Generar [ @ .g @

Campo ‘Gréﬂcn e muestr | Tipo ‘ hax | Wedia | Desy tipica ‘ Asimetria Unicos | Walidos |

[a] rc Demasiados valo.. % Digcreto - - - - - - a0000
[&] normb_contrit Demasiadng valn % Discretn - - - - - - 50000
(} cve_impuesto f Rango 10 12 11.006 0.815 -0.011 - a0000
{} impore M f Rango 102 119994 59895.818 J4667.286 0.003 - 50000
{} cve_local H H H H H H “ f Rango 10 149 14,498 2.8 -0.008 - a0000
[&] fecha_otigen  Demasiados valo.. % Discreta - - - - - - 50000
@ fecha_registro Demasiados valo... 9’ Discreto - - - - - - a0000
<3 no_credito ||| | || ||| H“ “ & Rango 1000001 1050000 1025000.500 14433.901 0.000 - 50000
*Indica un resultado de varios modos  ® Indica un resultado muestreado

Auditar | Calidad | Anotaciones |

Figura 111.15. Auditoria de los campos para la tabla registro_adeudo.

Se pueden observar 50 mil registros (Validos) que contienen créditos fiscales junto con los demas
campos de la tabla.

Una muestra de esta informacion es la que sigue:

86



~lox]

[Zlarchiva  |7) Edicidn &) Generar Ql%l@ﬂ |X|®|
e | namb_contrik | cve_impuest0| importel cve_local| fecha_origen fecha_registr0| no_creditol

1 fc0000100546 Contribuyente 0000100546 12 749712 1317/08/2010  21/08/2010 1000001 |~ |

2 0000101750 Contribuyente 0000101750 11 45280 14 17/05/2010  18/05/2010 1000002 |
3 He0000102420 Contribuyente 0000102420 12 90648 1917/08/2010  22/05/2010 1000003
4 0000102820 Contribuyente 0000102820 11 40693 1917/05/2010  19/05/2010 1000004
& He0000104788 Contribuyente 0000104788 11 81470 1917/08/2010  18/05/2010 1000005
B He0o00110517 Contribuyente 0000110517 12 106788 14 17/08/2010  22/08/2010 1000006
7 0000110701 Contribuyente 0000110701 12  B45366 1917052010  20005/2010 1000007
g He0000111082 Contribuyente 0000111082 12 93924 13170872010 19/05/2010 1000008
] 0000111416 Contribuyente 0000111416 10 51416 17 17/05/2010  20/05/2010 1000009
10 He0000118466 Contribuyente 0000118466 12 44670 1817/08/2010  22/05/2010 1000010
11 0000119552 Contribuyente 0000119552 11 102146 1817/05/2010  20/05/2010 1000011
12 He0000121948 Contribuyente 0000121948 11 101668 18170872010  20/05/2010 1000012
13 He0000123091 Contribuyente 00001 23081 10 92185 1217/08/2010  22/08/2010 1000013
14 me0000123223 Contribuyente 0000123223 10 11077 1217052010 1870872010 1000014
14 He0000123706 Contribuyente 0000123706 11 71635 1117/08/2010  22/05/2010 1000015
16 0000124836 Contribuyente 0000124936 12 91608 16 17/05/2010  19/05/2010 1000016
17 He0000131754 Contribuyente 0000131754 10 75444 1817/08/2010  19/05/2010 1000017
18 He0000132888 Contribuyente 0000132988 11 34115 11 17/05/2010  19/05/2010 1000018
19 He0000133005 Contribuyente 0000133005 10 46094 16 17/08/2010  18/05/2010 1000013

20 He0000134934 Contribuyente 0000134934 12 99525 1017/08/2010  21/05/2010 1000020 [+ |

Tabla | Anotaciones

Aceptar

Figura 111.16. Muestra de informacion contenida en la tabla registro_adeudo.

Se puede observar que un crédito fiscal le corresponde a un contribuyente con el importe y la clave
de impuesto, generada por una ALR (cve_local) con las fechas en que se origind y se registro.

La siguiente tabla a explorar es Etapas:

@andita_etapas _|EI|5|
[Sarchiva 17 Edicién ) Benerar Q]l%‘ il x|
Campo ‘Gréﬁcn de muestr. I Tipo | Tl ‘ Media | Desv. tipica Asimetria Unicos | Walidos ‘
3 no_credita || |||| ||| |||| ”Hmm & Rango 1000001 1050000 1023264.409  13621.291 0.064 - 138822
L1
{} cve_etapa & Rango 1 E} 3.814 2.942 0539 - 138822
|
[&] fecha_et.. Dernasiados valo.. % Discreto - - - - - - 138822
“Indica un resultado de varios modos = Indica un resultado muestreado
Auditar | Calidad | Anotaciones
Aceptar

Figura 111.17. Auditoria de los campos para la tabla etapas.

En la columna Validos hay 138,822 registros, lo que representa mas de 3 veces la cantidad que
tiene la tabla registro_adeudos, esto nos puede hacer pensar que hay mas de una etapa por
crédito.

Para ver la informacion se observa la muestra de esta tabla:
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Ik

[Slarchiva || Edicion ) Generar @@
no_credit0| cve_etapa| fecha_etapa|

1 1000001 1210052010 |
2 1000001 4 04/06/2010 E |
3 1000001 8 08/06/2010

4 1000002 1 18/08/2010

a 1000002 3 30A010

6 1000002 g 1

7 1000003 12200872010

g 1000003 4 04/06/2010

9 1000003 8 12/06/2010

10 1000004 11900872010

11 1000004 2 28105/2010

12 1000004 8 15/06/2010

13 1000004 11800872010

14 1000005 3 06/06/2010

15 1000005 8 09/06/2010

16 1000006 1 22/08/2010

17 1000006 4 03/06/2010

18 1000006 8 15/06/2010

19 1000007 1 20008/2010

20 100000y 3 10/06/2010 -
Tabla | Anotaciones

Figura 111.18. Muestra de informacion contenida en la tabla etapas.

Con esta exploracién podemos confirmar que existen varias etapas para un crédito fiscal que se

registran en diferentes momentos.

Para la tabla bajas se tiene la siguiente informacion:

@audita_baias _|E| 5[
| Zlarchivo |7 Edicion ¢ Generar @ -g
Campo |Gréﬂcu de muestr..| Tipo | | htdx ‘ Media | Desy. tipica | Asimetria Unicos | Walidos
{} ho_credito M & Rango 1000001 1042499 1021250.000 12268.549 0.000 42498
<3 ove_baja & Rango i 1 0.264 0441 1.074 42489
[A] fecha_et.. Demasiados valo # Discreto 42499
*Indica un resultado de varios modos  *Indica un resultado muestreado
Auditar | Calidad | Anotaciones |
|_ Aceptar

Figura 111.19. Auditoria de los campos para la tabla bajas.

Se puede observar que los registros validos son menores a la de registro de adeudos, esto es

porque no todos han terminado en una baja, es decir existen adeudos activos.

En la tabla con los registros se puede ver la informacion:
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muestra_bajas

=101 ]

[Slarchivo | Edicidn 4 Generar @|g|@|n >|@
no_credita| cve_haja fecha_etapal

1 1000001 0 08mei2010 |~
2 1000002 010mei2010 B
3 1000003 012062010

4 1000004 014M6/2010

& 1000005 1 0906/2010

B 1000006 015M6/2010

T 1000007 0140672010

g 1000008 11000672010

9 1000005 0 1606/2010

10 1000010 011506/2010

11 1000011 1 10506/2010

12 1000012 013mMei2010

13 1000013 010mMei2010

14 1000014 009062010

145 1000015 11862010

16 1000016 014M6/2010

17 1000017 01062010

18 1000018 00¥MeE2010

19 1000014 0140672010

20 1000020 015M6/2010 - |
Tahla | Anotaciones

[_aceptar_|

Figura 111.20. Muestra de informacion contenida en la tabla bajas.

Se puede observar que cada crédito fiscal tiene asignada una clave de baja, como veremos
después en el catalogo de esta informacion corresponde al tipo de baja en que puede terminar un

crédito.

Al auditar el catalogo de las claves de baja se tiene lo siguiente:

ol
[Slarchive 7] Edicien £ Generar @lé‘ T .E] [X]@
Campo | Gréfico | Tipo T i Max | Media | Desvy. tipica ‘ Asimetria Unicos ‘ Walidos

3 eve_baja & Rangn il 0.500 0.707 2

[A] desc_h... & Discreta 2 2

*Indica un resultado de varios modos  ®Indica un resultado muestreado
Auditar | Calidad | Anotaciones |

[ aceptar |

Figura 111.21. Auditoria de los campos para la tabla cat_baja.

Esto corresponde a la siguiente informacion de la tabla:
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i
[Zlarchiva 7] Edicion ) Generar  [2) %l%lﬁ )(l@
| cve_baja| desc_baja|

0 Mo pago
1 Pago

Il

Tahla | Anotaciones
|_Aceptar_|

Figura 111.22. Informacion contenida en la tabla bajas.

Aqui ya se puede observar la clave que corresponde al pago o no pago de un crédito fiscal.

Para el catalogo de etapas se tiene la siguente auditoria:

=T
[Elarchive =) Edicidn ) Generar @Ql%l% .g ’XI@
Campo | Grafico | Tipa —|— i | M | Media | Desv. tipica | Azimetria | Unicos Walidos |
{} cve_eta.. ’— f Rango 1 8 3600 2702 1.339 - a
[A] desc_st.. & Discretn - - - - - 5 5
*Indica un resultado de varios modos  * Indica un resultado muestreado
Auditar | Calidad | Anotaciones |
[Coeptar |

Figura 111.23. Auditoria de los campos para la tabla cat_etapa.

Para tener una mejor idea de los datos es mas util revisar el contenido:

@ muestra_cat_etapa _ ||:||£|
| Zlarchiva ) Edicion ) Generar @

we_etapa| desc_etapa|
1 Motificado
2 Coactivo
3 Fersuasivo
4 Juicio
3 Baja

LT | (Do [Pl [—

Tabla | Anotaciones

Aceptar

Figura 111.24. Informacion contenida en la tabla cat_etapa.
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Se puede observar que se tienen 5 etapas que corresponden al ciclo de la cobranza que inicia con
una notificacion y finaliza con una baja.

Para el catélogo de impuestos se tiene:

RI=TEY
[Slarchivo |~ Edicién ) Generar @l& T .g [XI®
Carmpo | Grafico | Tipo | [ERS | Media | Degy tipica | Asimetria Unicos | Validos
<3 cve_impue & Ranon 10 12 11.000 1.000 0.000 - 3
[A] desc_impu # Discreto 3 3

*Indica un resultado de varios mados  *Indica un resultado muestreada
Auditar ‘ Calidad | Anotaciones |
[_Aceptar |

Figura 111.25. Auditoria de los campos para la tabla cat_impuesto.

La informacion de la tabla es la siguiente:

[ muestra_cat_impuesto 10l x|
[Zlarchiva  |”| Edicion 4 Generar @ Xl@l
cve_impuestul desc_impuesto

1 10 I'vA
2 1115R
3 12 [EPS

Tabla Anotaciones

[_aceptar |

Figura 111.26. Informacion contenida en la tabla cat_impuesto.

Con lo que se ha podido observar los catalogos muestran informacion importante de las diferentes
caracteristicas en este caso de los crétidos fiscales, con esto se tiene conocimiento que existen 3

tipos de impuestos para la cobranza.

Por ultimo el catalogo de locales:
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[B audita_cat_local N [m] B3]
[Elarchiva 7] Edicidn ) Generar @Ql% S .g [X[@
Campo | Grafica ‘ Tipa —|— hin | M | Media | Desy. tipica ‘ Asimetria | Unicos | Yalidaos

C3oeve_tocal | & Rango 10 19 14.500 3.028 0.000 10

|a] desc_lo... # Discreto 10 10

*Indica un resultada de varios modos = Indica un resultado muestreado
Auditar | Calidad | Anotaciones |

[_aceptar_|

Figura 111.27. Auditoria de los campos para la tabla cat_local.

Muestra la siguiente informacion:

@ muestra_cat_local

[Slarchiva |~ Edicidn £ Generar %%

cve_lncalldesc_lucal|
10ALR 10
11 ALR 11
12ALR 12
13ALR 13
14 ALR 14
15ALR 15
16ALR 16
1TALR 1T
18ALR 13

a 19ALF 19

= D 00| - T e (DD (|

Tahla | Anotaciones

|_Aceptar |

Figura 111.28. Informacion contenida en la tabla cat_local.

Corresponde a las 10 ALR que controlan la cobranza de los créditos fiscales.
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La ruta en Clementine que se utilizé para obtener esta informacion se muestra a continuacion:

(4 explora_datos

ine 12.0 -8 x|
Archivo  Edicidn  Insertar Ver Hemamientas Supemodo  Ventana  Ayuda

O0H 27 %85 212 »8 nF A& 48

explora_datos_d

explora_datos_c

-

muesra_oat_impuesto

muestra_registro_ade.
(S

te qistro_adeuda bt

cat_impuesto bt

audita_reqistra_adeu audita_sat_impuesto

muestia_etapas muesta_cat_local muesta_cat_baja

'S 'S

etapastt

oat_local.td oat_bajatt

audits_stapas suiita_cat locsl audits_cat_baja CRISP-DM

= (proyecto no guardads)
(= Comprension del negocio

v - & Comprensitn de los datos
mussia_bajas muesia_eat_stapa m (= Preparacitn de los daios
- T (= Modeladn
S cat_etapate ~~ = Bualuacion
(= Distribucidn
audita_bajas audita_cat_stapa
] : T

ax
1} Favoritos } ® Origenes ‘ @ Oper. con registros ‘ @ Oper. con campos ‘ A Graficos ‘ # Wodelady | B Resuttado | W Exportar _

CRCREUETETEVANAN CEORRO

Seleoeionar Muestear Agregar | Dervar  Tipo  Filie | Gidfieo Distibucidn Histograma | Red newronal Kohonen C5.0  AbolCaR Kmedias | Tabla Archivo plane Base de datos
[l I

0 senior Seniorloca ] [o2ue 114508

Base de datos Archivo var,

Figura 111.29. Ruta en Clementine que genera las auditorias y las muestras de la informacion para cobranza.
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[1l.2. Preparacion de los datos.

Una vez que se tiene un entendimiento de los datos se debe pasar a la preparacion de los mismos,
no olvidemos que el fin de estas etapas es crear la vista minable que se utilizara para la
generacion de los modelos.

Se tiene que empezar por juntar los datos en una tabla principal, de manera que se puedan tener
las variables independientes y dependientes.

Una parte fundamental en esta etapa es definr la variable objetivo (dependiente), ésta seréa la que
se utilizara para encontrar la respuesta al problema que se desea resolver, para el caso del
presente trabajo sera encontrar la variable resolucién para las devoluciones y pago para la
cobranza.

[11.2.1. Devoluciones.

Como ya se observoé en el entendimiento de los datos, en la tabla registro se tiene la entrada de las
solcitudes de devolucion, sin embargo en estos campos no se tiene aun conocimiento de qué fue lo
que paso con las solicitudes.

En la tabla de resoluciones se tiene el campo cve_estatus, como ya se vio en la exploracion de los
datos para su catélogo, se tienen 3 posibles estatus que son: Andlisis, rechazado y autorizado.

Para obtener la varialbe objetivo se va a utilizar los valores de estos campos, el primero
corresponde a las solicitudes que aln no se resuelven, los ultimos dos son las resueltas, para este
ultimo grupo se pueden tener dos valores: rechazado o autorizado.

Estos son los valores de nuestra variable objetivo, son los valores conocidos, con los que el
modelo se entrenara para dar un prondstico sobre los que aun no se resuelven (en Analisis). Para
construir la vista minable se puede empezar por la preparacion de esta variable.

La vista minable sera aquella que cuente con la historia, entonces se deben filtrar los registros de
la tabla resoluciones por aquellos que son diferentes a analisis: cve_estatus diferente a 1, asi nos
quedaremos solo con los valres 2 o 3, autorizado y rechazado respectivamente.
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Una vez que se tenga esta informacién entonces la variable objetivo se puede reclasificar en una
variable que le llamaremos resolucién, la cual tendra el valor R para los rechazados y el valor A
para los autorizados.

De esta tabla también seria importante obtener ei importe, éste es lo que se le devolvié al
contribuyente y la fecha de estado, esta ultima para saber el tiempo que transcurrié en el tramite de
resolucién de la devolucion.

La ruta que realiza este proceso en Clementine es la siguiente:

5/
Achivo  Edicion nsertar Yer Hemamienfas  Supernodo  Vent: [t e x|
PR TN @-Eﬁ @lle

i Carmpa: Resolucion (=]

Rutas | Resultados  Modelos

B Gréfico: (%) Campos () Todas las marcas (valores verdaderos) Tahla (5 campas, 42,498 registros)
esolucion; = 6
/!, Ly e ‘O@ S—— vE‘ (=] Distribucin de Resalucion
Superpaner
~® =@ ~@ o a
resoluciones.bd  Autoriz_o_rechaz Resolucion Tabla
Ortenar: (5 Alfabético. O Porrecuento
1 Erala prannrinnal
Gréfico | Aspecty | Resultado | Anctaciones
|_acepter || » gesutar || canostar | [ apicar || Restavlecer |
1‘ _lo i‘ . —————————————
BlE [Tachwe  * Ediitn O Generar fver |8 x]@] ECRE‘S?DM |C‘a"595 u!u ;
(2|2 = = proyecto no guardado;
@ Defivar como: Marca valor | Praporcidn [ % | Recuents (> ComprensiGn del negocio
A 700 20748 & Comprensign de los datos
Wodo: ® Crico. O Miltile [ — w0 17t 1 - g;veﬂna‘raﬂciﬂn delos daios
& Modelado
Dy : = e
:m‘”amp“ | Tabla | Gréfico | Anctaciones [ Tabla (5 campos, 42,499 registros) =10l
esolucion — - . R —
S Ediion O generar [5 2% o x|@]
importe] no_solis| ove_estalus| fesha_sataco] Resolucion|
Derivar como; ‘MEYEE " ’Alltmiz_n_rtdm 5‘ 13 92185 1000013 327052010 A
p— @@ 14 5574 1000014 322052010 A
Thodecampo [opana v @ Bl h: 01000015 231052010 R
vl para Verdaers: R |valorpara Falsn I | 18 0 100001 226060010 R
 vonacon o 17 0 1000017 231052010 R
Fiedo: @ ineluir O Deseartar = |18 34115 1000018 3220082010 A —
tve_estatus = 2 =1 T 45084 1000018 326082010 A !
= ore_estalus J= 1 |||~ 20 75086 1000020 320082010 A
Condician —| 67043 1000021 326052010 A
2 8265 1000022 3062010 A
- | - 1270 10000 ansonin
Canfiguracién | Anotaciones |" Gonfiguracian | Anotaciones [ Tabla | Anotaciones
‘\ aceptar || canvelar | | gpiivar || Restmowcor || | Acewtar || cameelar || socsr || Restavlecer | = [ aooptr | o
— ) pame

£ 7nico| [ B @ > - prepara_resoluciones® - .. || [ Tabla (5 campos, 42,4... [E] Distribucén de Resaludon ESl 0% &) orwopm.

Figura 111.30. Ruta en Clementine que muestra el inicio de preparacion de los datos para las resoluciones.

Al nodo de las resoluciones se le anade una seleccién que quita el estatus =1, después se crea la
variable resolucion con un nodo derivar definiendo el valor R para Rechazado y A para Autorizado.

Se puede ver el resultado en la tabla de salida, para la frecuencia de los valores se utiliza un nodo
de graficado llamado Distribucion, éste presenta el recuento de los casos de la variable objetivo, se
puede observar que el 70% de las resoluciones se autorizan mientras que el 30 % se rechaza.

Esta informacién se adjuntara a la que se tiene en la tabla Registros, con esto se tendra el ciclo de
las devoluciones (el registro y la resolucion) en una sola tabla.
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Esto se realiza con el nodo Fundir en Clementine, la llave para poder unir estas dos tablas es el
campo es el numero de solicitud (no_solicitud). Recordando el diagrama de entidad relacion este
es el campo llave entre las dos tablas.

Es importante mencionar que no solo el campo llave se llama igual entre las dos tablas, sino
también el campo importe, sin embargo no tiene los mismos valores, de acuerdo el diccionario de
datos el de la tabla Registro es el que el contribuyente solicité y el de la tabla resoluciones es el
que el dictaminador resolivio.

Cuando se unan las dos tablas solo uno de los campos permanecera en el archivo, para resolver
este inconveniente se puede cambiar el nombre de cada uno por: importe_solicitado e
importe_autorizado.

[ registro_resoluciones* - Clementine 12.0 -8 x|
Archivo  Editidn Insertar Ver Heramiertas Supemodn Vertana Ayuda
OV 28 %95 s 12 »% 58 k848 ¥ Clementine:
- @ - @ - @ - @ —_ Rutas | Resuftados | Modelos
[FT] Tabla (5 campos, 42,499 registros)
bt Autoriz_o_rechaz  Resaluslon Importe_autorizado M Fundir A = e
| Tabla 11 campos, 42,499 registros)
€Y
et bt Filto
[l Tabla (11 campos, 42,499 registros) =lolx|
Sarchvo~ Edicion O Generar |28 Xe|
no_solic| importe_autorizado] cve_estatus| fecha_estado| Resolucion| e [ nomb_contrib [ ve_impuesto] importe_solicitadio] cve_local] fecha_solicitud]
1 1000001 79712 330062010 A 10000100646 Cortribuyente 0000100646 12 1317062010 -
2 1000002 45280 330082010 A 0000101760  Contribuyente 0000101750 1 45280 1417082010
3 1000002 90648 326082010 A e0000102420° Cantribuyente 0000102420 12 90643 181710812010
4 1000004 22290 323052010 A 0000102620  Cantribuyente 0000102620 1 40693 1917052010
5 1000005 81470 327052010 A 10000104768 Contribuyente 0000104768 1 81470 1917052010 lle Clazos
& 1000008 106788 319052010 A 0000110517 Contribuyente 0000110517 12 106788 1417052010 oyesto no guardado)
T 1000007 85366 330062010 A 10000110701 Contribuyente 0000110701 12 85366 1917062010 Comprensian del negocio
o 1000008 93924 323052010 A 10000111082 Contribuyente 0000111083 12 93924 131710602010 Comprensidn de los datos
a 1000008 0 231082010 R C0000111416 Cantribuyente 0000111416 10[B5366) 51418 17 1710812010 Preparacidn de 105 datas
10 1000010 44670 327052010 A 0000118466 Contribuyente 0000118465 12 44670 1817052010 Miodelado
11 1000011 102146 331052010 A 10000118552 Contribuyente 0000119553 1 102146 1817052010 Evaluacidn
12 1000012 101668 331052010 A 0000121648 Contribuyente 0000121948 1 101668 1817/05/2010 Distribusidn
13 1000013 92135 327082010 A 10000123091 Contribuyente 0000123091 10 92185 12170602010
14 1000014 5674 322050010 A 10000123223 Contribuyente 0000123223 10 11077 121710602010
15 1000015 0 231052010 R 0000123706 Contribuyente 0000123706 1 71635 1M 170512010
16 1000015 0 226052010 R 0000124836 Contribuyente 0000124936 12 91608 16 170512010
i 1000017 0 231052010 R 0000131754 Contribuyente 0000131754 10 75444 151710512010
18 1000018 34115 322052010 A 0000132968 Contribuyente 0000132968 1 34115 11170502010
19 1000019 48094 326082010 A 10000133008 Contribuyente 0000133005 10 46004 16 17082010
20 1000020 75966 320052010 A 10000134834 Contribuyente 000013434 12 99525 10170602010
Azt 1000021 67043 326052010 A 0000136075 Contribuyente 0000136075 10 67043 14170512010 -
- Tabla | Anotaciones
seeptar_| 2
Base de datos Archivovar. | Selecolonar Musshear Agragar | Deivar Tipo  Filro | Gisfico Dishibucién Histogriama | Red neuronal Kohonen 5.0 Ambol C&R Kmedias | Tabls Atchivo plana Base de daios
4 »
| O servidor: senuor iocal | [Aa] [azwe 1155w

£ 'Inicio| [ M € > . redstro_resolucones® ... | [ Tabla (11 campos, 42,.. (i3 Microsoft PawerPaint -[... | ¥ Documentos | ) Capituio3_Entendimicnto... | £s|[fo 0@ TR os40pm.
Figura 111.31. Ruta en Clementine que muestra el cruce entre las resoluciones y el registro para devoluciones.

Con estos pasos se tiene en principio una vista minable, ya que se tiene la variable objetivo y
posibles variables de entrada, sin embargo aun se pueden construir variables que podrian ser
interesantes explorar para ser consideradas en un modelo.

Para este caso, se va a construir una variable que tendra el niumero de dias que transcurrieron
desde que se genero la solicitud hasta su resolucion.
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Para esto se necesita realizar un calculo entre la fecha de solicitud y fecha de estado para conocer
la diferencia entre ambas.

esoluciones* - Clementine 12.0 _18] x|

Archivo  Edlition Insertar Ver Hemamientas Supemodo  Vertana  Ayuda

O9EH &3 %3 ¢ 1 2 »% 1 H & Q&

"B @ @D~ @ —
‘abla (5 carmpos, 42,400 registros)

tesalucionssbt Autoriz_o_reshaz  Reselucion -mponumuzy Fundir dias_tuanseuriidos Tabla Distribucion de Resolucion
Tabla (11 campos, 42,409 registros)
Tabla (12 campos, 42,408 registros)
- &
Filtio
[l Tabla (12 campos, 42,499 r+
dicién £ Generar \_ﬁ‘@
no_solic] importe_ | ove_sstatus| fecha_sstado| [ | nomb_contrib | eve_impussto] importe_solicitado] cve_local| facha_solicitud| dias_

1 1000001 79712 3314052010 A rfc0000100546 Contribuyente 0000100546 12 79712 1317/0512010
2 1000002 45780 330062010 A 10000101750 Contribuyente 0000101750 11 45780 1417/052010
3 1000003 90648 3251052010 A Me0000102420 Contribuyents 0000102420 12 90648 1917/052010
4 1000004 22700 323062010 A 10000102820 Contribuyente 0000102820 11 40603 19 17/08/2010 6
5 1000005 81470 3 2FI0&2010 A Mc0000104788 Contribuyente 0000104788 1 81470 1917052010 10
6 1000006 106788 329i05/2010 A Me0000110517 Contribuyents 0000110517 12 106788 14 17/0512010 12
B 1000007 35366 330062010 A 10000110701 Contribuyente 0000110701 12 35366 18 17/052010 13 | |lgocio
8 1000008 93924 323i05/2010 A Me0000111082 Contribuyentz 0000111082 12 93924 1317/052010 B datos
4 1000009 0 213052010 R 1c0000111416 Contribuyente D000111416 10 51416 171710512010 14 | |Jatos
10 1000010 44570 327052010 A 10000118466 Contribuyente D00D1 18465 12 44570 1817/052010 10
11 1000011 102146 3310052010 A Me0000119552 Contribuyents 0000119552 11 102146 1817/052010 14
12 1000012 101668 33062010 A 10000121948 Contribuyente D00D1 21948 11 101668 1817/08/2010 14
13 1000013 92185 3 2Fi0&2010 A Mc0000123091 Contribuyente 0000123091 10 92185 1217052010 10
14 1000014 5574 322052010 A 10000123223 Contribuyente 0000133223 10 11077 1217/05/2010 5
15 1000015 0 231052010 R 10000123706 Contribuyente D00D1 23705 11 T1635 11 17/0862010 14
16 1000016 a 2 26i05/2010 R Mc0000124936 Contribuyente 0000124936 12 91608, 16 17/052010 El
17 1000017 0 23062010 R 10000131764 Contribuyente 0000131754 10 o444 15 17/062010 14
18 1000018 34115 3221082010 A rc0000132988 Contribuyente 0000132988 1 34115 11 17/052010 ]
19 1000019 46094 3 26/05/2010 A rfc0000133005 Contribuyente 0000133005 10 46094 1617/052010 9

pE 1000020 75086 3200052010 A 10000134934 Contribuyente D00D1 34834 12 90525 1017/052010 12

(21 1000021 67043 3251052010 A Me0000136075 Contribuyente 0000136075 10 67043 14 17/052010 8 |+

Y Tawia | anotationes

Base de dstos Archivewar | Selucclonar Muesiess Agregar | Dertar T Filwe | Grific Disibuctsn Hibogama | Redneuronsl kahonan  ©50 ol C&r Kmediss | Tabla fuchivs plano Base de dsls
lI Ii
[ O senigor: senisr ocal | [ [a2me 115508

{7micio| [O] M € > - registio_resoludones... | [F Tabla (11 campos, 42,... |[[EF Tabla (12 campos, . (3 Mirosoft PowerPaint.... | % Documentos | 551) capituios Entendimie... | ES‘%\@ s> 02:03p.m.
Figura 111.32. Muestra el cruce entre las resoluciones y el registro para devoluciones y campo adicional creado.

Con un nodo derivar se puede crear la nueva variable la cual tendra el tiempo en dias que tardé en
resolverse una solicitud de devolucion.

A esta informacion para tenerla completa se necesitaria adjuntarle las descripciones del impuesto y
de la local de sus respectivos catalogos.
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[# registro_resoluciones* - Clementine 12.0 =18l x|

Archivo  Edicion  Ingertar  ¥er Hemamientas Supernodo  Ventana  Ayuda

D9E &% %85 00 1% r6 0 H K ,.—
- @ L d @ L d @ L d @ L d @ - @ - @ | -Rmas _RESu\tadnS -Mnﬂe\ng

abla (6 campos, 42,483 regisiros)
fesoluciones bt Avloiz_o_techaz  Resolusion impore_sutaizado  Fupdii diss tanscunidos  Fupan Fugn Tavls s s s
abla (11 campos, 42,488 registros)
Tahla (12 £ampos, 42,480 registros)
- @ Tabla (14 campos, 42,489 registros)
egisto st Fiio catimpuestott  oat_localbd
i
chiva | Edicién ) Generar &) @ x|@!
nomb_contro e \Uua\ uesc \U\:a\ ove, \mnues\u uesu _impuesto m suuc importe_ suum\auu importe_ autunzauu ove_ estatus Resmuumn techa_estado] fecha_solieiua eias_u
1 munnmmau Contribuyente 0000131160 280072010 1200772010 |+|
2 0000138289 Gontribuyente 0000138299 ToETD Tovatz Toas0se Benio w510 220012 1841202012 =]
3 ic0000133156 Contribuyente 0000133156 10ALAF 10 121A12 1012558 103430 103430 o 2042011 150412011
4 0000132912 Contribuyente 0000132912 10ALAF 10 121A12 1020301 78131 0 2R 09112011 031122011
5 ic0000118775 Contribuyente 0000119775 10ALAF 10 101A 10 10143224 32763 32763 3A 11082011 20052011
6 ricd0D0144571 Contibuyents 0000144571 10 ALAF 10 11111 1036927 30754 0 2R 15012013 080112013
7 rcd000143871 Contibuyents 0000143871 10 ALAF 10 1A 11 1008087 45602 0 2R 03012011 2011202010
8 rc0000133967 Contribuyente 0000133967 10 ALAF 10 121812 1024325 81443 81443 3a 07032012 200202012
s 1c0000103855 Contribuyente 0000103955 10 ALAF 10 121812 1012461 18237 18237 3a 13082013 0310612013
10 re0000114540 Contribuyents 0000114540 10ALAF 10 10110 1038368 83789 58789 3a 01032013 180202013
1 ric0000119805 Contribuyente 0000119605 10ALAF 10 12a12 1028412 42221 0 2R 05082112 310802012
12 rie0000116843 Contribuyente 0000116643 10ALAF 10 1A 1022708 11108 11108 A 1h02N2 0e0n2
13 0000130870 Contribuyente 0000130970 10ALAF 10 1 AT 1036920 96167 96167 L 202ME w0103
14 0000124062 Contribuyents 0000124062 10ALAF 10 1A 1036915 42553 0 2R 2012013 080122013
15 10000102074 Contribuyents 0000102074 10ALAF 10 101A10 1004103 74843 14745 3A 13082010 040872010
18 c0000122826 Contribuyente 0000122626 10ALAF 10 10 1A 10 1037708 103001 103001 3A 07022013 300112013
1z c0000143367 Contribuyente 0000149367 10ALAF 10 12 1A 12 1024148 47236 47236 3A 18022012 100212012
18 c0000113325 Gontribuyente 0000113325 10ALAF 10 1210A12 1020469 54640 0 2R 152011 08122011
18 ricd0D0121805 Contribuyents 0000121805 10 ALAF 10 121812 1042442 82263 82263 3A 10062013 0210612013
20 ic0000134834 Contribuyente 0000134934 10 ALAF 10 121412 1000020 39535 75066 3A 20052010 1740502010 =
< 3 [ [»]

i

Tabla | Anotaciones

ST ST VIS ARSI T Y DTS Tar—FUn T AT DT ]
4 [+]
0 senidor: Sendsor local | [ |9zMB1155M8

£7mico| [0 B € > . registro_resolucones* - .. |[[[] Tabla (14 campos, 42, (3 Microsoft Foweroint -L... | i3] Capitio3 Entendimiento... &[0T &0 otsem

Figura 111.33. Muestra el cruce entre las resoluciones,el registro y los catalogos de impuesto y local.

Ordenando la informacion se tiene una primera aproximacion a la vista minable que se utilizara en
la parte del modelado.

Con esta informaciéon se puede empezar a analizar el comportamiento de las variables, vemos por
ejemplo la distribucién de las ALAF.

=10l x|

& ver

Valor | Proparcidn | % | Recuento
ALaF 10 10.2 4335
ALaF 11 ] 10.0 4250
aLaF 120 9.95 4227
aLaF 130 965 4100
ALAF 14 10.2 4334
ALAF 150 10.02 4259
ALAF 160 9.94 4226
aLaF 17 5.99 4744
aLaF 18 10.09 4290
ALAF 19 9.96 4234

[Sarchiva |7 Edicidn ) Generar

Tahla | Grafico | Anotaciones

Figura 111.34. Distribucion de la variable desc_local.

Para el tipo de impuesto se tiene la siguiente distribucion:
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[E pistribucién de desc_impuesto o ] 4
[Zlarchivo 0] Edicion &) Generar ¢ Ver Xl@
Valor | Proparcian | % | Recuento
& 10 33.08 14058
I8 11 33.51 14242
A 12 KXR | 14153

Tahla | Grafico | Anotaciones

Figura 111.35. Distribucion de la variable desc_impuesto.

El importe solicitado tiene el siguiente histograma:

1ol
[Sarchive |~ Edicidn ) Generar  oF ver [X]@]

sBaaeL s =1

Recuento
o
w (=) w (=]
(=] (=) (=] (=]
[ =] (=] (=] [ =]

(=1

40,000 0,000

importe_solicitado

80,000 100,000

120,000

Grafico | Anctaciones

Figura 11.36. Histograma de la variable importe_solicitado.

El histograma de los dias transcurridos es el siguiente:

EOTrrrre— o
[Zlarchiva 7 Edicion 4 Generar  F wer ixl®]

sJHAGEaL 0 m1y» -sEO

5,000 - EEEEEEEE TP R Tommmemeemeemee S EELEETEEEErT T

o%,000-
2

§3,000]
=

92,000 -
-9
1,000

e

4 -] 8 10 1z 14
dias_transcurridos

Grafico | Anotaciones

Figura 111.37. Histograma de la variable dias_transcurridos.
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La ruta de Clementine que realiza todos estos procesos es la siguiente:

|# registro_resoluciones - Clementine 12.0

Archivo  Edicién Inserfar  Ver Herramienfas  Supernado  Ventana  Ayuda

—izlxl

OOHAFSes os 18 rp& s @ F4 &

JAN

d’vﬁ A
@@ -

resolustons= i Autoria_o_fechaz  Resoluoion impots_autorizada  Fugdn

- @

Filtia

—_—

dias_tranzouridos  Fugan | Fugdic

imports_solicitads

registio b4 Gatimpuestobd  sat_losal.bt

u (= Preparation de los datos

4 ImD|

Rutas
Tabla (5 campos, 42,498 registros)
=] Distribucicn de Resolucion
ahla (11 campos, 42,489 registros)
abla {12 campos, 42,480 registros)
T Tabla (14 campos, 42,489 registros)
&) Distribucion de dese_local
[ Distribucién de tese_impuesta
lui Histograma de importe_solicitada
I Gréfico de importe_sulicitaco v. Res.

Resultados | Modelos

CRISP-DM
=1 (= (proyecto no guardado)

(= Comprensidn del negocio

(= Camprensién de Ios datos

Clases

= Modelado
[ Evaluacidn
L5 Distribucion

ENVANAN AN AN/ AN

Tablars Grifics Distibusién Histograma Coleccién G.miltiple Malls  Grifico detismpo Evaluasién

€ ravaiios | ® origenes | @ over conesisies | @ over concarns | a cratoes | @ Wasiato | Wiresitan: | 0l soors

<«

ID

0 senidor, Senigor local |

132V £ 200MB

Figura 111.38. Ruta en Clementine que prepara la informacién de devoluciones.

Con esta informaciéon se construy6é una vista minable que se
modelo predictivo.
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[11.2.2. Cobranza.

Para el caso de la cobranza, la tabla principal donde se registran los créditos fiscales es la tabla
registro de adeudos (Registro_adeudo) esta tiene toda la historia de quienes han tenido adeudos
con el fisco, sin embargo para saber el estado del crédito fiscal se deben observar las otras tablas.

En la tabla Etapas se encuentran todos los créditos registrados en las diferentes etapas por las que
paso o en las que se encuentra actualmente.

Para generar la vista minable con las bajas se deben identificar los créditos que estan en la tabla
bajas ya que ahi es donde esta la historia de los adeudos terminados.

Se deber realizar un cruce entre la informacion de la tabla Bajas y la tabla Registro_adeudo y asi
obtener la informacién de registro de las bajas.

ol
[Zlarchiva 7] Edicion ) Generar |@|r§|%lﬂ| |XI®|
i3 | nomhb_contrib ‘ nuicred\tul cveibaial fechafelapal cvefimpuestul \mpune‘ cwe_local| fecha_origen fechafregistrul
1 He0000100546 Contribuyente 0000100546 1000001 008/06/2010 12 79712 13170972010 2140572010 |~
2 He0000101750 Contribuyente 0000101750 1000002 010/06/2010 11 45280 141770572010 180572010 E |
3 He0000102420 Contribuyente 0000102420 1000003 012/06/2010 12 90648 1917/0%/2010 220572010
4 He0000102820 Contribuyente 0000102820 1000004 0150672010 11 40693 1917/0%72010 190572010
5 He0000104788 Contribuyente 0000104788 1000005 109/06/2010 11 81470 1917/0%/2010 180572010
B rfe0000110517 Confribuyente 0000110517 1000006 015/08/2010 12 108798 14 17/0%/2010  2205/2010
7 rfe0000110701 Confribuyente 0000110701 1000007 014/08/2010 12 85366 1917/0%/2010  20005/2010
8 rfe0000111082 Confribuyente 0000111082 1000008 110/08/2010 12 093924 1217/08/2010  19/08/2010
9 rfe0000111416 Confribuyente 0000111416 1000009 016/06/2010 10 51416 171710872010 20008/2010
10 rfc00001 18466 Confribuyente 0000118466 1000010 011/08/2010 12 44670 1817/08/2010  2208/2010
11 0000118452 Contribuyente 0000118552 1000011 110/06/2010 11 102146 1817/042010 2000572010
12 0000121948 Contribuyente 0000121948 1000012 013/06/2010 11 101668 1817/042010 2000572010
13 He0000123091 Contribuyente 0000123031 1000013 010/06/2010 10 92184 1217/052010 220572010
14 Hel000123223 Contribuyente 0000123223 1000014 009/06/2010 10 11077 1217/052010 190572010
16 Hel000123706 Contribuyente 0000123706 1000014 118/06/2010 11 71634 11 17/052010 220572010
16 He0000124936 Contribuyente 00001 24936 1000016 014/06/2010 12 91608 16 17/052010  19/05/2010
17 mMe0000131754 Contribuyente 0000131754 1000017 010/06/2010 10 75444 19 17/09/2010 190572010
18 me0000132938 Contribuyente 0000132983 1000018 007/06/2010 11 34115 11170972010 190572010
149 Me0000133005 Contribuyente 0000133005 10000149 014/06/2010 10 46094 16 17/09/2010 180572010
20 e0000134934 Contribuyente 0000134934 1000020 015/06/2010 12 99525 10170872010 2140572010 |
21 He0000136075 Contribuyente 0000136075 1000021 014/06/2010 10 G7043 141770572010 2040572010 =3
Tahla | Anotaciones
Aceptar

Figura 111.39. Muestra de informacion del cruce entre la Bajas y Registro_adeudo.

Como se puede observar la cantidad de registros que se obtiene es la misma de la tabla bajas,
esto es porque la tabla registro de adeudos tiene tanto los créditos fiscales activos como bajas,
pero al cruzarlo contra la tabla de estos ultimos el resultado son solo los terminados.

De la tabla de etapas seria interesante saber por cuantas distintas etapas pasa un crédito fiscal
antes de ser dado de baja.
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Sin embargo esta tabla tiene créditos fiscales repetidos por tantas etapas que ha pasado, por lo
que primero se debe de realizar una depuracion sobre los datos para no repetir la llave en la vista
minable.

=I5

Bar O Ec Hoe [E2=] <@
no_credito| numero_etapas|

1 1050000 1 =

2 1049955 2 E
3 1049958 1
4 1049997 1
5 10499965 2
5] 1049995 1
I 10499594 1
g 1049993 2
=] 1049952 1
10 10499591 2
11 1049950 1
12 10499859 1
13 1049988 2
14 1049987 2
15 1049986 1
16 1049985 2
17 10499584 1
18 1049933 2
19 1049932 2

20 10499381 1 ||

Tabla | Anotaciones
Aceptar

Figura 111.40. Muestra de informacion de créditos y niumero de etapas.

Con este proceso se tiene un conteo por crédito fiscal del nimero de etapas por las que ha
pasado, sin embargo la tabla tiene tanto créditos activos como bajas, se puede observar que la
tabla tiene 50 mil registros que son el total global de créditos, hay que realizar un cruce con las
bajas para que se obtenga solo el conteo de los créditos que ya terminaron su ciclo.

Al realizar el cruce se tiene el siguiente resultado:
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1o/x]
[Flarchiva |~ Edicion £ Generar @lgl%lﬁ Xl@
no_credit0| cve_baja| fecha_etapa| numero_etapas|
1 1000001 0 08/06:2010
2 1000002 010/06/2010
3 1000003 012/06:2010
4 1000004 015/06/2010
a 1000005 1 09/06/2010
4} 1000006 0148/06/2010
7 1000007 014/06:2010
g 1000008 110/06:2010
9 1000009 0 16/06/2010
10 1000010 011/06:2010
11 1000011 1 10/06/2010
12 1000012 013/06:2010
13 1000013 010/06/2010
14 1000014 009/06/2010
15 10000145 118/06:2010
16 1000016 0148/06/2010
17 1000017 010/06/2010
18 1000018 0 07ne2010
19 1000019 014/06:2010
20 1000020 0148/06/2010
Tahla | Anotaciones

Figura 111.41. Muestra de informacion del cruce para obtener los créditos dados de baja y el numero de etapas.

El numero de etapas solo de los créditos dados de baja por pago o no pago.

Esta informacion se afadira al cruce entre bajas y resoluciéon adeudo:

=lelx|

Archiva  Edficién  [nserfar  Ver Hemamientss  Supemnodo  Ventana  Ayuda

DEA2F %®c e 0% »® il 4448

Tabla (11 campas, 42,498 regist.
Tabla (12 campos, 42,498 registr
[ Tabia (14 campos, 42,498 regist.
Tabla (11 campos, 42,499 registros) #1 _[o x|
——— = o
(Slarchive 7] Edicién ) Generar [} @ x|@
bajasea Fugein no_credito| cve_baja| fecha_etapa| numero_etapas| we | nomb_contria | cve_impuesto] importe] cve_iocall fecha_origen| fecha_registrol
1000001 0 02/06/2010 3rfc0000100546 Contribuyente 0000100546 12 78712 12170672010 21062010 |-
1000002 010106/2010 310000101750 Contribuyents 0000101750 11 45280 1417082010 180052010 E |
1000003 0121082010 31e0000102420 Contribuyents 0000102420 12 90648 1917052010 220052010
1000004 0151062010 31c0000102820 Contribuyente 0000103820 11 40693 1217052010 19/0502010
1000005 108108/2010 317e0000104788 Cantribuyente 0000104788 181470 1917082010 180052010
apasit Agregar 1000006 016106/2010 3ME0000110517 Contibuyents 0000110517 12 106788 1417052010 220052010
1000007 014082010 3fc0000110701 Contribuyente 0000110701 12 85366 1917052010 20052010
1000008 110/06/2010 2rfc0000111082 Contribuyente 0000111082 12 93824 1317052010 191052010 -
1000009 016M0/2010 4170000111416 Cantribuyente 0000111416 10 51416 1717082010 20052010
1000010 011108/2010 3t0000118485 Contribuyents 0000118458 12 44670 1817052010 220052010
1000011 110062010 211c0000118552 Contribuyente 0000118552 11102145 1817052010 200052010 cio
1000012 013108/2010 417c0000121948 Cantribuyente 0000121948 11 101888 1817082010 20052010 o3
1000013 010106/2010 3E00001 23081 Contibuyents 0000123001 10 92185 1217052010 220052010 s
1000014 0081012010 21t0000123223 Contribuyents 0000123773 1011077 1217052010 19/052010
1000015 112/06/2010 4 1fc0000123706 Contribuyente 0000123708 11 71635 1117052010 221062010
1000018 016M08/2010 417t0000124836 Cantribuyente 0000124936 12 91608 1617052010 19/052010
1000017 0101062010 31L0000131754 Contibuyents 0000131754 10 75444 1517052010 19/052010
1000018 0071062010 211c0000132988 Contribuyente 0000132985 134115 11 17052010 19/0502010
1000018 014/06/2010 4 rfc0000133006 Contribuyente 0000133005 10 46094 1617052010 18/05/2010
1000020 016106/2010 41t0000134834 Contibuyents 0000134934 12 99525 1017052010 211052010 Ll
1000021 0141082010 4 rfc0000136075_Contribuyente 0000136075 10 67043 1417052010 200502010 -
Tabla | Anotaciones
€@ Favoriios | ® origenes | @ Oper con registios | W Gper contampos | A Graicas | @ Wadelado [ W Resulads | W Eroer I
Selacoionar Musstiear Equiibiar Agregar Adicin de RFM Didenar Fundi  Afiadic Distinguir
o [
0 Sendor: Servidor losal | [ [132m81 200m8

Zranicio| [ @ € . cobranza - Clementine 12,0 | (] Tabla (11 campos, 42,.. #1] Capitulo3_Entendmiento. . ES‘ « QY ] 0x:s6pm.

Figura 111.42. Ruta con los cruces y muestra de la informacién creada con el cruce de las 3 fuentes.

La tabla resultante ya tiene el campo numero_etapas mas los campos de las otras dos tablas
principales.
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Como en el caso de las devoluciones se generara la variable objetivo para la vista minable, ésta
sera la variable Pago, la cual tendra el valor V (verdadero) cuando el crédito fiscal se dio de baja
por pago y F (falso) cuando fue por no pago.

La configuracion del nodo para la reasignacién y creacion de la variable es la siguiente.

@oervar x|
@
Detivar como: Marca

Modo: &) Unica () Maltiple

Derivar campao:

Fago

Derivar como: | Marca A

Tipo de carmpo: ’o@ Marca v]

walor para \-ferdadern:l\fr |Va|0rpara Falso | F

Yerdadero sic

cve_haja=0|

Configuracion | Anotaciones |

I Aceptar ” Cancelar l Aplicar ” Restablecer

Figura 111.43. Creacion de la variable pago.

La vista minable ahora tendra un campo nuevo Pago que sera la variable objetivo para el modelo.

Para derivar mas variables como en el caso de las devoluciones seria de interés saber el tiempo
que transcurrié desde que se origind o registro el crédito hasta que se dio de baja por pago o no
pago.

Falta anadir la descripcion de las claves que se tiene en la vista minable como es la clave del
impuesto y de local.
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Edicion O generar || )] T | da)
no_credito] eve_bajal fecha_stapa| numern_stapas| o
1 1000001 0 08/06/2010 3 0000100646
2 1000002 0 10J0612010 3 renn001 01750
3 1000003 01210642010 3 Me0000102420
a 1000004 015/06/2010 30000102820
5 1000004 1 09/05/2010 3 HG0000104 786
8 1000006 0160842010 3 Me00001 10617
7 1000007 014/06/2010 30000110701
8 1000008 1 1000802010 2 rennnn1 11062
a 1000008 0 16/06/2010 4MC0000111416
10 1000010 011/08/2010 3 Me00001 18466
i1 1000011 1 10/08£2010 2 Me00001 19662
12 1000012 013/08/2010 4 fc0000121848
13 1000013 010/0842010 3 Me00001 23061
1 1000014 0 0810642010 2 Me0000123223
15 1000015 1 180612010 4 rennnn1 23706
16 1000016 0150662010 4 Me00001 24936
v 1000017 010J0B/2010 3 0000131754
18 1000018 0 07/06/2010 2 Me00001320888
18 1000019 0 14/0612010 4 rED0001 33005
20 1000020 0 15/06/2010 4 MC00001 34834
21 1000021 014/08/2010 4 en0001 36075

Tabia | Anctaclanas

nomb_contris
Contribuyente DON01 00546
Cantribuyente 0000101750
Contribuyente 0000102420
Contribuyents 0000103820
Contribuyente 0000104788
Cantribuyants 0000110517
Contribuyente DON0T10701
Contribuyente 0000111082
Contibuyente 0000111416
Contribuyente DON01 18466
Contribuyants 0000119552
Contribuysnte DON0121848
Contribuyente 0000123091
Contribuyente 0000123723
Contribuyente 0000123706
Contribuyents 00001 24936
Contribuysnta DON0131 7464
Contribuyente DON01 32888
Cantribuyente 0000133005
Contribuyente 00001 34834
Contribuyente D001 36075

=10 =]
<=
oo M| U] me el | e earen | e bzl o] sl benrs Cmem] den: benr ] |
2 7 1317/05i2010 21/06/2010 v 22 18 |-

1" 40693 1917/05i2010 19/05/2010 v 29 ar

12 106788 1417052010 22/052010 v 29 24

12 BE366 18 17/06/2010 20/06/2010 v 28 26

11 101668 181 7/046i2010 20/06/2010 v 27 24

10 92185 1217052010 22/05i2010 v 24 19

1M 341146 11 17/056i2010 19/06/2010 v Eal 19

P |

Figura 111.44. Muestra de la informacion creada.

Se generan tres campos mas a la
origen y registro del crédito.

vista minable, la

obranza® - Clementine 12.0

Archivo  Edicion Insetar Ver Heramienfss Supemoda Venfana Ayuda

variable objetivo y las diferencias de dias del

=lgix|

DOE&F 005 v 2 % >0 nH X&8&

registro_adeudo bt Fago dias_transc_origen dias_iranse_registro

Fugdic

-~ &

Fugdic

- &

Agregar

bajastd

etapasbd

[Slarchivo = Edicion &) Generar @m

- -@-@-@-® -0 —

Fupdic

Fupdic

catlosaltd  catimpuesto.tt

Tabla (16 campos, 42,499 registros)

$ Clementine

ahla (14 campos, 42,499 reistr.

[»]

Tabls

Lut] Histoarama de imparte_salicitado
(i Grafico de importe_solicitado v. R...
lut] Histoarama de dias_transcurridos
L] Histoarama de dias_transcurrido.
abla (10 campos, 42,499 registr

I namb_contrib

e
76292 |rc0000128778

‘ 0000126778

28283 170000114530 Contribuyente 0000114530 1037071 1115R
28284 |rfe0000118360 Contribuyente 0000118360 1016922 1115R
28285 |(fe0000144906 Contribuyente 0000144906 1006092 1115R
28286 (70000130981 Contribuyente 0000130981 1038137 1115R
28287 |rfe0000125017 Contribuyente 0000125017 1011059 1115R
28298 |rfc0000143110 Confribuyente 0000143110 1001355 11]ISR
28289 |(fe0000138956 Contribuyente 0000139956 1030449 1115R
28300 170000131249 Contribuyente 0000131248 1023011 1115R
28301 |rfe0000144281 Contribuyente 0000144281 1043085 12 IEPS
28302 |rfe0000131806 Contribuyente 0000131806 1025790 12 IEPS
28303 0000105146 Contribuyente 0000105146 1006056 12 IEPS
28304 (70000142690 Contribuyente 0000143690 1043083 12 IEPS
28305 70000100176 Contribuyente 0000100178 1004100 12 IEPS
28306 70000123764 Contribuyente 0000123784 1015629 12 IEPS
28307 |rfe0000104549 Contribuyente 0000104549 1000030 12 IEPS
28308 (70000110170 Contribuyente 0000110170 1019887 12 IEPS
28309 |rfe0000108176 Contribuyente 0000108176 1027347 12 IEPS
28310 (70000129883 Contribuyente 0000129883 1040456 12 IEPS
28311 |rfe0000105683 Contribuyente 0000105683 1041994 12 IEPS

| no_credita eve_impuesto| desc_i..| cve_local| desc_local] cve_baja] Pago/nu
011062 1115R 10ALR 1D 1F

10ALR10 0w
148LR14 1F
134LR13 0w
10ALR10 0w
10ALR10 1F
10ALR10 0w
10ALR10 0w
128LR12 1F
194LR19 0w
154LR15 0w
154LR15 0w
194LR19 1F
134LR13 0w
134LR13 0w
194LR19 0w
194LR19 0w
148LR14 0w
134LR13 0w
194LR19 1F

abla (2 campos, 50,000 registros)
abla (4 campos, 42,484 registro.
abla (11 campos, 42,499 registr.
abla (14 campos, 42,499 reqistr.
_eta..] importe] fecha_origen| fecha_registra| dias_transe_origen| dias_transc_registr
2 191327 08/03/2011 090372011 20 1al
3 114546 26/04/2012  30004/2012 27 A
2 3175208/08/2011  10/08/2011 pil 1
3 77781 28M0/2010  310M0/2010 24 2
4 1054210/02/2013 11022013 26 2
2 32087 0B/03/2011  08/03/2011 18 1
3 74986 2206/2010 26062010 kil 2
4 80593 2307/2012 25072012 28 2
4 3297813012012 140152012 24 2
3 21587 220512013 23/05/2013 27 2
4 113244 240312012 25/03/2012 22 2
3 91760 28M0/2010  28M0/2010 24 2
2 B5977 220512013 2705/2013 31 A
3 27356 04/08/2010 08082010 23 1=
3 96238 040712011 0072011 25 2
3 BB14818/05/2010 18052010 24 2
4 101267 2310/2011  26M0/2011 pil 1
3 9524503/05/2012  0B/05/2012 20 1
4 100294 11/04/2013  1504/2013 29 2
2 36794 2140512013 25/05/2013 23 A+

Tabla | Anotaciones

£ mico| [O] B & > . cobranza® - Clementine rabla (16 campos, 42,... 1] Capitulo3_Entendimiento.

Figura 111.45. Ruta con los cruces, generacion de variables y muestra del resultado.

ES‘ « {Ha> o%21pm

Se tiene toda la informacién de la vista minable, a partir de este momento se puede empezar a

explorar la informacion contenida.

La distribucion de la variable objetivo es la siguiente:
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=il

[Slarchiva 7] Edicion ) Generar  F ver ‘rﬁ": [XI@
Walor | Proporcidn | % | Recuento

F 26.35 111499

W 7365 31300

Tahla | Grafico | Anotaciones ‘

Figura 111.46. Distribucion de la variable objetivo Pago.

Se tiene que el pago es del 74% contra el 26% (redondeando ambas cifras) de las bajas.

La variable de impuesto muestra la siguiente distribucién en sus datos:

_[olx]

[Slarchiva 7 Edicion ) Generar  &F ver |2
Valor | Froporcion | % | Recuento

IEFS 334 141589

ISR 3351 14242

WA, 3308 14058

Tahla | Gréafico | Anotaciones |

Figura 111.47. Distribucion de la variable descripcién de impuesto.

Se tienen 3 diferentes impuestos para los créditos fiscales los cuales tienen una distribucion muy
homogénea.

Para las ALR se tiene:

—ioix
[Slarchivo =) Edician ¢ Generar  oF wer

Yalor | Froparcidn | % | Recuento
ALR 10 10.2 4335
ALR 11 10.0 4250
ALR 12 9.95 4227
ALR 13 9.65 4100
ALR 14 10.2 4334
ALR 15 1002 4258
ALR 16 9.94 4226
ALRTE 5.89 4244
ALR 18 10,04 4200
ALR 19 9.96 4234

Tabla | Grafico | Anotaciones

|_ aceptar_|

Figura 111.48. Distribucion de la variable descripcion de local.
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Se tienen 10 diferentes ALR que controlan los créditos fiscales.

El histograma del importe de los créditos fiscales es el siguiente:

=loix|

[ZlArchiva ¥y Generar g var

sJRaEaL s m1

| Edicitn

20,000 40,000 60,000 80,000 100,000 120,000
importe

Grafico | Anotaciones

Figura 111.49. Histograma de la variable importe.

El importe de los créditos fiscales va en un rango de mayor a cero y hasta 120 mil pesos.

El histograma para los dias transcurridos desde que se originé el crédito es el siguiente:

[ZlArchiva ) Generar

s/HAEEeLsE m1y 2B |

| Edicidn

4,000
[=]
3,000
L]
32,000
(%)
$1,0007
0_

dias_transc_origen

Grafico | Anotaciones

Figura 111.50. Histograma de la variable dias transcurridos desde que se origin6 el crédito.

Contiene valores de entre 17 y hasta 32 dias, donde la mayoria se encuentra entre 20 y 25 dias.
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Para los dias que transcurrieron desde el registro hasta la baja se tiene:

_nix
[Slarchive | Edicion &) Generar  &F ver “
sJAEEeL s m1» rrEO

4,000
(=]

20.0
dias_transc_registro

Grafico | Anotaciones

Figura 111.51. Histograma de la variable dias transcurridos desde el registro.

Los dias transcurridos desde el registro va desde mayor a cero y hasta menor a 27 dias.

La ruta de Clementine con la cual se construyo toda esta informacion es:

|4 cobranza - Clementine 12.0

i

A\ Resultay

M Gréfico de importe_solicitado v. R,

] Histograma de dias_transcunidos
Histograma de dias_transcurrido

[

Tabla (10 campos, 42,4949 registr.
Tabls \

Tabla (2 campos, 50,000 registros)
- -
b

Archivo  Edicion  Insertar Ver Heramientas Supemodo  Ventana  Ayuda

D0H&aF %e5 e 1 % »8® =B k48

D]

Tabla {11 campos, 42,499 ragistr.
Tabla (14 campog, 42,499 registr
Tabla (16 campos, 42,499 registr

=] Distribucion de Pago

|l=] Distribucion de desc_impuesto #1

[=] Distribucisn de dese_local #1

lu] Histograma de importe

Tabla (4 campos, 42,439 registro
iansc_origen dias_transo_registio

registo_adeudo st

- -3 -8 -6
- ®

CRISP-DM
bajas.t

(= (= (proyacto no guardado)
(= Comprensién del negacio
(= Comprensidn de l0s datos
(= Preparacién de los datos
(= Modelado
& Evaluacidn
(= Distribucidn

@ -&

etapastit

[

ImD
€ Faortos | @ Orfgenes | @ oper.von registros | @ Oper,concampos | A Graficos | @ Mogelado | M Resutaco | M Exporiar [N

ion Histogiama Colecoién G miltiple Malla  Grdfico de tiempo Evaluacion

4

I
1 Senvidor: Senvidor local

L 148MB J 239MB
Figura 111.52. Ruta de Clementine completa para la preparacion de los datos para cobranza.
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Resumen etapas.

En el entendimiento de los datos se revisé donde se contenia la informacion y como estaba
definida en las bases de datos, se generaron reportes de auditoria para cada tabla, se tuvo una
primera aproximacioén al contenido de las tablas.

En la preparaciéon de los datos se generaron las vistas minables que se utilizaran para la
construccion de los modelos, se transformaron variables, se crearon nuevas y se adjunto toda la
informacioén necesaria que se necesitara en el modelado.

El siguiente paso es la construccion del modelo con la informacién entendida y preparada.
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[11.3. Recapitulacién.

En este capitulo se mostré6 de manera general lo que es la metodologia CRISP-DM, sus etapas y
su ciclo en el proceso para desarrollo de modelos.

Se revisaron los dos pasos siguientes después del entendimiento del problema.

Por un lado el entendimiento de los datos, el cual tiene la siguiente finalidad:

Obtener la documentacion de las definiciones de datos en donde se almacena la
informacion.

Revisar en qué plataformas se encuentra la informacién con la cual se trabajara.

Revisar la estructura en la cual se encuentran los datos, por ejemplo la base de datos
relacional donde se guarda la informacion.

Generar reportes con la informacién encontrada.

Generar los procesos necesarios para poder extraer los datos.

Por otro lado la preparacion de los datos, la cual consiste de los siguientes puntos importantes:

Obtener la informacion almacenada que se considere importante para el proyecto.

Generar los procesos necesarios para juntar la informacién en una sola tabla.

Formatear la informacién para tenerla lista para el modelado.

Generar informacioén adicional a partir de los datos existentes que puedan enriquecer las
variables que ya existen.

Reformatear los datos para tenerlos de una forma que puedan ser de mas utilidad dentro
del proceso.

Generar una vista minable que se utilizara para el modelado del proyecto de mineria de
datos.

Ambos procesos son de gran importancia para el siguiente paso dentro del proyecto, del
entendimiento y preparacién de los datos depende la calidad de la informacién final, ésta redituara
en mejores modelos.
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Capitulo IV. Modelado y evaluacion.

En el presente capitulo revisaremos lo que es el modelado, una de las partes finales de un
proyecto de mineria de datos.

Como ya lo hemos visto en capitulos anteriores, se entendié el problema y la informacion, se
prepararon los datos, el siguiente paso es modelar la informaciéon con algoritmos para generar
predicciones.

El modelado de los datos nos permite tener una respuesta final al problema planteado utilizando
algoritmos predictivos que nos den resultados utiles, novedosos con los cuales tomar decisiones
de negocio.

Como ya lo vimos en el capitulo |, existen diferentes algoritmos que se pueden utilizar en mineria
de datos para obtener predicciones con cierto grado de confiabilidad. Todo va a depender de la
variable objetivo construida dentro de nuestra vista minable.

Algoritmos como la regresion lineal utilizan variables objetivo numéricas mientras que los arboles
de decision pueden trabajar también con tipos de datos cadena.

Se mostrara la importancia de la tipificacién de las variables de entrada, la comparacién de los
diferentes modelos, la evaluacion de éstos y al final la eleccion del ganador.

Dentro de este proceso es importante mencionar que en ocasiones hay que ir hacia atras, esto
porque puede ser que nos demos cuenta que nos faltan variables, o se pueden construir otras con
diferentes fuentes, lo anterior con el fin de enriquecer el modelado, entonces se regresaria a la
preparacion de los datos.
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IV.1. Devoluciones.

Se construyeron las variables de entrada y objetivo, al empezar a modelar se debe de identificar el
tipo de variables con las cuales se trabajara, esto es importante porque asi el algoritmo a utilizar
podra darle el tratamiento que requieren las variables.

El archivo con el que se trabajara tiene las siguientes variables:

Variables Descripcion
cve_local Clave de la Administracion Local.
cve_impuesto Clave del impuesto.
no_solic Numero de solicitud.

importe_autorizado | Importe autorizado.

cve_estatus Clave de estatus.

fecha_estado Fecha de estado.

Resolucion Resolucién de la devolucidn.

rfc Registro federal de contribuyentes.
nomb_contrib Nombre del contribuyente.

importe_solicitado | Importe solicitado.

fecha_solicitud Fecha de solicitud.

dias_transcurridos | Dias transcurridos.

desc_impuesto Descripcion del impuesto.

desc_local Nombre de la administracion local.

Tabla IV.1. Campos que se utilizaran para el modelado en devoluciones.

Se empieza por revisar éstos en la ruta de Clementine que se generara para este fin.
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|4 modclado_devolucines* - Clementine 12.0 =181 x|

Archiva  Edicién Insertar Yer Heramientas Supemodo  Ventana  Ayuda

O9HAF %95 o 4% >® nH A__

q Tahla (14 campos, 42,499 registros

Tabla

Tabla (14 campos, 42,499 registros) #1 lofx
wono 7 Eain Ogenerar [l 5% 0 @
| cve_tacal| cve_impuesto| no_solic| importe_autorizado| cve_estatus| fecha_estad| Resolucion| e I nomb_contrib [ importe_solicitado| fecha_sslicitud| dias_transcurridos| dese_impuesta|
1 10 12 1002115 0 2240772010 R 0000131160  Contribuyente 0000131160 17318 120712010 12NA12
2 10 12 1036094 85610 33412012 A 10000138288 Contribuyente 0000135209 85610 18/1212012 5NA12
3 10 12 1012558 103430 a0 A 0000133156 Contribuyente 0000133156 103430 16104/2011 8IAT2
4 10 12 1020301 0 20811720011 R MeD000132912 Contribuyente 0000132912 78131 03112011 BIA12
5 10 10 1014224 32763 31106011 A 1c0000118775 Contribuyente 0080119775 32763 28/052011 13NA10
5 10 11 1036027 0 215012013 R 1C0000144671 Coniribuyente 0000144671 30754 0810112013 BIATT
7 10 11 1008087 0 zoaoi2011 R Me0000143871 Contribuyente 0000143871 45602 201212010 T4NATH
8 10 12 1024825 81443 307032012 A 0000133967 Contribuyente 0000133967 #1443 2010212012 7hA12
s 10 12 1042481 18237 31308013 A 160000103955 Contribuyente 0000103855 18237 03/0612013 10NA12
10 10 10 1038388 68789 I A 0000114540 Contribuyente 0000114540 66789 16/0202013 13NAT0
1 10 12 1028412 0 20smE2012 R cD000119605 Contribuyente 0000119605 42221 3110512012 5NA12
12 10 11 1022708 11108 31701012 A 0000116843 Contribuyente 0000115843 11108 08/0112012 1A
13 10 11 1036920 98167 ;N A 0000130970 Contribuyente 0000130970 96167 09/0112013 13NATE
14 10 111036815 0 22003 R MeD000124062 Contribuyente 00001 24062 42563 09/01(2013 13NATH
15 10 10 1004103 14748 313082010 A ic0000102074 Contr 0000102074 74843 0410912010 3110 -
a : | —D

Tabla | Anstaciones

& Faroios | @ ofgenes | @ Oger con elsios | @ Goet con samnos | & oriteos | @ Hodaado | W Resumade | W eweer

Seleccionar Musstiear Agregar | Dervar Tipo  Filto | Gidfica Distibucidn Histograma | Red neuronal Kohonen 50 Aol C&R Kemedias

Base de datos Archivo var. Tabla Archivo plano Base de datos
< ID

L] 92w/ 147m8
Tabla (14 campos, 42,... (x| Mcrosoft Excel -Libro1 es|[« WO D& osopm

Figura IV.1. Ruta en Clementine que .genera una muestra de la informacion de la vista minable de Devoluciones.

[ sendcor: Servidor local |

Lrinicio| [0 B € * 1] Capitulos_Modeiado - Mi... | 1] Capitio3_Entendmiento... | - modelado_devouanes...

Examinando el archivo se pueden ver las propiedades de las variables.

H @Actualizar l

Ctitulacidmproyecto_201 Aprogramas_y_fuentesidevolucionesifuente sivm_devoluiciones

[ P Leervalores I Baorrar valares I Borrartodos los valores ]

Carpa ‘ Tipo | valores Perdidos | Compmbar| Direccidn
e ove_lacal Rango Minguna N Entraca
.3 tve_impuesto & Ranga Minguna “y Entrada
{} no_salic f Rango Minguna “\, Entrada
<3 importe_autarizado & Ranoo Minguna “ Entrada
3 cve_estatus & Rango Minguna “ Entrada
[A] fecha_estado & Discreto Minguna “ Entrada
[A] Resolucion & Discreto Minguna N Entraca
[A] ric # Discreto mHinguna “\ Entraca
@ nomb_contrib # Discreto Minguna “\, Entrada
<3 importe_solicitado & Ranoo Minguna “ Entrada
[A] fecha_solicitud & Discreto Minguna s, Entrada
<3 dias_transcurridos & Ranga Minguna “ Entraca
[A] desc_impuesto & Discreto Minguna “\ Entraca
@ desc_local # Discreto Minguna “, Entrada

(2) Wer campos actuales () Ver configuracion de campos no utilizados

Archiva | Datos | Filra | Tipos | Anotaciones |

Figura IV.2. Propiedades de las variables de la vista minable de Devoluciones.

Aplicar ” Restablecer

En la pestafa tipo, se puede observar como el minero de datos define el tipo de las variables
(campo), vemos que solo se tienen Rango y discreto, esto es porque no se han leido los valores, al
realizarlo se tiene el siguiente resultado.
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Es importante mencionar que todo esto se estd generando desde el nodo origen del archivo, se
puede realizar desde aqui sin embargo no es la mejor manera de hacerlo ya que existe un nodo
particular para esta tarea.

x|
Seleccione Aceptar para leervalores de todos los campos. Seleccione Cancelar para volver al cuadro de didlogo.
. Sidesea leervalores de 105 campos deseados, seleccione <Leer= en |a columna Yalares.

‘” Cancelar |

Figura IV.3. Aviso que se muestra cuando se solicita leer los valores de las variables.

La herramienta lee los valores y genera tipos para cada variable:

[l aie | @l

Catitulacidniproyecto_201 3programas_y_fuentesidevolucionesifuentestvim_devoluiciones

x

|‘\-| |6d|6l'| | P Leervalores | Barrar valores | Borrar todos los valores |
Campo | Tipo | “alores | FPerdidos ‘ Comprobar | Direccidn

{} cve_local f Rango [10,19] kinguna “\ Entrada
<3 cve_impuesto & Rango [o,17] Minguna ~ Entrada
<3 no_salic & Rango [1000001,1042499] Ninguna s Entrada
<% importe_autorizado ¢ Rango [0,119934] Minguna ~y Entrada
3 ove_estatus & Ranga 12,3] Minguna ~y Entrada
[A] fecha_estado Sintipo Minguna & Minguna
@ Resalucion O Marca RIA kinguna “\ Entrada
|a] rfc Sintipa Ninguna & Minguna
[A] nomb_contrib Sintipa Minguna & Minguna
3 importe_salicitads ¥ Ranga [102,119994] Minguna ™~y Entrada
[A] fecha_solicitud Sintipo Minguna & Ninguna
{} dias_transcurridos f Rango [5,14] kinguna “, Entrada
@ desc_impuesto @b Conjunta UIACTDN VAT Minguna “\ Entrada
|A] desc_local &b Conjunta "ALAF 10" "ALAF 11.. Minguna “\ Entrada

(@) ver campos actuales () Ver configuracidn de campos no utilizados

Archivo | Datos | Filtro | Tipos | Anotaciones

| Aceptar | Cancelar | ‘ Aplicar || Restahlecer ‘

Figura IV.4. Resultado de leer los datos de la vista minable, se muestran los tipos y los valores de las variables.

Se puede observar que el tipo de dato se define a partir de los valores que contiene cada variable,
no en todos los casos la clasificacidn es la correcta, ésta se puede cambiar manualmente.

Antes de hacer esto, es recomendable, para tener una ruta de Clementine mas didactica y mejor
organizada, utilizar los nodos especificos para cada tarea, como veremos hay uno que se utiliza
para leer los tipos de datos, lo que vimos anteriormente se obtiene del nodo fuente.

Sin embargo esa no es la mejor manera de hacerlo ya que el minero es una herramienta muy
visual que nos permite mediante nodos secuenciales poder identificar cada paso dentro de una
ruta. Para ejemplificarlo veamos cémo se ve la siguiente pantalla.
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=181x

Archio  Edici 1 Hemamienfas  Supernodo  Ventana  Ayuda

DOEHSF $05 00 1% r@ sl 88 I & Clementine’
Rutss  Resullados  Modelos
[ Tabia (14 campos, 42,409 repisios:

CRISP-DM_| Clases _

5 = (proyecto no guandado)
= Comprensig del

= negocio
(= Comprension da los tatos
i (& Praparacion da los datos
(& Mogetado

= Evaluacidn

(= Distnbucién

‘ Il

'@ Farorus | ® origeres | @ opar conregsvos | @ Oper.can camaos | & Gricos | @ Moseiado | B mesutaao | 8 o [N

RO OO @O0 E® @ @

T Pl Detas Conjunts Rellenas Anssimizar Resiasificar isfenaor Andisi g KM Paricié

ar Reescturar Tansponsr indese famps Wistinics Trassformacién de $P53 Rearg, sampee

Al v

[ Sevotor semaorasal & [sana 178

Figura IV.5. Se afiade un nodo tipo al archivo, es la mejor practica de tipificar los datos.

Al afiadirle un nodo tipo al archivo fuente se observa de manera muy natural que se estan
tipificando los datos del archivo vm_devoluciones (vista minable devoluciones), de otra forma, si lo

realizaramos en el nodo del archivo no se veria tan claro.

Estas son practicas que deben llevarse a cabo para tener rutas que puedan ser lo mas explicitas
posibles y que puedan ayudar en su comprension por ejemplo cuando una persona nueva que no

esté familiarizada con el proyecto vea la ruta.

M [ P Leervalores I Borrar valores l Borrartodos los valores ]

Campo | Tipo ‘ Walores | Perdidos | Comprobar | Direccidn
¥ cve_local & Rango [10,18] Minguna ~, Entrada |~|
b eve_impuests ¥ Rango [0,12] Minguna “, Entrada
<3 no_salic 4 Rango [1000001,1... Minguna ~, Entrada
<3 imparte_autari.. & Rango [0,119994] Minguna ~ Entrada
¥ tve_estatus & Rango [2,3] Minguna ~\, Entrada
El fecha_estado Sintipo Minguna & Minguna
|§| Resolucion O Marca RiA Minguna ~ Entrada
[A] rfc Sintipo Minguna & Ninguna
[A] normb_contrib Sin tipo Minguna & Ninguna
< importe_salicit.. & Rango [102,119954] Minguna ~\, Entrada
El fecha_salicitud Sintipo Minguna & Minguna
<3 dias_tranzcurr.. & Ranga [5,14] Minguna ~, Entrada
[A] desc_impuasto @5 Conjunto UIA 0" A Minguna ™, Entrada K |
desc_local &) Conjunta "ALAF 10""A. Minguna S Entrada bt

(=) Yer campos actuales () Ver configuracian de campaos no utilizados

Tipos | Formato | Anotaciones |

Aceptar i Cancelar Aplicar ” Restablecer

Figura IV.6. Se muestra las opciones del nodo tipo.

Vemos las caracteristicas del nodo tipo son practicamente iguales a las del nodo fuente, sin
embargo el primero solo sirve para la tarea de tipificacion y el segundo tiene mas opciones

(Archivo, Datos, Filtro).
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Como ya desde el nodo fuente se leyeron los datos el nodo tipo toma la ya realizada por su
antecesor. Desde este nodo corregiremos los tipos erroneos y modificaremos la direccion de las
variables.

Sabemos que las variables cve_local, cve_impuesto y cve_estatus aun y cuando son numeros,
para el modelado no deben de ser tratados como tales, es decir, son conjuntos que se utilizan para
identificar administraciones locales, impuestos y estados de las devoluciones, por lo que hay que
corregir de la siguiente manera:

4 Tipo x|
o @[
-E¥ -

s
|\-| |6d|“| | B Leervalores | Borrarvalores | Barrartodos los valares |
Campo Tipo Valores | Ferdidos | Camprobar | Direccidn

{} cye_local A Hanoo - [10,149] Minguna ™y Entrada ||

{} wve_impuesto 4 «Por defecto= [10,12] Minguna *\ Entrada

{} no_solic f Rango [1ooooont 1. Minguna ~, Entrada

{} impoarte_autari... :; Discreto [0,119394] Minguna ~, Entrada

{} cve_estatus s Marca [2,3 Minguna ~y Entrada

@ fecha_estado % . Minguna & Minguna

[&] Resolucion Conj.unto RiA Minguna i Entrada

[a] i il Conjunto ordenado Minguna & Minguna

[A] nomb_contrib Sintipo Minguna & Minguna

3 importe_solicit.. ¢ Ranogo [102,113984] Minguna ~\, Entrada

El fecha_salicitud Sintipo Minguna & Minguna

<3 dias_transcurr... ¢ Rango [5,14] Ninguna \, Ertrada

El desc_impuesto &5 Conjunto A DN AL Minguna ~y Entrada | 4

|_|§| desc_local &5 Conjunto "ALAF 10" AL Minguna ~y Entrada -

(3) Yarcampos actuales () Yer configuracion de campos no utilizados
Tipos | Formato | Anotaciones

Aceptar _” Cancelar | Aplicar || Restablecer

Figura IV.7. Correccion de los tipos de las variables.

Se elige la opcién conjunto dentro de los valores de tipo, lo mismo para las otras dos variables
mencionadas, se tiene ahora la siguiente lectura de los tipos para nuestros datos:
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4 Tipo x|
Bl

|‘\v| |6d|“| | B Leervalores || Borrarvaloresu Earrar todos log valores |
Campo | Tipo | “alores | Ferdidos | Camprabar | Direccion

<> cve_local &> Conjunto~ 10,11,12,13,14,1516,.. Minguna S\ Entrada
<P ove_impuesto @b Conjunto 10,11,12 Minguna ., Entrada
<3 no_solic sintipo Minguna @ Ninguna
3 impotte_autoriz... ¢ Rango [0,119934] Minguna “\, Entrada
¥ ove_estatus @0 Caonjunto 2.3 Ninguna “\, Entrada
|A] fecha_estado Sintipo Minguna @ Ninguna
@ Resolucion o® Marca RiA Minguna ~, Entrada
[a] e Sintipo Minguna @ Ninguna
|§| nomb_conttib Sintipo Minguna & Minguna
<% importe_solicit.. ¢ Rango [102,113534] Ninguna ~, Entrada
[A] fecha_solicitud Sintipo Minguna @ Ninguna
<3 dias_transcurri... ¢ Rango [5,14] Ninguna ~, Entrada
[a] desc_impuesta g Conjunto T 10" A T A Minguna “ Erfrada
|§| desc_local @5 Conjunto "ALAF 10" "ALAF 11" " MHinguna “, Entrada

() %arcampos actuales () Ver configuracion de campas no utilizados

Tipos | Formato | Anctaciones

| aceptar || cancelar aplicar ||  Restablecer

Figura 1V.8. Tipificacion final de las variables de la vista minable.

Podemos ver que ahora si ya se tienen los tipos correctos para todos nuestras variables.

Es importante mencionar que las fechas y los identificadores el software los clasifica “Sin tipo”, esto
es correcto ya que para fines de modelado no deben incluirse variables que tengan fechas o que
sean identificadores particulares de las variables, como el RFC por ejemplo.

Esto porque no tendria sentido hacer modelos particulares para identificadores, es decir
imaginemos que incluimos el RFC y el modelo al final diga, si el RFC=XXFFFF entonces debe
devolverse el saldo a cargo, no tendria ninguna generalidad y solo aplicaria para el caso particular.

Pongamos atencion ahora en la opcion “Direccion” del nodo tipo, ésta nos sirve para indicarle al
nodo de modelado, las variables que necesitamos se incluyan dentro de los algoritmos, como ya lo
hemos indicado tendremos variables de entrada (independientes) y objetivo (dependientes), esto
se debe realizar como sigue:
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4 Tipo X
e
|\" |6d|“| | P Leervalores | Borrarvalores | Borrartodos los valores |
Carmpo | Tipo | Valores | Perdidos | Comprobar | Direccidn
% cve_lacal & Rango [10,149] Minguna “y Entrada |-
cve_impuesto f Rango [10,12] Minguna “y Entrada
<} no_salic & Rango [1000001,1... Minguna Q Ninguna
<} importe_autatri... ¢ Rangao [0,113934] Minguna ~, Entrada
<} cve_estatus & Rango [2,3] Minguna ~, Entrada
[&] fecha_estado Sin tipo Minguna & Ninguna
[a] Resolucion o® Marca R Minguna ® salida
@ It Sin tipo Minguna & Minguna
@ nomb_contrib Sin tipo Minguna & Minguna
<3 importe_solicit.. ¢ Rango 1102,119994] Minguna “, Entrada
@ fecha_solicitud Sin tipo Minguna & Minguna
¥ dias_transcurr... ¢ Rango [5,14] Ninguna . Enfrada «
|§| desc_impuesto &5 Caonjunto I 0 A Minguna . Entrada i |
[@ desc_local &5 Canjunto "ALAF 10°"A. Minguna ® salida e |
() Wer campos actuales () Ver configuracidn de campos no utilizados ® Ambas
& Ninguna
Tipos Formato | Anotaciones Partician
Aceptar J| Cancelar Aplicar || Restablecer

Figura 1V.9. Se indica el rol que llevara a cabo cada variable de la vista minable.

Vemos que ahora ya se tienen identificadas las variables que se utilizaran en el modelado.

El siguiente paso es generar las muestras que se utilizaran, dentro del modelado deben de tenerse
al menos dos muestras (en ocasiones se tienen hasta 3), una denominada de Entrenamiento y otra
de Comprobacién (también Validacion en el caso de tres muestras).

El fin de tener estas dos muestras es la siguiente:

e Entrenamiento. Es la muestra con la cual se construira el modelo, los datos se utilizaran
para que el algoritmo se entrene para generar las predicciones con datos que no ha “visto”,
esta muestra generalmente debe ser mayor igual a la muestra de comprobacion.

e Comprobacion. Para evaluar la efectividad de nuestro modelo sin todavia utilizar los datos
reales con los que al final se ejecutara, necesitamos saber qué tan bueno es el desempefo
del modelo con datos nuevos, la ventaja de esta muestra es que ya sabemos lo que ocurrié
al final, por lo que podremos evaluar el desempefo y serd un indicador muy importante
para decidir cudl es el modelo ganador.

Para realizar esta tarea se tiene un nodo particular de Clementine, el nodo Particion.
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=
) Generar @
2=

Campo de partician: |Par‘ticwﬁn| |
(=) Entrenamienta y comprobacian () Entrenamiento, comprabacidn y validacin

Particiones

Tamafio de particidn de entrenamiento: 7005 Efigueta: ‘ Entrenamienta | Valor= “'W_Entrenam\emu“ ‘

Tamafio de particidn de comprobacian: 3005 Efiqueta: ‘ Comprobacian | Valor= “'Z_Cummubaclén”

Tamafio de partician de validacidn 01> Efiqueta ‘Va\ldamﬁn | Valor= “'37Va\\da|:|ﬁm“ ‘
Tamafio total 100%

valores: () Utilizar valores definidos por el sistema (1", "2" y "3")
() Afiadir etiquetas a los valores definidos por &l sisterna

() Utilizar etiquetas cormo valores:

Establecer semilla aleatoria Semilla:| 1234567 =

Configuracian | Anotaciones
Do |_ooner | (oo (s

Figura 1V.10. Configuracién del nodo particiéon para generar la muestra de entrenamiento y comprobacion.

Establecemos una particion de 70% para el entrenamiento y el 30% para la comprobacién, el nodo
se insertara después del nodo origen y antes que el nodo tipo, esta es una buena practica dejar
siempre todos los nodos antes del Tipo para que solo se tipifiquen los datos una sola vez,

Nuestra ruta queda como sigue:

INEIE]]

# modelado_devolucines® - Clementine 12.0
Archto  Edicién |nsedar Yer Henamienfss Supemodo Ventana  Ayuda
OCE A5 %& s v 5% r® s @ k88 4 @ Clementine
[ Fetos | Rosutados | moseies
5 Tabla (14 camaos, 42.498 registos..|

@-®—+® -8

osta

m_semluigiones  Ganas [Tipinea asabies Tabla

crise-ou | ciases [

= L5 (proyecto na guardada)
= C ol

5 Gomaransidn de los datos
L Praparacion de 105 dalos.
= Modelado

= Evaluacidn

L5 Distribucidn

=]
[1

al
8 Favorios | ® origenas | @ Opar con roisros | @ Opar.con camoos | Gréicos | @ Woseiado | B Resutaoe | W Eroorr [
@O ® ® D @ e & @& @

P Duivae Confunbe Rallenai Anonimizar Reclasifiear Inlawales Andlisia de RFM Faisida Masess Rassiuclirae Tosspenst lnbsss lumps Mabbico Transtormasién de SFSS Ausey. campos

Tipo
4

v

& w1 167wa

[ semooc sentaar ocal

Figura IV.11. Ruta en Clementine con los pasos realizados.

Se puede observar que los nodos particién y tipo ya tienen una descripcién mas personalizada
dentro de la ruta (“Genera muestra” y “Tipifica Variables”), esto es una buena practica porque asi la

ruta puede ser mas facilmente leida.

El nodo tipo ahora tiene una nueva variable la cual tiene un tipo Marca (solo dos valores) y una
Direccién -> Particion.
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x

@<l

[%-] [edlew] | » Leervatores | Bamarvalores | Borrartodos los valares |
Campo [ T | Valores [Perdi... /| Comprowar| Direccign

cve_local Fango 10,181 Ninguna  “w Enfrada
<> cve_impuests ¢ Rango [10,13] Minguna “\u Entrada
<3 no_solic & Ranoo [1000001,1042488] Minguna © Minguna
> importe_autoriz... ¢ Rango [0,118894] Minguna “\ Entrada
<> cve_estatus & Rango [2.3] Minguna “\ Entrada
[4] fecha_estada Sin tipa Ninguna & Ninguna
[&] Resolucion RiA Minguna © salida
[&] e E Ninguna & Minguna
[A] namb_contrib Sintipo Minguna @ Minguna
<3 imponte_salicit.. & Rango [102,119994] Minguna “\u Entrada
[A] fecha_solicitud Sintipo Minguna & Minguna
KOk dias_transcurri.. & Rango [5,14] Nirguna ~\, Ertrada
[A] desc_impuesto &b Gonjunta VAT O VA 1A T2 Mingurna  “ Entrata
[&] desc_local & Conjunto “ALAF 10 "ALAF 11" "ALAF 12 "ALAF 1 Mingura  “ Entrata
[A] Particidn Om Marca "2_Comprobacidn’i1_Entrenamienta” MNinguna iz Particidn
(3) \ercampos actuales () Ver configuracion de campos no ufilizados

Tipos | Formato | Anotaciones
|_pceptar || cancetar | [_apiicar ||| Restablecer |

Figura IV.11. Muestra la inclusion de la variable Particion con su Tipo y Direccion.

Hasta este momento aun no hemos generado modelos, ya teniendo bien tipificados los datos y
generado las muestras, se puede empezar con el modelado.

Existen diferentes algoritmos que utilizan una variable objetivo (salida) de tipo cadena, en nuestro
caso Resolucion con valores R (Rechazado) o A (autorizado).

Clementine tiene un nodo que ayuda mucho para tener una primera aproximacion a los modelos
que se pueden utilizar, el nodo se llama: Clasificador binario, éste evalia automaticamente todos
los modelos que aplican para una variable objetivo con solo dos valores (binario).

4 Resolucion =|
=] (=]
Miamero estimado de modelos que se ejecutaran: 10
Utilizar los datos en particiones
Ordenar modelos por: Beneficio -
Ordenar modelos usando: () Paricidn de entrenamients  (5) Particidn de prueha
Maximo de modelos enumerados en informe de resurnen: | 20 [
[ ] Galcular importancia variable
Criterios de beneficio
Catos: ®rie [ sa[3 Ovariase B
e [ 100[3] O vaname -8
pem——l N 000 S A
Criterios de elevacidn
Percentil utilizado para el calculo de la elevacidn E
Campos Modelo Experto Descartar | Resultado | Anotaciones
| aceptar || » Eiecutar || cancetar | | apicar || Restablecer

Figura 1V.12. Configuracién del nodo Clasificador binario.

Se muestra las opciones por default del nodo, al ejecutarlo se tienen los siguientes resultados:
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%6 Resullados de clasificador binario #1 -inix|
(BT led= x]@|
Ordenaspor | Beneficio maximo | (O Astendente (= Descencents M- 5] ver coniunto ce entenamisnto v

F— o Mosga | Tiemsade Benefcio | Beneficio masimo| Elevaciin Precisiin e campos | Area debaio g
generacin maxmo en (%) {Bupenor30%] | general (%) | _ullizadas

Fed nauronal | B 6745 10 EESE 100 [l 1

o8t -1 #3745 0 3333 100 1
Aol CoR 1 <1 62,745 10 1333 100 2 1

QUEST1 <1 63,745 0 3338 0o

CHAID 1 -1 a3,745 0 3333 100 1 1
Regresidn lagiet... =i 83745 £l 3333 100 ] 1

Usta e decisio 1 9,745 w0 1333 00 1
Red bayesiana 1 <1 83,745 0 2333 100 ] 1

D_._ Discriminanta 1 <1 53,565 M 2087 02022 8 0983
Informe__ Resumen | Anotaciones
Aceptar

Figura 1V.13. Resultados de los modelos generados por el Clasificador binario.

El nodo genera los posibles modelos a utilizarse compitiendo entre cada uno y generando los
resultados de los ganadores por diferentes medidas de evaluaciéon de cada uno, por ejemplo para
este caso se tienen ordenados por el “Beneficio maximo”.

La descripcion de los criterios de los métodos de evaluacion son los siguientes (Fuente: ayuda de
SPSS Clementine 12):

e Precision global. Porcentaje de registros pronosticados correctamente por el modelo
respecto al numero total de registros.

e Areadebajo de la curva. Proporciona el indice de rendimiento de un modelo. Cuanto mas
se encuentre la curva sobre la linea de referencia, mas exacta sera la prueba.

e Beneficio (acumulado). Suma de los beneficios de los percentiles acumulados
(clasificados en términos de confianza para el prondstico), calculados en base a los costes,
ingresos y criterios de ponderacion especificados.

e Elevacion (acumulado). Tasa de aciertos en cantidades acumuladas con respecto a la
muestra global (donde los cuantiles se clasifican en funcién de la confianza para el
prondstico).

Al observar los datos de evaluacion de los modelos, encontramos que la precision es exacta para
la mayoria, esto nos da una pista que muy posiblemente tenemos variables que estan
completamente correlacionadas con la variable objetivo.

Para revisar esta situacion generaremos un andlisis de correlaciones con el nodo Estadisticos, éste
solo puede ocuparse para las variables numéricas, el resultado es el siguiente:
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Correlaciones de Pearson
cve_impuesto 0.001 Débil
no_solic -0.001 Débil
importe_autorizado 0.005 Débil
cve_local —
cve_estatus 0.004 Débil
importe_solicitado 0.005 Débil
dias_transcurridos 0.005 Débil
cve_local 0.001 Débil
no_solic -0.003 Débil
N importe_autorizado 0.003 Débil
cve_impuesto ™y
cve_estatus 0.002 Débil
importe_solicitado 0.008 Débil
dias_transcurridos 0.004 Débil
cve_local -0.001 Débil
cve_impuesto -0.003 Débil
R importe_autorizado -0.004 Débil
no_solic —
cve_estatus -0.005 Débil
importe_solicitado 0.001 Débil
dias_transcurridos -0.002 Débil
cve_local 0.005 Débil
cve_impuesto 0.003 Débil
. R no_solic -0.004 Débil
importe_autorizado
cve_estatus 0.663 Fuerte
importe_solicitado 0.588 Fuerte
dias_transcurridos 0.005 Débil
cve_local 0.004 Débil
cve_impuesto 0.002 Débil
no_solic -0.005 Débil
cve_estatus
importe_autorizado 0.663 Fuerte
importe_solicitado -0.002 Débil
dias_transcurridos 0.001 Débil
cve_local 0.005 Débil
cve_impuesto 0.008 Débil
. L. no_solic 0.001 Débil
importe_solicitado
importe_autorizado 0.588 Fuerte
cve_estatus -0.002 Débil
dias_transcurridos 0.011 Fuerte
cve_local 0.005 Débil
cve_impuesto 0.004 Débil
, R no_solic -0.002 Débil
dias_transcurridos - - —
importe_autorizado 0.005 Débil
cve_estatus 0.001 Débil
importe_solicitado 0.011 Fuerte

Figura 1V.14. Resultado del analisis de correlaciones de las variables de entrada para el modelo.

Las variables fuertemente correlacionadas son:

Dias transcurridos con importe solicitado. Tiene una correlacion fuerte positiva, lo que indica que
entre mas grande son los dias transcurridos mas grande es el importe solicitado y viceversa, esto
es intuitivamente normal, ya que los importes grandes deben de tener una mayor atencion por las
areas fiscalizadoras.

Importe solicitado con importe autorizado. También se puede explicar porque en los casos que se
autoriza una devolucién en muchos casos el importe es igual al solicitado, solo en los casos en los
que se rechaza entonces el autorizado es igual a cero.
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Cve de estatus con importe autorizado. Tiene la correlacion mas fuerte de todas las variables, si
recordamos en el capitulo anterior al entender los datos encontramos que la variable objetivo
Resolucién se genera a partir de la clave de estatus, por lo que es una variable que esta
completamente correlacionada, asi mismo el importe autorizado, cuando es cero quiere decir que
no se autorizo la devolucién y cuando es mayor a cero entonces se autorizo.

Estas dltimas variables son un ejemplo muy representativo del cuidado que debe tenerse al elegir
las variables de entrada, deben elegirse de modo que tengan una independencia real contra la
respuesta que se esta buscando.

El importe solicitado y los dias transcurridos deberan ser excluyentes al generar los modelos, es
decir cuando se incluya una la otra no debera entrar al modelo y viceversa.

Al ejecutar nuevamente el clasificador binario con la variable importe solicitado se obtienen los
siguientes resultados:

%5 Resultados de dasificador binario #11 = [=] ]
[Sarchiva 7 Edicign - & ‘é]‘ E[©]
Ordenarpor: | Beneficio méxima ~| ) Ascendente () Descendents B | wer. [conjuntn e entrenamientn |

. Tiempo de Beneficio _ | Beneficia Elevacian Precisidn N°de campos | Area debajo de
Generar Grafico Modelo o e . 1
generacion maxirmo mMaxirmo {Superior 30%} general (%) ufilizados la curea
O Red neuronal 1 Eal -530 1 1.03 701 3 0.51
] E Ca1 =1 -634 854 1 1 701 i} 05
] E Arbol CER 1 =1 -634 854 1 1 701 i} 05
O E Discriminante 1 Eal -610 1 0.095 48,873 1 05

Informe | Resumen | Angtaciones

Aceptar
Figura 1V.15. Resultado del Clasificador binario con la variable Importe solicitado.
Comparando ahora utilizando la variable dias transcurridos se tiene:

% Resultados de dasificador binario #10 -1of x|
[Slarchive 17 Edician @ El=l /@]
Ordenar por: |Banaﬂnin méaxima v| () Ascendente  (3) Descendente ‘@l ‘l er, |Cnmuntn de entrenarmiento v|

‘ . ‘ Tiernpo de Beneficio _  |Beneficio | Elewacion Precisidn N° de campos | Area debajo de
Generar Gréfico Modeln ) - .
generacion maxima maximo {Superior 30%} general (%) ulilizados la cura
] Red neuronal 1 =1 -431.429 1 1.0 701 3 0.507
O E ca1 <1 -594.954 1 1 701 [t} o4&
O E Arbol GER 1 <1 -504 854 1 1 701 1) 05
O E Discrirminante 1 =1 -610.786 1 0830 50027 1 0501
Informe | Resumen | Anotaciones
Aceptar

Figura IV.16. Resultado del Clasificador binario con la variable dias transcurridos.
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Realmente no se observa una notoria mejora incluyendo alguna, otro método para tratar de
encontrar las variables mas significativas es la regresion, para este caso en que la variable objetivo
es cadena se puede utilizar la logistica con unicamente estas dos variables y asi encontrar la mas

significativa.

Se utilizara el nodo Logistica para realizar esta tarea, la configuracion es la siguiente:

=
© @l
El objetivo es un indicador. Debe usarse un procedimiento binomial

() Utilizar configuracian del noda Tipo (&) Utilizar configuracidn personalizada
Cibjetiva: |O® Resalucion vE|
Entradas: | ¢ dias_transcunidos 'E|
& importe_solicitado ;
Particidn: | ,E|

Campos | Modelo | Experto | Analizar | Anotaciones

| aceptar || » Eocutar || cancelar | | apicar || Restablacer |

Figura 1V.16. Configuracién del nodo Regresion Logistica para encontrar las variables mas significativas.

Los resultados para la variable objetivo Resolucion con el importe solicitado y los dias transcurridos

es el siguiente:

del pre de los casos
N Porcentaje marginal

Resoluicion [ A 20793 70.10%
| R 8869 29.90%
Vélidos 29662 100.00%

Perdidos 0]

Total 29662

Subpoblacion 29303(a)

a. La variable dependiente sélo tiene un valor observado en 29168 (99.5%) subpoblaciones.
6n del ajuste del modelo

Criterio de ajuste del modelo Contrastes de la razén de verosimilitud
-2 log verosimilitud Chi- gl Sig.
Modelo cuadrado
Sélo lainterseccion 36000.652
Final 36000.624 0.028 2 0.986
Pseudo R-cuadrado
Cox y Snell 0
Nagelkerke 0
McFadden 0|
de los pard
Intervalo de confianza al 95% para
B Error tip. Wald gl Sig. Exp(B) Exp(B)
Resolucion(a) Limite inferior Limite superior
Interseccién -0.857 0.049 308.74 1 0)
R dias_transcurridos 0.001 0.004 0.025 1] 0.874 1.001 0.992 1.009
importe_solicitado 0 0 0.003 1 0.955 1 1 1

a. La categoria de referencia es: A.

Figura IV.17. Resultados de la regresion logistica.
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Podemos observar que la significancia es ligeramente mayor para el importe solicitado por lo que
sera finalmente ésta la que se utilizara para el modelado.

Nuestro nodo tipo finalmente quedara de la siguiente forma:

x
@@l
‘\-‘ |6d|ﬁ" | B Leervalores | Barrar valores | Borrar todos o5 valores ‘

Campo ‘ Tipo | Yalores | Perdidos | Caomprobar | Direccidn
<3 ove_lacal @b Conjunto 10,11,12,13,... NinguRa ~, Entrada
{3 ove_impuesta @b Conjunto 10,11,12 Ninguna ~ Entrada
{3 importe_solicitado ¢ Rango [121,119984] Ninguna “ Entrada
[A] Resaolucion O® Marca RIA Minguna @ Salida
<% no_solic & Rango [1000003,10 Minguna & Minguna
<% importe_autorizada ¢ Rango [0,113991] Minguna & Minguna
¥ cve_estatus &5 Conjunto 23 Minguna @ Ninguna
[A] fecha_estado Sintipo Hinguna & Ninguna
|A] e intipo Minguna & Ninguna
[a] namb_contrib intipo Minguna & Ninguna
[A] fecha_solicitud Sintipo Minguna & Ninguna
<% dias_transcuridos ¢ Rango [5,14] Minguna & Minguna
@ desc_impuesto &5 Conjunto UIVA DN IA L Minguna © Minguna
[A] desc_local @b Conjunto CALAF 10" 1A, Minguna © Ninguna
[A] Partician o® Marca "2_Corprab. Minguna & Ninguna

(=) Yer campos actuales () Yer configuracion de campos no ulilizados

Tipos Formato | Anotaciones

[Ceceptsr | cancelar | | apiicar || Restabiecer

Figura 1V.18. Nodo tipo con las variables finales para generar el modelo.

Con tres variables de entrada y una de salida.

Al ejecutar nuevamente el clasificador binario para estas variables se tiene:

% Resultados de clasificador binario #13 -10] x|
[Slarchiva ) Edician & E=al EE)
Ordsnarpor: | Bensficio maximo v | O Ascendente (3 Descendents |Be)| |[E| ver [conjunt de entrenamisnto +|

CERERD Grafico Modelo Tiempo de Beneficio _ | Beneficio Elevacion Precision N° de campos | Area debajo de
generacian maximo maExmao {Superior 30%} general (%) utilizados la cura
ed neurana < - X
] Red h 1 460 1 1011 701 3 0581
] E c51 =1 -594.954 1 1 701 o 18]
Arbo = -594. X
] Arhol G&R 1 1 694.954 1 1 701 o 18]
iscriminante = - .
] Di ite 1 1 610 1 0985 49.879 1 18]
¢
Informe | Resumen | Anotaciones
Aceptar

Figura 1V.19. Resultado del Clasificador binario incluyendo las variables finales.

Vemos que la precisién de los modelos ya no es exacta, esto es un comportamiento normal ya que
los modelos que se ajustan perfectamente generalmente tienen errores conceptuales.
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Al generar los modelos de arbol de decision C5.1 y C&R 1 para visualizar los diagramas generados
(la red neuronal y discriminante generan diagramas para visualizar intuitivamente los modelos).

4 modelado_devolucines* - Clementine 12.0 -10]
p— T— .
B o Resultados de clasificador binario #13 =10 x|
B[ Saenvo Zesicign 1 generar ® Clementine:
e — o e O B e IS Futss | Resuaucs
J— o Modelg | TEmRD de Beneficia _ |Beneficio Elevacion Precision Nede campos | Area debajo de r?_}w,
generacion marimo maximo {Superior 30%} general (%) utilizados la curva .
O Red neuronal 1 =1 -480 1 1011 701 3 051 5c{(},
Jarbol CéeR 1
] =1 -594.954 1 1 701 L 05
|_D_—E|_| Arbol C&R 1 =1 -594.954 1 1 701 L 05
[m] |_E_—E_| Discriminante 1 =1 -610 1 0985 49.873 1 05 z:[
CRISP-DM

Informe | Resumen | Anotaciones B (proyecio no guardado)
(= Comprensitn del negocio
G e s
(= Preparacion e 1os tatos
= Modelade
(= Evaluaciin
(= Distribucidn

Figura 1V.20. Generacién de los modelos de arbol C5.1 y C&R a la paleta de modelos en Clementine.

Podemos observar lo siguiente:

e i
[Sarchiva £ Generar [Slarchive O Generar )|
E] =

Resolucion Resalution
Noro 0 Nodo 0
Categoria__% n Categoria % n
A 70,100 20793 A 70,100 20723
mr 29,000 8869 uR 20,800 _s869
Total 100,000 20862 Total 100,000 20862

r T

Modeln | wisor | Resumen | Anotaciones | Modslo | visor | Resumen | Anotaciones

Figura IV.21. Visualizacién de los modelos de arbol de decision.

No generan ningun arbol de decisién, es decir, no se necesita un modelo para predecir lo que
pasara con las variables independientes, esto puede deberse a que la muestra esta
completamente cargada hacia A (autorizado).

Se autoriza el 70% y se rechaza el 30% aproximadamente, la muestra de la informacion esta
desbalanceada, esto se puede remediar utilizando algoritmos que balanceen la muestra, existe en
Clementine un nodo para realizar esto:
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x
@I

Directivas de equilibrado:

Factor Candicidn
0.429 Resolucion ="A" —
1.0 Resolucion ="R" |§|

(2]

Sdlo datos de entrenamiento de equilibrado

Configuracidn ‘ Anntaciones |

[ Aceptar | [ apicar || Restablecer |

Figura 1V.22. Configuracién del nodo para balancear la variable objetivo.

El balanceo de la muestra puede ser en aumento, es decir se generan valores ficticios de los casos
con menos registros o de disminucion cuando se quitan de manera aleatoria los registros que mas
se tienen, es recomendable hacer esto ultimo para no generar datos que en la realidad no existen.

En la figura de arriba (Figura 1V.22.) se muestra cémo quedaria el nodo balancear muestra.

Ejecutando nuevamente el clasificador binario tenemos:

4 modelado_devolucines - Clementine 120 EE

L % Reultados de lasificadar binario #14. =laix

| Eaenwo = gowien  Ogenersr |2 X@:
Ordenarpor  |Benefia maxmo | CAscendente @) Descendente [ [F]  ver |Comunio de entrenamienta = Rulas | Resulados | Modelos

enersr e Jogelo | TEmPo te Benefla_ Beneflcio Elevaciin Frecision | N*de campos | Area debalo de % |
gerneracion miwmo  misimo (Superior 30%) | general (%) | wiizacos 1 cuna X
| o1
1 e Bayesians 1 “ 2125280 50 1057 52119 3 053 A
(u] Regresién logis... 1 1,285 38 1034 50979 3 0515 o
= c51 =1 1248016 47 103 51308 2 0516 Aol CER 4
o Red nsuronal 1 1,008 ] 1028 50637 3 0513

%
CHAD 1 =1 G0 10 1027 508 i 051 CRISP-DM | Clases

royecto o guardado)
Configuracian por dsfecta i

o Lista de decisia “ 7a8 55 10 1023 s 7as 1 osoa = Camprensicn de o talos
| = mossiada
r | & Evaluacidn
iscriminan . 7 [
o Discriminante 1 1 70 50 0808 50721 1 &0 o

rrmre

Aol CER 1 1 614,807 10 1017 50593 1 0507

Figura 1V.23. Resultados del Clasificador binario para la variable objetivo balanceada y generacién de los modelos de arbol.

Revisando nuevamente solo los arboles de decision vemos para el C5.

=l x|
sl 2|
L= B ] .
T
o
com .
i
r—r—|

Figura 1V.24. Visor del resultado para el arbol de decisiéon C5.
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Para Chaid.

ST
[larchive 4 senarar ] =
) [0y (=)= EHesmn  EHsEs] (=)

Resolucion

Fodo o
Sategaria % "
S 46,005 @a25

- S0,005 859
Tatal 00,000 1 7a04

------------- 1=

Importe_solicitado

= se3he.000 (5:?1 - :g

R RETEES Fieus 3
Cotegaria % n Categeria s n Categoria s o
= soaT aET | |=a eszE wa| |=a 50577 35a0
- fa5%s aan1| |=a FE o fagss 2350

modelo | wisor | Resumen | Anotaciones
Aceptar

Figura 1V.25. Visor del resultado para el arbol de decision CHAID.

Y para C&R.

ENTSTE |
L2l

L=larcnive 45> Genorar |

(B LN SN === 1T O T« (B IS -]

mModelo | Visor | Resumen | Anctaciones

| scepar |

Figura 1V.26. Visor del resultado para el arbol de decisién C&R.

Como se puede observar los algoritmos ya encuentran relaciones entre las variables para generar
un resultado, esto nos indica que el balanceo de la muestra fue una decision acertada porque ya
podemos empezar a observar resultados interesantes como:

Para diferentes algoritmos de arboles de decision las variables que utilizan para generarlos son
diferentes en cada uno, para C&R es la clave de la local, para Chaid es el importe solicitado y para
C5 son tanto la clave de la local como la clave de impuesto.

El clasificador binario encuentra 7 posibles modelos que pueden ser utilizados, sin embargo el
analisis de discriminante se omitird ya que éste solo utiliza por definicién variables independientes
del tipo rango, nosotros tenemos solo 3 variables para predecir el valor de resolucién y dos son de
tipo conjunto, asi que estariamos descartando mas de la mitad de las variables de entrada.

Para encontrar cual es el modelo que mejor se comporta para nuestro problema debemos iniciar
evaluando la muestra de comprobacién, recordemos que estos datos no los ha “visto” el modelo,
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pero si sabemos cual es el resultado final de esta muestra, entonces podremos evaluar contra el
pasado.

Se utilizara el nodo Analisis de Clementine, la configuracion para cada uno de los modelos es la
siguiente:

x
[ @l
Analizar §B-Resolucion

Matrices de caincidencias fpara objetivos simbdlicos)
[ Evaluacion del rendimiento
[[] cifras de confianza (si estan dispanibles)

Buscar campos pronosticados/predictores utilizando:

(2) Metadatos de campos de salida del modelo

() Formato del nambre del campa (por ejempla, $<x=-<campo abjetiva=)
Dividir por partician
[ Anlisis definido por el usuario

Desdlosar andlisis por campos

4
X

Andlisis | Resultado | Anotaciones

‘ Aceptar H B Ejecutar || Cancelar | ‘ Aplicar || Restablecer ‘

Figura IV.27. Configuracién del nodo Analisis para la Red Bayesiana.

Como ejemplo se muestra el resultado del nodo Analisis para el modelo Red bayesiana.

=10/x]
Earchve 7 Edicion |21 RE

| 300ntraert0d0 ” %Expandirtodo |

E-Resultados para el campo de resultado Resolucion
E--Qomparando $B-Resolucion con Resolucion

Correctos 3906 A1.01%
Errdnens 3,752 48.99%
o | Total 7658
E---Matriz de caoincidencias para $§B-Resolucion {las filas muestran las reales)
A R
Ll A 1,914 1,838
R 1,814 1,892

Analisis | Anotaciones

e ]

Figura 1V.28. Resultados del nodo Analisis para la Red Bayesiana.

Aplicando la misma configuracion para cada modelo se muestra la siguiente tabla resumen
comparando la variable objetivo contra lo observado (se omite la matriz de coincidencias ya que
ésta es la suma de las diagonales):
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Resultados de los modelos, muestra de comprobacion
cpr s C&R C5 L Decisiones Chaid Red bayesiana| R Logistica
Clasificacion
Casos| % |Casos| % |Casos| % |[Casos| % |Casos| % [Casos| %
Correctos 3,879|50.65%| 3,876|50.61%| 400| 5.22%| 3,889|50.78%| 3,906|51.01%| 3,857|50.37%

Erréneos 3,779|49.35%| 3,782(49.39%| 7,258|94.78%| 3,769|49.22%| 3,752|48.99%| 3,801| 49.63%
Total Casos 7,658

Figura 1V.29. Resumen del andlisis de los resultados de cada modelo.

La Red bayesiana es el modelo que mejor desempeno tiene de los 6 comparados, Lista de
decisiones es el modelo con el desempefio mas bajo.

El modelo ganador para nuestro problema es la Red bayesiana. Los resultados del algoritmo son
los siguientes.

Para la grafica se tiene:

[ Red bayesiana 1

x|
[Slarchivo O generar o ver
¥ TP §
K32
Red bayesiana
Trpe
@ Objstivos
@ Predictores
esto
Resolucion
importe_solicitado
|
Modelo | Configuracién | Resumen | Anotasiones |

Figura 1V.29. Grafica del modelo Red bayesiana.

Las probabilidades condicionales para cada variable se muestra a continuacion:

e Clave de local.

Probabilidades condicionales de cve_local

Parentales Probabilidad
Resolucion 10 11 1z 13 14 15 16 17 18 19
B 0,097 0,104 0.106 0,097 0.097 0.097 0,102 0,09 0,095 0,10
[ Iy | owse | o.aoa [ owos2 [ owoes [ owes | oaoe | o0.os7 | o.ao01 | 0.1 0.102 |

Figura 1V.30. Probabilidades condicionales del modelo Red bayesiana para la variable Clave de local.
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e Clave de impuesto.

Probabilidades condicionales de cve_impuesto

Parentales Probabilidad

cve_local Resolucion

10 R 0.239 0.22 0.339
10 A 0.344 0.315 0.34
11 R 0.219 0.263 0.217
11 iy 0.244 0.2232 0.323
12 R 0.332 0.343 0.323
iz A 0.2341 0.314 0,343
1z R 0.216 0.261 0,321
13 A 0.332 0.353 0.313
14 R 0.353 0.323 0.323
14 A 0.335 0.219 0,345
15 R 0.24 0.216 0.342
15 A 0.327 0.33 0.341
15 R 0.334 0.228 0.336
15 ) 0.337 0.211 0.351
17 R 0.237 0.323 0.328
17 A 0.313 0.365 0.32
18 R 0.223 0.224 0,351
18 A 0.354 0.35 0.294
19 R 0.339 0.333 0.326
19 A 0.208 0.248 0.343

Figura 1V.31. Probabilidades condicionales del modelo Red bayesiana para la variable Clave de impuesto.

e Importe solicitado.

Probabilidades condicionales de importe_solicitado

Parentales Probabilidad
cve_impuesto | Resolucion 24,095.6 ~ 48,070.2 | 48,070.2 ~ 72,044.8 | 72,044.8 ~ 96,019.4 | > 96,019.4

10 R 0.201 0.21 0.203 0.205 0.179
10 A 0.205 0.214 0.178 0.204 0.197
11 R 0.208 0.19 0.199 0.206 0.195
11 A 0.203 0.204 0.193 0.197 0.2

12 R 0.197 0.194 0.203 0.192 0.211
12 A 0.189 0.215 0.201 0.195 0.198

Figura 1V.32. Probabilidades condicionales del modelo Red bayesiana para la variable Importe solicitado.

La importancia de las variables para la Red bayesiana son los siguientes:

=1oix|
Dachvo  Doenesar ofver |l ]
P YN |
Importandia de variable
Gbjetivos: Resolucion
eve_tocal
eve_impuester{ ]

|

A rr— \
—

Figura 1V.33. Importancia de las variables para la Red bayesiana.

Se puede observar que la clave de la local es la variable independiente mas importante para el
modelo.
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La ruta final que gener6 todos estos resultados es la siguiente:

# wodelado_devolucines” - Gementine 12,

rchb Edeibn nsens yer Hemsmienias Gupemods Vemtans  Awda

COdAFd Seoos A% re sl X8

. &
uuuuu @ ~

[—

j @ & M

b

[T

Anoican s e st

4

s | Resulados | Wodelos

B r

A

CREP-OM e
5 = iproyecta no guardado)
s dol

nogocio
(o Compreasion de los dstos
= Praparaciin 06 10 a3
o Measisd

= Evasaritn

o Distibusian

& Orateos

) Favarfios @ Origanes | @ Oper conregisios | @ Oper con campos. # Modelado | M Resubado

s Ma Andlis Aedtardses Tandomas Geadidices Madas e Val

B — )

==

|G servidor. Sendor iocai [

Figura 1V.34. Ruta final en Clementine que generé6 el modelado para devoluciones.

Para observar como se ven los resultados en una tabla de salida se

de los primeros registros para la muestra de comprobacion:

muestra el siguiente ejemplo

cve local [ cve impuesto| no_solic _Jporte autorizal cve_estatus rfc nomb_contrib jhporte_solicitadjas, impuesto[ _desc_local Particién Resolucion I $BP-Resoluci $BRP-Resoluci
10 11 1008087 - 2 rfc0000143871|Contribuyente 45,692 14 VA1l [ALAF 10 2_Comprobaci R A 05156388 0.484361148
10 10 1000145 - 2 rfc0000112264]Contribuyente 35178 13 WA10 _[AlAF 10 2 c R A 0508033713 0.491966287
10 12 1012547 119,272 3 rfc0000122498]Contribuyente 119,272 11 IVA12 __|AAF 10 2_Comprobacid A R 0513631473 0513631473
10 12 1021663 112,705 3 rfc0000105154Contribuyente 112,705 9 WA12 _[AlAF 10 2 C A R 0513631473 0.513631473
10 11 1008146 22,787 3 rfc0000119606]Contribuyente 22,787 6 VA1l [AAF10 2_Comprobacid A R 0508576014 0.508576014
10 11 1036876 60,324 3 rfc0000128490] Contribuyente 60324 8 VA1l [AlAF 10 2 C A R 0511053029 0.511053029
10 10 1000157 - 2 11c0000128692|Contribuyente 80,668 14 WA10 [AlAF 10 2 c R A 0503232089 0.496767911
10 10 1000208 - 2 rfc0000140175|Contribuyente 11,41 8 IVA10 _[AlAF 10 2_Comprobacid R A 050898521 049101479
10 12 1021843 15,440 3 rfc0000124629] Contribuyente 15,440 B WVA12 _[AlAF 10 2 c A R 0508858811 0.508858811
10 12 1042393 115,278 3 1c0000146304|Contribuyente 115,278 5 VA12_[AAF 10 2_Comprobacid A R 0513631473 0513631473
10 10 1002565 - 2 1c0000144204|Contribuyente 55,992 12 VA0 [AlAF 10 2 ¢ R R 0528486514 0.528486514
10 10 1034892 115,809 3 rfc0000113918]Contribuyente 115,809 12 VA10  [AlAF 10 2_Comprobacid A A 0528817333 0.471182667
10 10 1032176 23178 3 rfc0000145075|Contribuyente 23178 13 IVA10 _ [AlAF 10 2 A A 0.50898521 049101479
10 11 1015883 - 2 11c0000122616|Contribuyente 32,622 13 A1l [AlAF 10 2 c R A 0515638852 0.484361148
10 12 1024845 14,272 3 5|Contribuyente 66,612 12 WVA12 _[AAF 10 2_Comprobaci A R 05008981 0.500898128
10 11 1008260 - 2 rfc0000112890]Contribuyente 1,856 B VA1l [AlAF 10 2 c R R 0508576014 0.508576014
10 10 1020974 2 rfc0000141193]Contribuyente 113,856 12 IVA10 _[AWAF 10 2_Comprobacid R A 0528817333 0471182667,
10 10 1034903 2 1c0000126214|Contribuyente 79,001 7 IVA10 _ [AlAF 10 2 ¢ R A 0503232089 0.496767911
10 11 1019927 - 2 rfc0000113189]Contribuyente 30,003 5 VA1l [AAF10 2_Comprobacid R A 0515638852 0.484361148
10 12 1026104 74,645 3 10000133251 Contribuyente 74,645 5 IVA12 _ [ALAF 10 2 A A 0504629591 0.495370409
10 10 1000337 - 2 rfc0000116098]Contribuyente 57,025 9 WAl0  [AlAF 10 2 c R R 0528486514 0.528486514
10 12 1010321 54,781 3 rfc0000123821|Contribuyente 54,781 7 IVA12 _[AAF 10 2 ¢ bacic A R 05008981 0.500898128
10 12 1000139 95,477 3 rfc0000102694Contribuyente 95477 13 WVA12 __[AlAF 10 2 c A A 0504629591 0.495370409
10 12 1023543 42,518 3 rc0000149658|Contribuyente 42,518 7 VA12_[AAF 10 2_Comprobacid A A 052672735 047327265
10 10 1042161 44,870 3 rfc0000133113]Contribuyente 44,870 8 VA10 _[AlAF 10 2 ¢ A A 0508033713 0.491966287
10 12 1022694 - 2 rfc0000148163]Contribuyente 62,970 12 WA12 _ [AAF10 2_Comprobacid R R 0500898128 0.500898128
10 12 1042326 72,390 3 rfc0000134927]Contribuyente 72,390 8 IVA12 __[AIAF 10 2 ¢ A A 0504629591 0.495370409

Figura 1V.35. Muestra del resultado final para la muestra de comprobacioén que genera el modelo Red bayesiana para cada caso.

Las ultimas tres variables son las que genera el modelo, $B-Resolucion es la variable que se
pronostica, $BP-Resolucion es la estimacion de probabilidad de la variable pronosticada y $BRP-
Resolucion es el complemento de $BP cuando $B es igual a A (autorizado), Resolucién es la
variable objetivo observada, es decir la historia que se va a comparar contra la prediccion.

Para poder evaluar los casos reales, aquellos de los que aun se desconoce su resultado se tendria
que ejecutar el modelo ganador sobre estos casos sin evaluar para obtener la salida.
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=T
Slarchive | Edicien ¢ Generar [ﬁ:@

wejunall nveilmpuealnl 1 ‘ nomb_contrib | \mpuneisnlmnadul fenhaisnlmnud‘ nnfamml deacf\mpuesml deacf\unall §B-Resolucion| §BP-Resolucion SﬂERP-ReSu\umuml
25370 15 11 fc0000117868 Contribuyente 0000117262 89618 23/08/2010 1002691 VA 11 ALAF1S A 0.522 0.478 |1
25371 15 11 fe0000111556 Contribuyente 0000111556 94576 14102010 1005525 VA 11 ALAF1S A 0.522 0.478
25372 15 12fc0000149316 Contribuyente 0000148316 8734 13/068/2010 1001025 VA 12 ALAF1S A 0.510 0.4a0
25373 15 11 fe0000125713 Contribuyente 0000125712 506 141102010 1005548 VA 11 ALAF1S A 0.526 0.474
25374 15 12fc0000115741 Contribuyente 0000115741 97353 14/06/2010 1001032 WA 12 ALAF1S A 0.508 0.494
25375 15 11 fc0000145692 Contribuyente 0000145632 91683 04/08/2010 1002002 VA 11 ALAF1S A 0.522 0.478
25376 15 10 ffc0000132843 Contribuyente 0000132840 TEAT0 28/07/2013 1044521 A 1D ALAF1S A 0.511 0.429
25377 15 11 fe0000111673 Contribuyente 0000111672 7047 01/08/2010 1002853 VA 11 ALAF1S A 0.526 0.474
25378 15 11 fc0000117325 Contribuyente 0000117325 2907 10/08/2011 1017003 VA 11 ALAF1S A 0.526 0.474
25379 15 10 ffe0000103113 Contribuyente 0000103112 40811 06/04/2011 1012198 VA 10 ALAF1S A 0.515 0.425 B
25380 15 11 fc0000112104 Contribuyente 0000118104 82343 18/0172011 1009215 VA 11 ALAF1S A 0.522 0.478 |
25381 15 10 ffe0000135288 Contribuyente 0000135282 10944 23/08/2012 1031621 WA 1D ALAF1S A 0.516 0.424
25382 15 10 ffc0000124483 Contribuyente 0000124482 96892 15102010 1005577 WA 1D ALAF1S A 0.511 0.429
25383 15 10 rfe0000130564 Contribuyente 0000130564 5482 1211202011 1021758 VA 10 ALAF1S A 0.516 0.424
25384 15 10 ffe0000107775 Contribuyente 0000107775 21013 28/02¢2011 1010807 VA 1D ALAF1S A 0.516 0.424
25385 15 11 fc0000133810 Contribuyente 0000133910 69507 2171142012 1035048 VA 11 ALAF1S A 0.524 0.476
25386 15 11 fc0000124620 Contribuyente 0000124620 TOYE0 20/04/2013 1040792 VA 11 ALAF1S A 0.524 0.476
25387 15 11 fc0000112450 Contribuyente 0000112450 22086 20/08/2012 1032020 WA 11 ALAF1S A 0.526 0.474
25388 15 12fc0000115805 Contribuyente 0000115205 74806 25/03/2012 1025820 VA 12 ALAF1S A 0.524 0.476 =

Tabla | Anotaciones

Figura 1V.36. Muestra del resultado final para casos reales que genera el modelo Red bayesiana.

Se puede observar que el modelo solo necesita las variables independientes sin tener definida una
variable dependiente, esto porque ésta sera la $B-Resolucion que es la prediccidon del modelo.

Este tipo de resultados se puede aplicar para muchos registros o uno solo, esto hace que una
implementacion pueda realizarse en un sistema que acepte la captura de las variables
independientes o la carga masiva mediante archivos.

La ruta para ejecutar el modelo con datos nuevos se muestra a continuacion.

~iix

mchivo  EQIon  Insenar  Ver Hemamienias  BURemod0  Ventana  Apida
DOEH 25 %95 ve 1 % r® sl X988

Fufss | Resulados | Modelos

I Tabla (17 campas, 7,650 regisir.
[ Tabla (16 campas, 42,494 regist

[ Tabla (15 campas, 50,000 regist..
I Tabia (15 campas, 50,000 regist.,
[ Tabia (4 campos, 92,499 registr...
[ Tabila (4 campos, 92,499 regist.

[ Tabla (7 campos, 50,000 registr.

[ Tabla (16 campos, 7,568 registr...
[T Tabla 012 campas, 50,000 regist..
—| Salida casos reales

registo bt Filte Fugin Fugsi Tips Re

saimpusciobd  oat looatbd

CRISP-DM | Clases

=L (proyecto no guardade)
L= Comprensiin tel negocio

L= Comprensitn de Ios daios.

L= Preparacidn de 103 datns

L= Modelado

& Evaluacion

= Distribucion

< I *

0 Favoritos | @ Origenes | @ Oper.conresisios | @ Dper concampos | & Grifcos | @ Wodelaso | M Resuleco | M Eorr [N

T GHE O @ ® @G @ PG @ Chbew e

WICAR QUEST CHAID Lita ok gecifinas Ragasén PCAFactofal Rednauonsl CSO  Sal camctisions Disseministe Legiles Gens Cec VM Aedbiyesins SLAM ORI Apsi Cama Seeusncia
a] | [ 0
| B semaar. Servdarlacal | (] [131mB s 227M

Figura 1V.37. Ruta en Clementine para ejecutar el modelo con datos nuevos.

El nodo en amairillo es el modelo ganador que tiene todo el algoritmo necesario para calificar los
nuevos casos que se necesiten.
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La implementacion de este tipo de modelos es sencilla ya que se pueden exportar a PMML
(Predictive Model Markup Language), coédigo XML que puede ser integrado en lenguajes de

programacion como Java, un extracto del modelo de Red bayesiana que acabamos de ver seria el
siguiente:

ulacion\proyecto_2013\programas_y_fuentes\devoluciones\Resolucion.xml - Windows Internet Expl

[:2] c:\btulacién proyecto_2013'pragramas_y_fuentes\devoluciones Resolucion.xml Pzl 4] %] @ cotuaceniroyeco 2013y, x
| archive Edidén Ver Favoritos Herramientas  Ayuda

EX-] oI -

\3

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?=
- <PMML xsi:schemalocation="http://www.dmg.org/PMML-3_1 pmml-3-1.xsd" version="3.1" xmins:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xmins="http:/ /www.dmg.org/PMML-3_1">
- <Header copyright="2007 SPSS, Inc. All rights reserved.">
<Application version="1.0" name="SPSS Bayes Net Compoenent C++"/>
<Timestamp>Sun Aug 10 02:23:19 2014</Timestamp>
</Header>
- «<MiningBuildTask>
- <Extension name="S§PSS Model Settings" extender="spss.com"=>
- <BayesNetSettings modelName="" enableUpdating="yes">
- <BayesMetFields missingMethod="pairwise":>
<BayesNetFizld role="predictor" nam ‘cve_local" forceSelection="no"/>
<BayesNetField role="predictor" name="cve_impuesto" forceSelection="no"/>
«<BayesMetField role="target" name="Resolucion" forceSelecticn="yes"/>
«<BayesNetField role="predictor" name="importe_solicitadoBins" forceSelection="no"/>
</BayesNMetFields>
<FeatureSelection tolerance="0.01" maxSelect="14" independenceTest:
<StructureLearning telerance="0.01" independenceTest="1
- <ParameterLearning method="maxLikelihood">
- <linkSource>
<names=from; to; directed</names:
<rowscve_local; importe_solicitadoBins; yes</row=>
n; cve_local; yes</row>
<row>Resolucion; cve_impuesto; yes</row>
<row>Resolucion; importe_solicitadoBins; yes</row>
tadoBins; cve_impuesto; yes</row>

"likelihoodRatio"/ >
ikelihoodRatio" networkType="treeAugmentedNaiveBayes" maxCondition="5"/>

</LinkSource>
- «ConditionalTables>
- <ConditionalTable parentsNumber="1" fieldName="cve_local">
<names:=Resolucion; 10; 11; 12; 13; 14; 15; 16; 17; 18; 19</names:
<row totalN="3808">R; 0.111607142857143; 0.0905987394957983; 0.102941176470588; 0.10688025210084; 0.109506302521008;
0.0908613445378151; 0.0934873949579832; 0.105567226890756; 0.0921743697478992; 0.0963760504201681</row>
<row totalN="3813">A; 0.106477838971938; 0.101494885916601; 0.0962496721741411; 0.0952006294256491; 0.103068450039339;

0.0957251507998951; 0.0957251507998951; 0.103330710726462; 0.111985313401521; 0.0907421977445581</row>
</ConditionalTable>

- «<ConditionalTable parentsMumber="2" fieldName="cve_impuesto">
<names=Resolucion; importe_solicitadoBins; 10; 11; 12</names=>
<row totalN="767">R; 0; 0.305084745762712; 0.36245110821382; 0.332464146023468</row>

e FAEalN— 1720 D 1. N 227421 A02090N71- N 21NATI1211AT5A1- N 2ATGOE1 TACEDDAD — fron

Figura 1V.38. Muestra del codigo PMML que se genera al exportar el modelo Red bayesiana.
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IV.2. Cobranza.

Como ya se vio para el modelado de devoluciones se empezara por la tipificacion de los datos, las
variables que se construyeron para la vista minable son las siguientes:

Variables Descripcion
cve_impuesto Clave de impuesto.
cve_local Clave de ALR.
no_credito Numero de crédito.
cve_baja Clave de baja.
fecha_etapa Fecha de la etapa en que se encuentra el crédito.
numero_etapas Numero de etapas por las que ha pasado un crédito.
rfc Registro Federal de Contribuyentes.
nomb_contrib Nombre del contribuyente.
importe Importe del crédito fiscal.
fecha_origen Fecha en que se originod el crédito.
fecha_registro Fecha de registro en el area.
Pago Definicionde pago del crédito.
dias_transc_origen | Dias transcurridos desde el origen.
dias_transc_registro | Dias transcurridos desde el registro.
desc_local Descripcidn de la ALR.
desc_impuesto Descripcion del impuesto.

Tabla IV.2. Campos que se utilizaran para el modelado en cobranza.

Recordemos que no todas las variables se ocuparan para el modelado pero si son importantes
para identificar la calificacion individual que el modelo le generara a cada contribuyente, las
variables descriptivas se utilizan principalmente como salida final en consultas.
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La ruta que muestra parte de estos datos es la siguiente:

modelado_cobranza® - Clementine 12.0 TR

Archive  Edicion  [neertar  Yer  Hemamientas  Supemodo  Ventana  Ayuda
DO &8 oo o 0 % r 6 =@ xaa @ Clementine

=121 x|
[Elarchivo Edicién  (Doenerar (] ) T | [>=]|®
cva_mpussta] cva_tocal] hocradita | cva, bajal fachaatapal numaro_atapas] M | nambcontio | imporia] cha crigan| acharegiatia| Pagal aias tranat.ongan] dias_ranac_regisiia] ¢
i 18 {014376 011 3 HGOA0010AARG. Goniribuyante D000106ARA 1000 02062011 0AT0BI2011  F 2 204~
o 19 1014006 01210772011 240000105215 Contribuyents 0000105215 39161 15062011  19/062011 U o7 23
0 13 1019820 007172011 240000100047 Contribuyents 0000100097 73464 16/10/2011 217102011 U 22 17 A
0 13 1007553 0010172011 440000120143 Contribuyents 0000120143 8707 06/12/2010 117120010 U s 21 A
in 161011163 00200412011 3 HE0A001 31006 Coniribuyente 0000131006 &1107 080372011 08032011 v 24 240
0 19 1031706 1140672012 2 He00001 35115 Coniribuyente 0000136115 29141 26082012 270082012 F 20 oA
0 131027446 0 280672012 4 HC0N00108464 Confribuyente 0000108464 61613 08062012 06082012 19 17 A
10 13 026732 015m412012 310000102574 Confribuysnts 0000102674 11224 23/03/2012 241032012 £l 2244
10 16 1008140 0190112011 410000125135 Conmpuysnts 0000126135 64751 221 22010 26122010 Y e} 2444
10 13 1004572 01402010 21MC00001 25168 Conmpuysnts 0000126160 301017/09/2010  J0082010 Y 7 24 a4
10 19 1042083 11610672013 4VMC0000147405 Conuiuysnts 0000147405 15124 20572010 2008013 F 24 194
10 13 1023008 01132013 41MC0000110244 Conuiuysnts 0000118244 31254 14/01/2012 170012012 Y 28 25 44
10 13 1015338 023712011 3¥ME000D142340 Coniibuysnts 0000142300 117827 26/06/2011  J00BA011 Y a7 234
10 13 1028882 0280612013 4/Mc0000128113 Contiibuyents 0000128113 108836 07/06/2012  0B/OBA01Z Y 21 204
10 19 1027438 1041062012 3HCONOD101735 Contribuyente DO00101736 24046 06/05/2012 11052012 F 20 24
0 16 1023114 1 03w a012 2 CON00110623 Contribuyente D001 10623 17381 16/0172012 181012012 F 18 16
0 13 1022020 1 080172012 4 eON00130261 Coniribuyente D001 30261 18632 16/1 272011 24122011 F 21 16
n 13 1021718 0100172012 3410000124105 Contribuyente 0000124108 116712 111372011 16122011V 0 26
o 13 1018246 0131072011 3110000123045 Contribuyente 0000123048 23443 11/0672011 16082011V 32 2
0 13 1035366 1 0ai0 272013 2160000109405 _Contribuyents 0000108408 38192 12/01/2013 _ 16/12013  F o7 23(=|
4]  E—— '
Tabla_| Anotaciones |
[ Aceptar
= = =z Y A € 7 200 mh ey e
Bass du daios Awhivevar | Salscsionar Mussiwar Agsgar | Dwvar  Tipe  Filke | Guifice Distibusién Histograma | Red neuisnal Konenen C8O Aol Car Kmedias | Tabla Archive plans Base du dator
Al D

B senador Servinar oval | & [smer15ame

Loamicio| [ M & ™ 12 capitulod Modelado:1 - ... | i) Capituod_Modalado:2 - ... | - modalado_cobranza - ... |[[fi] Tabla (16 campos, 42,... [~ Mirosoft Excel - Librod.... Es ||« AW (O ozt pm,
Figura 1V.39. Ruta en Clementine que .genera una muestra de la informacién de la vista minable de Cobranza.

Anadiendo el nodo tipo a nuestra fuente de datos se tiene la siguiente informacion.

w | » Leervaiores || Borrar valores I Botrar todos 10s valores l

Campo | Tipo | Valores | Perdidos | Comprabar | Direceidn
3 owe_impuesta Ranga [10,13] Minguna “\, Entrada
¥ ove_local & Rango [10,19] Minguna ~ Entrada
3 na_eredita & Rango (1000001 10... Minguna ~y Entrada
b cve_baia & Ranon [0,1] Minguna “y Entrada
[A] fecha_etapa Sin tipa Minguna & Minguna
{} numero_etapas f Rango [2.4] Minguna “\, Entrada
|A] ric Sin tipa Minguna & Minguna
[A] nomb_contrib Sin tipo Minguna & Ninguna
¥ importe & Rango [102,118934] Minguna “ Entrada
[A] fecha_origen Sin tipo Minguna & Ninguna
[A] fecha_registro Sin tipo Minguna & Minguna
[A] Paga OB Marca WiIF Minguna ~, Entrada
» dias_transc_or.. & Rango [17,33] Minguna “y Entrada
b dias_transc_re.. &7 Rango [16,27] Minguna ~ Entrada
|§| desc_local a) Conjunto "ALAF 10" A Minguna “\, Entrada
|A] desc_impuesta @5 Conjunto IR TV L Minguna “ Entrada

(=) Wer campos actuales () Ver configuracidn de campos no utilizados

Tipos | Formato | Anotaciones |

Figura 1V.40. Nodo tipo con las propiedades de las variables de la vista minable de Cobranza.

Aplicar H Restahlecer

Podemos observar que algunos tipos estan mal definidos, esto lo corregimos como ya lo hemos
visto anteriormente para tener las variables tipificadas correctamente y la direccién correcta
quedando como sigue el nodo:
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’Tipiﬁcﬂ_\"ariables x|
o @ @)
a
-l

|‘\-| |6d|“| | P Leervalores | Borrar valores | Borrartodas los valares |

campn | Tipo | vaiores | Perdivos | comprosar | Direccian

P ove_impuesto @b Conjunto 10,11,12 Minguna Sy Entrada

<_* cve_lncal @5 Conjunto 10,11,12,13, Minguna ~y Entrada

<3 no_credito & Rango [1000001,10... Minguna ~ Entrada

{} cve_haja O®m Marca 110 Minguna “\ Entrada

¥ numera_etapas ¢ Rango [2,4] Minguna ~y Ertrada

3 importe & Rango [102,119954] Ninguna ~y Entrada

.3 dias_transc_or.. & Rango [17,32] Minguna “y Ertrada

& Rango [16,27] Minguna ™y Entrada

El Fago O®m Marca Wi Minguna © salida

|A] fecha_etapa Sin tipo MNinguna & Minguna

[A] ric Sin tipo Minguna & Minguna

[&] nomb_cantrib Sin tipo Minguna © Minguna

[A] fecha_origen Sin tipo Minguna © Minguna

@ fecha_registro Sin tipo Minguna & Minguna

[a] desc_lacal @b Conjunto "SLAF 10" A, Minguna & Minguna

|A] desc_impuesto @b Conjunto IR 1D A L Minguna & Minguna

(2) Wer campos actuales () Ver configuracion de campos no utilizados
Tipos | Formata | Anotaciones

|_sseptar || cancetar | | apticar || Restanlacer

Figura 1V.41. Correccion de los tipos de las variables y la entrada.

Se tienen potencialmente 8 variables de entrada y una de salida, recordemos que las
descripciones no deben incluirse debido a que su clave ya esta dentro de la seleccién y seria
redundante, ademas que las claves son mas faciles de manejar por su simplicidad en diferentes
modelos.

Para el modelo de devoluciones se utilizé una variable objetivo (salida) de tipo cadena con dos
valores posibles que se tipific6 como marca, para este modelo cambiaremos los valores de la
variable de salida para que sean numéricos binario, 1 para pago (actualmente V) y 0 para no pago
(F actualmente).

Esto lo realizamos con un nodo derivar de la siguiente manera:

x|
@ @@
Derivar como: Marca

Modo: ) Unico () Mltiple

Derivar carnpo:

pago_n

Derivar com0:|Marca v|

Tipo de campo: |O® Marca v|

“falor para Yerdadero |1 |Va|nr para Falso: |0 |

Werdadero si:

Pago =" ||

Configuraciéh | Anotaciones

|Caceptar J|| canceiar | | aplicar || Restanlecer |

Figura 1V.42. Creacion de una nueva variable objetivo numérica a partir de la anterior de tipo cadena.

137



Podemos ver como queda la nueva variable objetivo, utilizando el nodo agrupar con la siguiente
configuracion:

x4
@ |
Campos clave [[] Las claves son contiguas
om Paga |
o® pago_n p

Agregar campos:

Campo Suma Media Min M DT, %
J
Modo por defecta: Sumal[+] Media[ | Min[] Max[ ] D.T. EZe|

Mueva extension de nombre de campo; :IAﬁadir coma: (2) Sufijo () Prefijo

Incluir recuento de registros en campo |Recuento_registros

Configuracién | Anctaciones |

I [ Aplicar ” Restahlecer ]

Figura 1V.44. Configuracién del nodo de Clementine Agregar para revisar los valores de la variable objetivo antigua y actual.

Esta configuracion realizara una agrupacion entre los valores de las dos variables y generara un
conteo entre éstas, el resultado es el que se muestra a continuacion:

i1
[Zlarchivo | Edicion ) Genarar |E@

Fago | pago_n | Recuentn_registrns|
1 W 1 1300
2 F 0 11185

Tabla | Anotaciones

Figura 1V.45. Resultado del nodo Agregar para la variable objetivo cadena (Pago) y para la nueva numérica (pago_n).

Podemos ver que como lo necesitamos ahora la variable pago_n tiene asignado un valor 1 cuando
Pago es V (el crédito se pagd) y tiene 0 para el valor F (no se pagé el crédito fiscal). Con esta
nueva redefinicion la variable objetivo permitira el uso de mas modelos que trabajen con variables
objetivo numéricas.
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Como ya lo hemos realizado anteriormente es una buena practica buscar variables correlacionadas
para ir descartando y depurando la vista minable, utilizamos un nodo estadisticos con la siguiente
configuracion:

x|
L3

Examinar: &b cve_impuestn ﬁ
&) cve_local
Om cve_baja x
& numero_etapas
& importe
& dias_transc_origen
& dias_transc_registro
om pago_n

Estadisticos:

Recuenta[v] Media [ 5uma

Min M Rango

Yarianza Desy. tipica[v] Eror tipico de la media
[ Mediana [ | Moda

Correlacionar. (@ cve_impuasto §
&b cve_local

COm ove_haja
& numero_etapas
& importe
& dias_transc_origen
f dias_transc_registro
o® pago_n

’ Configuracion de correlacidn... ]

Configuracian | Resultado | Anotaciones |

Aceptar ” B Ejecutar ” Cancelar ] Aplicar ” Restablecer

Figura 1V.46. Configuracién del nodo Estadisticos para encontrar correlaciones entre las variables independientes.

Los resultados de la correlaciéon son:
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Correlacciones de Pearson

cve_local 0.001|Débil
cve_baja -0.001|Débil
numero_etapas 0.006|Débil
cve_impuesto importe 0.008|Débil
dias_transc_origen 0.001|Débil
dias_transc_registro 0O|Débil
pago_n 0.001|Débil
cve_impuesto 0.001|Débil
cve_baja -0.003|Débil
numero_etapas 0.011|Fuerte
cve_local importe 0.005|Débil
dias_transc_origen 0.003|Débil
dias_transc_registro 0.001|Débil
pago_n 0.003|Débil
cve_impuesto -0.001|Débil
cve_local -0.003|Débil
numero_etapas -0.334|Fuerte
cve_baja importe 0.006|Débil
dias_transc_origen -0.004|Débil
dias_transc_registro -0.002|Débil
pago_n -1
cve_impuesto 0.006|Débil
cve_local 0.011|Fuerte
cve_baja -0.334|Fuerte
numero_etapas [|importe -0.001|Débil
dias_transc_origen 0.001|Débil
dias_transc_registro -0.002|Débil
pago_n 0.334|Fuerte
cve_impuesto 0.008|Débil
cve_local 0.005|Débil
cve_baja 0.006|Débil
importe numero_etapas -0.001|Débil
dias_transc_origen 0.002|Débil
dias_transc_registro 0.001|Débil
pago_n -0.006|Débil
cve_impuesto 0.001|Débil
cve_local 0.003|Débil
cve_baja -0.004|Débil
dias_transc_origen |numero_etapas 0.001|Débil
importe 0.002|Débil
dias_transc_registro 0.925|Fuerte
pago_n 0.004|Débil
cve_impuesto O|Débil
cve_local 0.001|Débil
cve_baja -0.002|Débil
dias_transc_registro [numero_etapas -0.002|Débil
importe 0.001|Débil
dias_transc_origen 0.925|Fuerte
pago_n 0.002|Débil
cve_impuesto 0.001|Débil
cve_local 0.003|Débil
cve_baja -1
pago_n numero_etapas 0.334|Fuerte
importe -0.006|Débil
dias_transc_origen 0.004|Débil
dias_transc_registro 0.002|Débil

Figura IV.47. Resultados de la correlacion para las variables independientes.
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Se puede observar una correlacién perfecta entre la variable objetivo y cve_baja, esto es normal y
debimos haberlo detectado desde la preparacién de los datos ya que cve_baja indica si el crédito
se pago o no, por lo que debera ser excluida del modelado.

Por otro lado vemos una correlacion muy fuerte entre los dias transcurridos desde el origen del
crédito y desde el registro, por lo que solo se debera incluir una de las dos variables para el

modelo.

Las otras correlaciones fuertes (excluyendo cve_baja) entre las variables son:

Variable 1 Variable 2 Explicacién y diagndstico
La correlacion no es tan significativa, en ocasiones las variables parecieran
tener correlacién, pero al conocer el contenido de las variables y su fuente
Cve_local Numero_etapas - ) . . .
sabemos que es una coincidencia y no tiene importancia real este resultado,
las variables seguiran en el modelo.
Esta es una correlacion que conociendo el negocio, es normal, entre mas
tiempo pasa, es decir existen mas numero de etapas un crédito fiscal
Pago_n Numero_etapas PO P P

generalmente no se paga, se examinara al generar los modelos si se excluye
la variable independiente

dias_transc_origen

dias_transc_registro

También en la correlacién de ambas variables es normal, ya que son variables
que en muchas ocasiones tienen origenes iguales, es decir la fecha de origen
a veces es muy cercana a la del registro, la primera es cuando se origina el
crédito por lo cual se tomara como la que entrara al modelo y se excluira la
segunda

Tabla IV.3.Explicacién y diagnéstico de las correlaciones fuertes entre las variables.

La ruta en Clementine que llevamos hasta el momento se muestra a continuacion:

# modelado_cobranza® - Clementine 12.0

Arctivo Edicion Insrtar Ver Hemamienas

Supemoso  Ventana  Ayuda

SLIE

DOW 25 %0500 0% r6 sl Aa&
~@ @ ~[E
S ST S
T
@ -

J 4 Clementine’
Rulss | Resufdos | Modeios

5 modelado_cabranza

CRISP-DM | Clases _

& = tpravaclo na uardads)
= el

in
= Compeension de los datos
> Prapracién de los datos
= Modelado

= Evaluacidn

&> Dismibueiin

B

€ Favorios | @ i

@ Oper con regishos | @ Opar.concampos | & Grificos | @ Medelado | W Resuledo | B Exori (NN

Tabla Tablapesonlizads Mabiz Asidsis Audiladstes Tinstes Edadislices Wedlas ledome Vil glabales Resutades da 3PS5

4l

O

[ -carior saricrioal

| 31MB /1538

Figura 1V.48. Ruta en Clementine con los pasos que se han realizado.
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Como ya lo sabemos se tienen que generar las muestras de particion entrenamiento y
comprobacion, se afiade el nodo correspondiente con el 70% y 30% respectivamente para cada
una.

[# coselinto_cobeansa® - Clementine 120 aloix

Achivo  Edicion  [nsertar  Yer Hemamientss Supemodo Vertana  Anda
DA %0500 1% >0 n@ Q8 q Y=
Rulss _ Rasafados | Wodeios

T modelada_cobranza

im_ctbunzate  pagen  GesanaMeeda Tipfes Vansier

Al

£
® - @)/ oz el
Compan et T
Campo de paricion: Pankion
asbeiones: > " crier-on | clases [
i = 5 (royecto no guardado)
Tamafia de partcidn de enfrenamiento:  70=|  Efiqueta: Entrenamiento g (=1 detnegocio
30[3  Evouets| [ @ Compransidn de los datas
&
& wadelsdo
@ Evalsacidn
Tamafatotal. 100% ottt
= n
Valores: () UBlizar valores definidos por el sistema (17, "2 y"T)
*) Afiadir etiquetas 3 103 valores definidos por el sistema
Uslizareticuetas com valores
(] Estatiecer semils aleatora Semita | 1234567 2] Generar |
Lo Configuracion | Anotaciones L
@ Favarios | @ origenes | @ Oper. con repistios Cancelar plicar Restablecer |
Tho e Duiar Cofunto Ralens Avowmiza Resissed nfewales Andis do REM Paticibn Mass Resswatuai Tarsonsi b, Sampo Hisédco Tnsumaoiin ée SPSS Reses campes
< »
| 0 senidor. Sevidar local | latma/153v8
Limicio| [ B8 € * %) Canitos Modeiado:1 -... | ) Canidod Mocelsco:2 -... || modelado_cobranza®— |x Moroeoh Excel - tbvol... | £ cobranaa | « I S0 csea

Figura 1V.49. Ruta en Clementine que muestra los nodos y la configuracién de la particién de entrenamiento y comprobacion.

La configuracion de variables de entrada y salida queda como sigue en el nodo tipo.

s Tipifica_Variables 1'

|

m ’ P Leervalores I Borrar valores I Borrar todos los walores ]

Campo | Tipo | Yalores | Perdidos | Comprobar | Direccidn
% wve_impuesto @b Conjunto 10,11,12 Minguna u Entrada
<% wve_local @5 Conjunto 10,11,12,13,... Minguna ~, Entrada
<3 numera_etapas & Ranogo [2.4] Minguna ~, Entrada
<3 importe & Rango [102,118984] Minguna “\ Entrada
<% dias_transc_origen & Rango [17.32] Minguna ~ Entrada
<% pago_n o® Marca 10 Minguna ©® salida
<3 nio_credito & Rango [1000001,10... Minguna © Ninguna
{:} cve_haja om Marca 110 Minguna & Minguna
[A] fecha_etapa Sin tipo Minguna & Minguna
@ 1 Sin tipo Minguna & Ninguna
@ nomb_contrib Sin tipo Minguna & Ninguna
@ facha_origen Sin tipo Minguna & Minguna
|§| facha_registro Sin tipo Minguna & Minguna
|§| Fago o® Marca WiF Minguna & Minguna
{:} dias_transc_registro f Rango [16,27] Minguna @ Minguna
@ desc_local ‘f) Caonjunto "ALAF 10" A Minguna @ Ninguna
@ desc_impuesta ‘f) Caonjunto B L N 7 Minguna & Ninguna
@ Partician &) Conjunto "1_Entrena... Minguna & Minguna

(3) Ver campos actuales () Ver configuracian de campos no utilizados

Tipos | Formata |An0taci0nes |
Il Aceptaé” Cancelar ] Aplicar ” Restablecer

Figura 1V.50. Configuracién final para el nodo tipo.
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5 variables independientes y la dependiente binaria ahora con valores numéricos.

Ya estamos en posibilidades de empezar con el modelado para los datos de cobranza, como ya lo
hicimos anteriormente utilizaremos el clasificador binario ya que nuestra nueva variable objetivo
sigue siendo de dos valores, el nodo podra considerar ahora nuevos modelos que trabajan con
variables objetivo numéricas.

Utilizando la muestra de entrenamiento la ruta se ve asi:

& modeloudo_cobronza - Clementine 120 =181x

Arhwo  Edicién [nsedar Ner Hemamientsz  Supemedo Ventana  Auda

DOEH &F S50 % »r6 nilraa 3 & Clementine”
@ L) modekado_tobranza
5
- - -®-@®
B T I wopap—
1
Er— x
@ - o
2ol
Motto &) Incluir () Dieseartar CRISP-OM | Clases _
atcon="1_Enbenamenk” ] = oo s
L& Comgrensidn ge los datos.
= Praparacion de los datos
Condiesn: L= Modelado
L= Evaluacion
L= Distribueidn
Configuracion Anataciones
aceptar || cancelar gpliear_ || Restablecer |
o | '“
2 Faroraos | @ viganes | Oper.con regares | @ Gper cur samps | & Grifons | & wosiogo | W resureie | wewor B
Sulsceions Musniar Cailbar Agngar Aficiin AP Oranst Fungi  Afadi Disigui
4 10

[ Somidor santaos o] [erue 115

=
£ tnicio| [ B € * ) oo Modelaci1 - .. | ) Capudot Modelades2-... | . modlado,cotrarza -G, | [ Merosaf Excel ~tinot.... |7 cobraraa es|/« ] (a3 oampm.
Figura IV.51. Ruta en Clementine con los nodos y se muestra el nodo seleccionar para la muestra de entrenamiento.

Veamos a continuacion los resultados al ejecutar el clasificador binario:
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®5 Resultados de clasificador binario #3 - ol x|

Earchivo 7 Edicion 18 Generar =l
Orenarpor  [Benefciomaima | O Ascendente () Descendente Ver: |Gonjunto de entrenamiento ~

Tiempo te Beneficio _ | Benefitio Elevatidn Precizidn e de campos | Area debajo de
generation méimo rrdrirnn {Superior 0%} general (%) | utiizados I turva

O i Red bayesiana 1 <1 71,326.765 80 1187 TA614 5 0725
O E CE1 =1 71,071 863 7B 1167 744383 4 0713
O E Red neuranal 1 =1 70,785 74 1188 74155 5 0r1
O H Regresidn logistica 1 =1 45 76 1166 73.434 3 or1
O E Discriminante 1 =1 70,385 70 1182 T4 3 07
L] E QUEST1 =1 70,335.413 67 1167 74 2 0.709
O E CHAID 1 =1 70,335.413 67 1167 T 1 0.708
O E Lista de decisiones 1 =1 70,335.413 B7 1172 T4 2 0r1

Informe | Resumen | Anotaciones

Generar | Grafico ‘ Modela

Figura IV.52. Resultados del clasificador binario para la generaciéon de modelos.

Se muestran los resultados ordenados por el beneficio maximo de los modelos, para los fines de
este trabajo se tomaran los primeros cinco modelos, éstos serdn generados a partir de este
momento para que puedan ser evaluados.

Se conectan al nodo seleccionar muestra de entrenamiento cada uno de los modelos y se deja la
configuracion por defecto de cada uno para generar los resultados como se ve a continuacion en la
ruta de Clementine.

@ modelodo_cobranza* - Clementine 12.0 IR
Mrchivo  Edicin  Insertar  Ver Herramienlas Supemodo Ventana  Ayuda
DM A2 %0500 58 »0 s @ A8 & ‘ ¥ Cementie:

»

Rutas_ Resultados | Modelos

® ~ @ @/5?2 i
I-"l@

Compargotietives Tabia Conmijpiones

-@D O -® —d®
S~

ot pagiia Smaadlui s Th et Mk @
v \
c

ag0_slf)

@ ©

Mestia anbanamient
ags_n

| CRISP-DM | Clases

= (proyecto no guardado)
@

pago.n = Compransin de los datos.
= Preparacién de los datos.
& Madelado

& Evaluatién

> Distribucion

< 1]
(76 Fovrios | ® origenss | ® Oper conepiios | @ Oper concampos | & Grafcos | @ odelado | Resutado | Evorcr [

D QO & @P® G © O®OORO DL

PSSR 201 binatio Pradictor sumidice Seretemporal Aol CER QUEST CHAID Lista de ducisionss Regiesién PCAFactofsl Red neuional C50  Sel cascluiticss Oucdminaste Logiica Geslin  Cox  SVM  Red bayesiana

[ B servdor: Sendor ocal | | [120M81190m8

Figura IV.53. Ruta en Clementine que muestra los nodos creados y al final la conexién con los nodos de modelos a ejecutar.

Los cinco modelos se generan en la paleta de modelos del lado derecho del software de mineria
de datos:
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=lsix)

Archvo  Edicidn [nserar Ver Hemamienjas Supemodo Ventana Ayda
DA %5604 4% >0 s@ #48
| [ Rutas | Resunados | modeios
® ~ z
ek o
Compagobietves  Tavia Conetgoiones »
A« ¥ %" / pssen  paen
. @0 ~@ —& iy e
Gunera Munsia Tipifs_ Vasstles  Musshs anan g <:7
v \;m,wq X
@ o
PR ©
g0 R
CRISPDM__ Clases
[ —
L= Comprensidn del negocko
AL (= Comprension de los datos
m (> Preparacidn de los datos
& Modelado
> Evaluacitn
& Distibucion
~
o I

L . -
([ ieamrios [ ® orswss | @ o conroios | @ ovstconanees || ortkees | wosenss | resianss | 5iczo N

= O 0@@@@@@@@0 @ QOO @ <

Uctadsticass Disciiminaste Logitles Gesln  Cox  SUM  Fedbayesana S

dsco Serletempacsl Aol C&R GUEST CHAID Lats o deciionss Regrusidn PCAFactarasl Rud

»

0 semioor. Servidar local |
Figura IV.54. Ruta en Clementine que muestra la creacion de los 5 modelos en la paleta de salida.

LJ

20w 1 130u8

En cada uno de los modelos generados se puede observar en la pestafia resumen las variables
que ocuparon para la generacion, a continuacion como ejemplo se muestra la de la regresion lineal

logistica:

[Slarchiva ) Generar .

=10/

@l & contraertodo H %E}{pandirtodo l

ol Andlisis

EH= Campos

-3 Objetivo

== IB Entradas
cve_impuesto

&) cve_local

& numero_etapas

& importe

& dias_transc_origen

£

t+-C1 Configuracion de creacian

E

#-C1 Resumen de entrenamiento

Modelo | Resurnen | Avanzado | Anotaciones |

Figura 1V.55. Variables ocupadas por el modelo Regresién lineal en la pestafia resumen.

La siguiente tabla muestra para cada uno las variables ocupadas y la importancia de éstas (cuando

el modelo las calcula:
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Modelo

Variables

Importancia
(1=mas
importante)

Red Bayesiana

numero_etapas

1

importe

cve_impuesto

cve_local

dias_transc_origen

Cc5

numero_etapas

cve_impuesto

dias_transc_origen

cve_local

Red Neuronal

numero_etapas

cve_local

importe

dias_transc_origen

cve_impuesto

Regresion
Logistica

numero_etapas

importe

cve_local

cve_impuesto

dias_transc_origen

VP IWINIRPION|ARIWIN|(R|[AR[WIN|[RIOBRIWIN

Discriminante

dias_transc_origen

numero_etapas

No disponible

Figura 1V.56. Variables utilizadas y su importancia por cada modelo.

El modelo que menos variables ocupa es el de Discriminante con dos, el arbol C5 ocupa 4, todos
los demas ocupan las 5 variables de entrada.

Veamos a continuacion el desempefio de cada uno con la muestra de comprobacion. Para esto

utilizaremos el nodo analizar como ya lo vimos para devoluciones.

El cuadro siguiente muestra la evaluaciéon de los casos erroneos contra los correctos para la
muestra de comprobacion:

Resultados de los modelos, muestra de comprobacién

.e: .. | Analisis Discriminante Regresion Logistica Red Bayesiana C5 Red Neuronal
Clasificacion
Casos % Casos % Casos % Casos % Casos %
Correctos 7,403 57.67% 9,518 74.15% 9,471 73.78% 9,491 73.93% 9,483 73.87%
Erréneos 5,434 42.33% 3,319 25.85% 3,366 26.22% 3,346 26.07% 3,354 26.13%
Total Casos 12,837

Figura IV.57. Resumen del resultado de los modelos para la muestra de comprobacion.
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Podemos observar que el modelo que mejor desempefio tiene en la clasificacién de nuevos casos
es la regresion logistica, mientras que el peor es al analisis de discriminante.

Esto nos puede indicar el mejor modelo para pronosticar correctamente nuevos casos que no han
sido pronosticados.

La ruta final que genera todos los resultados vistos es la siguiente:

Ahwo  Eiién nzersr Ver Hemamienfss  Supsmedo Vantans Ada

DO 2 %ec e 4% »8 s @ A48

® - @/,@._.,
T
L@

@-@-@-6&

S &
.2 \@

= = (proyecto no guardado)
» w ko & = Comprorsién e pegocio

pagen = Comprensidn de ks datos
. 5 Prpiarinasios e
v = Hodelado

& @ @ & & & Drsroein

. r

& B W EE @

Audiha daes Turabamar Entadieices Madiaa nfarms al giabales Remilades du SPES

[ St Beraarioal r| [1as 2s0we

Figura 1V.58. Ruta final con los pasos para la creacién de los modelos.

Tomemos los dos modelos mas precisos para revisar mas a fondo sus detalles en los resultados
generados:

1. Regresioén Logistica.

En la pestafna modelo de este algoritmo muestra la siguiente informacién:
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=]
[Slarchiva {3 Generar  of Ver ‘@‘ ‘E‘ ‘@‘

b <

(D)%) & conmaertons | R Expanartono | ¢ [ Fa & L [

6 para 0

Categoria base
+10.00000000000000000000 Importancia de variable

idn para 1 Objetivos: pago_n

1,026 % numern_gtapas +
-0.0000007157 * importe + numero_etapas
0.002639 * dias_transc_origen +
-0.01185 * [ove_impuesto=10] +
0.03367 * [eve_impuesto=11] +
0.05434 * [eve_local=10] +
-0.004729 [cve_local=11] +
-0.02785 * [ove_local=12] +
-0.009876 * [cve_local=13] + cve_locak]
001157 * [eve_local=14] +
-0.003707 * [cve_local=14] +
0.04516 * [eve_local=16] +
0.006491 * [eve_local=17] +
-0.05123 * [ove_loeal=18] +
+-1.937

importe]

cve_impuesto|

dias_transc_origen-|

0.0 0.z 04 0.6 0.8 1.0

Modelo | Resumen | avanzado | Gorfiguracién | Anotaciones
|_aceptar || cancelar | | apicar || Restavecer |

Figura 1V.59. Resultados del modelo Regresion logistica, muestra las ecuaciones y la importancia de las variables.

Por un lado vemos las ecuaciones generadas y por el otro la importancia de las variables.

En la pestana avanzado vemos los resultados de la regresion:

Resumen del procesamiento de los casos

N Porcentaje marginal
0 7880 26.60%
pago.n 1 21782 73.40%
10 9796 33.00%
cve_impuesto 11 10000 33.70%
12 9866 33.30%
10 3006 10.10%
11 2971 10.00%
12 2933 9.90%
13 2879 9.70%
14 3002 10.10%
cve_local
15 3028 10.20%
16 2936 9.90%
17 2943 9.90%
18 2959 10.00%
19 3005 10.10%
Vilidos 29662 100.00%
Perdidos 0
Total 29662
Subpoblacién 29656(a)
a. la variable dependiente sélo tiene un valor observado en 29654 (100.0%) subpoblaciones.
Informacion del ajuste del modelo
Criterio de ajuste del modelo Contrastes de la razén de verosimilitud
Modelo -2 log verosimilitud Chi-cuadrado gl Sig.
Sélo la interseccion 34339.535
Final 30811.404 3528.13 14 0
Pseudo R-cuadrado
Cox y Snell 0.112
Nagelkerke 0.164
McFadden 0.103
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Estimaciones de los parametros

Intervalo de confianza al 95% para Exp(B)
B Error tip. Wald (gl| Sig. |Exp(B)
pago_n(a) Limite inferior Limite superior
Interseccion -1.937 0.118 268.813| 1 0

numero_etapas 1.026 0.019 3022.921| 1 0f 2.791 2.691 2.895
importe 0 0 3.129| 1| 0.077 1 1 1
dias_transc_origen 0.003 0.004 0.61| 1| 0.435| 1.003 0.996 1.01
[cve_impuesto=10] -0.012 0.034 0.12( 1| 0.729( 0.988 0.924 1.057
[cve_impuesto=11] 0.034 0.034 0.966( 1| 0.326| 1.034 0.967 1.106
[cve_impuesto=12] 0(b) . .| 0 . . . .
[cve_local=10] 0.054 0.063 0.754( 1| 0.385| 1.056 0.934 1.194
1 [cve_local=11] -0.005 0.062 0.006( 1| 0.939] 0.995 0.881 1.124
[cve_local=12] -0.028 0.062 0.199( 1| 0.655| 0.973 0.861 1.099
[cve_local=13] -0.01 0.063 0.025( 1| 0.875| 0.99 0.875 112
[cve_local=14] 0.012 0.062 0.034( 1| 0.853| 1.012 0.895 1.143
[cve_local=15] -0.004 0.062 0.004( 1| 0.952| 0.996 0.882 1.125
[cve_local=16] 0.045 0.063 0.514| 1| 0.474| 1.046 0.925 1.184
[cve_local=17] 0.006 0.063 0.011| 1| 0.917| 1.007 0.89 1.138
[cve_local=18] -0.051 0.062 0.676( 1| 0.411] 0.95 0.841 1.073

[cve_local=19] 0(b) |0

a. La categoria de referencia es: 0.

b. Este parametro se ha establecido a cero porque es redundante.

Figura 1V.60. Resultados del modelo Regresion logistica.

2. Arbol de decisién C5.

La pestafia modelo de este algoritmo es la siguiente:

rehiva {3 Generar  of ver

(?_hn, r

NP el

D %][]z]=
- numero_etapas <= 2 [Moda: 0]
cve_localin [10] [Moda: 1] = 1
- cve_localin [11161617 18] [Moda 0] = 0
cve_local in [12] [Moda: 0]
cve_impuesto in [10] [Moda: 0] = 0
- cve_impuesto in [1112] [Moda 1] = 1
cve_local in [13] [Moda: 0]
dias_transe_origen == 21 [Moda: 1] = 1
- dias_transc_origen > 21 [Mada:0] => 0
cve_local in [14] [Moda: 0]
dias_franse_origen == 28 [Moda: 0] = 0
-+ dias_transc_origen > 28 [Moda:1] => 1
cve_local in [18] [Moda: 1]
dias_franse_origen == 20 [Moda: 0] = 0
-+ dias_transc_origen > 20 [Moda:1] => 1
nurmero_gtapas = 2 [Moda: 1] = 1

m

m

m

m

Importancia de variable

Objetivos: pago_n

numero_etapas

cve_impuesto|

dias_transc_origen-|

cve_local

1.0

Modelo | visor | Resumen | Configuracién | Anctaciones |

Restablecer

Figura IV.61. Resultados del modelo Arbol de decisién C5 con las condiciones y la importancia de las variables.

149




Por un lado se muestra las condiciones que genera el arbol como codigo y por el otro la

importancia de las variables.

Para la pestana visor se muestra:

i
[Sarchiva £ Generar & ver |.5E'|| |@H®‘
tS.ﬂ
MNada 0 H ml
; Categoria % n |
)= 0,000 26,566 7880 il
i{m 1000 73,434 21782
1 Total 100,000 29662 |
nurmero_etapas
== 32,000 = 2,000
MNodo 1 Mado 16
Calegoria % n Categoria % n
0,000 50,843 5085 0,000 14,288 2815
1,000 49,157 4887 | |®1,000 85,711 16885
Total 33,585 9962 Total 66,415 19700
= —
cve_local
11,000; 15,000; 16,000; 17,000; 19,000 12,000 13,000 14,000
MNodo 3 Modo 4 MNodo 7 MNodo 10
n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
0 500 0,000 51150 2558 0,000 &1887 &1 0,000 41,848 505 0,000 51,379 503 —
nl 0 R 4R850 744 RN 48913 4 BN 451 454 1000 48621 ATH ‘ ‘L
L] 4
[
Modelo | Wisor | Resumen | Gonfiguracion | Anctaciones
‘ Aceptar | Cancelar | Aplicar H Restahlecer

Figura IV.62. Visor del arbol de decisién C5 generado.

Se puede observar de forma grafica el arbol generado por el algoritmo.

Podemos tener las siguientes conclusiones viendo los resultados que se mostraron arriba:

e El modelo de Regresion Logistica aun siendo mas preciso requiere de conocimientos

matematicos mas especializados para interpretar los resultados.

e El modelo de arbol de decisién aun y cuando es menos preciso muestra resultados mas

intuitivos cuando se revisan los graficos generados.

e Se puede ocupar el modelo mas preciso para el prondstico de casos nuevos en especifico,
ya que no se necesita una explicacion mayor que un grado de estimacion de probabilidad.

e Para generar estrategias que puedan ayudar en la cobranza se puede ver en el arbol de
decisiéon que cuando el numero de etapas es menor a 2 el porcentaje de cobro es de mas
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del 85% por lo cual es de vital importancia tener acciones tempranas para la recuperacion
de los adeudos.

Como vemos se pueden combinar los resultados de dos modelos predictivos para obtener
diferentes beneficios a un mismo problema.

También ambos modelos pueden ser exportados como XML (PMML) para poder ser
implementados dentro de soluciones que ya tenga la institucion o crear a partir de estos
herramientas informaticas que permitan la toma de decisiones.

Una vez con los dos modelos que podemos utilizar para implementar los casos nuevos la ruta que
generaria los resultados es la siguiente:

=81

|4 casos_reales_cobranza® - Clementine 12.0

Archivo  Edicién Insertar Wer Heramientas Supernoda Ventana  Ayuda

O &F S0 5000 % »6 nE TQA_ emel
Rulas  Resuftados | Modelos

(2] modelado_cobranza
3 casos_reales_cobranza

e=c

etapastd

Aareg ;- |E
s

Tabla

—

Tabla

CRISP-DM | Clases
== (proyecto no guardada)
- & Gomprension del negocio
= Comprension de los datos
1 & Preparacion e los datos
= Modeladn
-5 Evaluaritn
*(= Distribucidn

il [ |

@ Favorios | @ origenes | @ Ot conragioros | ® Oper.cancampes | & Griteos | @ Moledo | Wresuteds | mewor [N
@& HDEH@BRO M A A|D OO ®

cionar Musstear Agregar | Dervar Tipo  Filto | Grifico Distibucion Hitograma | Redneuonal Kohanen C50 Aol C2R Kmedias | Tabla A

I
@H 143MB § 230MB

| O enidor sevidor local |

Figura 1V.63. Ruta con los modelos generados.

Vemos que los dos modelos ganadores se conectan a los casos nuevos que no han tenido un final
en el cobro de créditos fiscales, los resultados del modelo con mayor precision se muestran a

continuacion:

Regresion logistica:
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1 registros) #2 =101 x|

[Slarchiva | Edicisn £ Generar [=<]@]
cve_impuesto] cve_local| no_credito e [ nomb_contris | importe] fecha_origen| fecha_teaistro| numero_etanas| dias_transe_ongen| desc_local] desc_impuesta| $L-pago_n| $LP-pago_n |

1 10 17 1044975 rMc0000135343 Contribuyente 000013 B8723 10/08§2013 15/08/2013 1 3TZALRT A 1 05631 [=~|

2 10 14 1048091 rfc0D00135871 Contribuyente 000013.. 67798 31AD2013 031172013 2 200ALRT4 VA 1 oria [

3 10 19 1045563 ric0000138562 Conlribuyente D00013.. 1336 2508/2013  28/08/2013 2 ISTALR1E VA 1 0.759

4 10 13 1047655 Mc0000138481 Contribuyente 000013 81987 19/10§2013 211072013 1 302ALR13 A o 0528

5 10 15 1048308 fc0D00148445 Contribuysnts 000014.. 24753 05A 142013 071172013 2 285ALR15 VA 1 0718

5 10 19 1042505 ric0000110427 Conlribuyente D00011..  B0798 04/06/2013  D5/06/2013 2 139ALR1E A 1 0.790

T 10 19 1044791 0000129171 Contribuyente 000012.. 21018 05/08/2013  06/08/2013 F IFTALRIE VA 1 0.787

8 10 16 1048648 fe0D00139620 Contribuysnts 000013.. 105485 14A 102013 16/11/2013 2 27BALR1E VA 1 o707

9 10 14 1043518 ric0000113433 Conlribuyente 000011.. 16065 01/07/2013  04/07/2013 1 HIARTL WA 1 0.571

10 10 13 1045091 rfc0D00141223 Contribuyente 000014... 14605 13082013 16/08/2013 2 IIALRTZ VA 1 0.782

11 10 14 1043514 fc0D00T06763 Gontribuyents 000010 77302 0T/07M2013 0410772013 1 M2ALRT4 A 1 0.560

12 10 13 1048071 ric0000127005 Conlribuyente 000012 34355 250102013 281112013 2 265ALR13 VA 1 0.700

12 10 19 1049412 rfc0000129984 Contribuyente 000012 84148 04A 22013 0871272013 1 266ALR1E VA 0 0.5855

12 10 19 1045568 rfc0D00141355 Contribuyente 000014... 45558 25082013 29/08/2013 2 ISTALR1E  IVA 1 0.753

15 10 16 1048829 ric0000112808 Conlribuyente 000011..  7332815(202013 2011212013 2 245AR16 A 1 0.603

16 10 13 1044506 rfc0D00105864 Contribuyente 000010.. 75876 31072013 03/08/2013 2 3BALRTZ VA 1 0.781

17 10 15 1048334 rfc0D00131342 Contribuyente 000013.. 69007 0BA1/2013 1071172013 1 28IALR1E VA 0 0536

18 10 14 1046427 rfc0000124101 Contribuyente 000012 85111 18/08§2013 20/09/2013 1 333ALR 14 A o 0501

18 10 13 1046477 fc0D00132836 Contribuysnts 000013.. 43511 19/09/2013  20/08/2013 2 33]WALR1Z A 1 0.738

20 10 14 1043508 ric0000148643 Conlribuyente D00014.. 48450 30/0B/2013  D1/07/2013 2 M3ARTL A 1 0782

il 10 13 1048762 Mc0000127858 Contribuyente 000012, 84151 1711142013 2111172013 1 2TIALR 13 A o 0.650 [+

Tabla | Anotaciones

Aceptar

Figura 1V.64. Muestra con los resultados de los datos para la regresion logistica.

Las dos ultimas variables son las que generara el modelo como pronéstico para cada caso nuevo,
por ejemplo para el primer registros el contribuyente con nimero de crédito 1044975 (el primero de
la tabla anterior) el modelo predice que se pagara con una estimacion de probabilidad de .53 el
contribuyente con numero de crédito 1043509 (de la fila 20) pagara el crédito con una estimacion
de probabilidad de .78.

Estos resultados pueden utilizarse para tener una estimacion en la recuperaciéon de importes
individuales para después tener una estimacion de recuperacion global de la cartera. Veamos para
cada crédito fiscal se puede aplicar la siguiente férmula en un nodo derivar que llamaremos
estimacion de recuperacion.

B
@ @)@
Derivar como: Condicional

Derivar campo:

estimacidn de recuperacion

Derivar comao: | Condicional =

Tipo de campo: |7’ =Por defecto= -
Si:

‘ fL-pago_n'=1

Entonces:

‘impor‘[e* FLP-pago_n'

En caso contrario:
‘u

Configuracidn | Anotaciones

|| Aceptar |” Cancelar Aplicar || Restahlecer |

Figura IV.65. Nodo derivar para la creacion de la variable estimacién de recuperacion.
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Cuando el modelo estime que el crédito fiscal se va a pagar, entonces el importe a recuperar es de
al menos el importe del crédito por la estimacion de probabilidad.

Los resultados se pueden ver en la siguiente tabla:

=
[Zlarchiva  ~ Edicion &) Generar Q‘l%lﬂl ‘Xl@‘
nn_uremm‘ rfc ‘ nomb_contrib ‘ \mpnne‘ mumem_elapaa‘ d\’as_lranan_nngen‘ deac_\m:al‘ desc_\mpuesm‘ ﬂiL—pagn_n‘ $LP-pago_n on de 0 1 cve_lnuall CVe_ir
1 1044975 1700000135349 Contribuyents 0000135349 68723 1 ITZALRAT VA 1 0531 36489.804 17
2 1048091 rfc00001 35571 Contribuyente 0000135871 67793 2 290 ALR 14 A 1 0714 48423.803 14 & |
E 1045563 rfc00001 36562 Contribuyente 0000136562 1338 2 I5TALR1G A 1 0759 1014.282 19
4 1047655 rfc00001 38481 Contribuyente 0000138481 91987 1 I0ZALR1Z A 0 0528 0.000 13
H 1048308 rfc00001 48445 Contribuyents 0000148445 24753 2 285 ALR 15 1A 1 0714 17683.988 15
B 1042504 rfc0000110427 Contribuyente 0000110427 90748 2 439 ALR 18 1A 1 0.7an 71722237 19
7 1044791 rfc0000129171 Contribuyente 0000128171 21018 2 ATTALR1G A 1 0767 16125 689 18
8 1048648 rfc0000139620 Cantribuyents 0000138620 105485 2 276G ALR 16 A 1 0707 74602582 16
8 1043518 1fc0000113433 Contribuyentz 0000113433 16065 1 HMZALR 14 A 1 0571 8165.272 14
10 1045091 1fc0000141223 Contribuyente 0000141223 14606 2 I6AALR 13 A 1 0762 11130.718 13
1 1043914 10000106783 Contribuyents 0000106783 7ra02 1 HZALR 14 VA 1 0.560 43596.772 14
12 1049071 10000127005 Contribuyents 00001270056 34355 2 ZB5ALR 13 VA 1 o.ron 24034.274 13
i} 1049412 rfc0000129984 Contribuyente 0000129984 64148 1 256 ALR 19 A 0 0.945 0.000 19
14 1045568 rfc0000141355 Contribuyente 0000141355 45558 2 I5TALR1G A 1 0743 34321.588 19
115 1049829 rfc0000112998 Contribuyents 0000112998 73328 2 245 ALR 16 1A 1 0693 50811.890 18
16 1044606 rfc00001 05964 Contribuyente 0000105964 75876 2 JBZALR13 1A 1 0.761 57742827 13
17 1048334 rfc0000131342 Contribuyente 0000131342 G9007 1 284 ALR 15 A i} 0.536 0.000 15
18 1046427 1fe0000124101 Contribuyents 0000124101 85111 1 333ALR 14 A [i} 0.501 0.000 14
18 1046477 1fe0000132936 Contribuyents 0000132936 43511 2 33ZALR13 A 1 0738 32105.985 13
20 1043504 1fc00001 46643 Cantribuyents 0000146643 48460 2 HMIALR 14 A 1 0784 3B8000.628 14
21 1048762 rfc00001 27858 Contribuyente 0000127858 94151 1 2TIALR1Z A [i} 0.550 0.000 13 [~
il = I D
Tahla | Anotaciones
| Aeeptar |

Figura 1V.66. Muestra de los resultados con la variable estimacion de recuperacion.

Se tiene una estimacién de recuperacién por cada contribuyente, si sumamos esta ultima columna
creada para los 7,501 créditos y el importe de cada uno, utilizamos el nodo agregar para esta
operacion.

zl

e (@[l

Campos clave: [[]Las tlaves son contiguas

Adregar campos:

Campo Suma ‘ Media | Min | N ‘ D.T ,E|
importe [l [l [l [l §|
estimacidn de recuperacidn [ [ [} [} b
Moda par defecta: [¥] Sumalv] Media[] Min[] Max[ ] DT. &

Mueva extensidn de nombre de campo l:lAﬁadir como: (3) Sufijo () Prefijo

Incluir recuento de registros en campo | nimero de créditos |

Configuracion | Anotaciones

|‘ Cancelar | | Aplicar || Restahlecer |

Figura IV.67. Configuracién del nodo agregar para el importe y la estimacion de recuperacion.

Se obtiene el siguiente resultado:
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=10
[ZlArchiva |~ Edicidn ) Generar |E@

| impune_Sum| astimacian de recuperacin’n_Suml nimero de créditos
1 448449166 232829175934 7am

x

8

Tabla | Anotaciones |

Figura 1V.68. Resultados globales del importe, estimacién de recuperacion y el nimero de créditos.

Esto se puede interpretar de la siguiente manera.

Se tienen un total de 7,501 créditos fiscales en cartera activa, con un adeudo de $448,449,166, del
cual se espera recuperar al menos $232,929,179.98, podriamos decir que ese es el valor esperado
de la cartera. La ruta final que realiza estos calculos se muestra a continuacion:

[ casos_reales_cobranza® - Clementine 12.0

=ls1x|

Archivo  Edicién Insertar Ver Hemamienfas Supernodo Ventana Ayuda

OV AF $05 0 18 »r6 nl X44

Rutas | Resulados | Modelos

-4 modelada_sobranza
*[t4] casos_reales_cobranza

-~ [

Tabla

CRISP-DM | Clases
== (proyecto no guardado)

(& Comprensitn del negocio
(= Comprensién de los datos
(& Preparacion de los datos
(= Madelado
& Evaluacion
(= Distribucin

il I
€ Favorios | @ Origenes | @ Oper. conregistros | @ oper. con campos | A Ordficos | @ Modelado | M Resutato | B Exportar [

& oEEasis A AP A

Gidfico Distibucién Histograma | Red neuronal Kohonen €50 Aol CaR Kmedias

ID
143MB | 239MB

0 senidor, Senvitrlocal | I

Figura 1V.69. Ruta final para el modelado en Cobranza.
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IV.3. Ciclo de vida de los modelos.

Por ultimo es importante mencionar el ciclo de vida de los modelos, éstos no son eternos, debe de
hacerse revisiones periddicas para analizar los resultados que genera y evaluar si aun esta
trabajando de forma correcta.

Se pueden tener indicadores que midan periédicamente la eficiencia en los resultados obtenidos
(por ejemplo en la cobranza, revisar que el prondstico de pago se cumpla en la realidad para un
porcentaje alto de créditos fiscales), si los indicadores muestran que de forma constante un bajo
rendimiento, debe ser momento de revisar la construccion de los modelos.

No solo un indicador bajo es motivo para revisar si el modelo esta funcionando bien, también si
durante algun periodo de tiempo (por ejemplo un afio) se generd informaciéon nueva con la cual el
no fue entrenado, es motivo suficiente para revisar su construccion y volverlo a generar incluyendo
los nuevos datos para que esté actualizado.

También es importante mencionar que un modelo debe de tener un ciclo de maduracion, no debe
generarse uno nuevo solo porque dio un resultado inesperado en algin momento, eso puede
deberse a un comportamiento atipico de la informacién que esta calificando en ese momento.

Por lo tanto, el decidir en qué momento se debe calibrar el modelo actual o construir uno nuevo
debe ser un trabajo conjunto entre quien genera y quien utiliza el modelo. Esto permitira que los
resultados obtenidos sean confiables.
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IV.4. Recapitulacion.

El modelado dentro un proyecto de mineria de datos, en ocasiones es una cuestion hasta cierto
punto artesanal, se tienen que estar atento a los detalles y revisar con cuidado los resultados que
se presentaran para la solucion de los problemas, asi como tener mucha experiencia para tener
intuicién en la generacién de los mismos.

En este capitulo vimos como los datos pueden hacer variar totalmente los resultados de los
modelos, por ejemplo para devoluciones se tienen modelos ganadores con apenas el 50% de los
casos correctos, esto es un modelo que no pronostica bien.

Un modelo que se acerque al 80% de precisién debe ser considerado un muy buen modelo, sin
embargo la precision no lo es todo en cuanto al resultado.

Si por ejemplo el modelo de devoluciones se acotara a un universo de bajo riesgo, montos
menores a X por ciento, donde X sean los importes bajos pero que tienen un mayor nimero de
casos, entonces la utilidad del modelo seria la velocidad con la cual se podrian resolver las
solicitudes mas comunes y que quitan mas tiempo de analisis entre los dictaminadores.

Por otro lado, el modelo de cobranza no solo podria predecir con una precision bastante aceptable
si un crédito fiscal se pagara, esto podria ayudar no solo en revisar las caracteristicas de los
créditos pagables (con una atencidn pronta con pocas etapas de cobranza) sino también estimar
un monto general que se espere cobrar de la cartera activa.

No olvidemos que los datos utilizados en el capitulo fueron generados de manera aleatoria y por lo
tanto no tienen un fundamento real, eso se reflejé bastante en el modelo de devoluciones con una
precision de apenas el 50%, pero no para el de cobranza con mas del 74%.

Los resultados de los modelos pueden ser implementados dentro de la organizacion en sistemas
ya establecidos a los cuales solo deben asegurar que se tengan las variables que se ocupan en
cada uno, mediante PMML podrian generar resultados particulares para cada contribuyente o
resultados globales mediante cargas en bloque de un conjunto de contribuyentes.

Por ultimo se debe tener en cuenta el desempefio del modelo en produccién para saber en qué
momento éste debe de ser calibrado, esto es parte del ciclo de vida de los modelos.
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Conclusiones.

El objetivo de este trabajo fue mostrar como la mineria de datos a través de sus algoritmos
predictivos puede utilizarse para la toma de decisiones dentro de una organizacion.

Se presenté una breve introduccion a esta disciplina, explicando de manera muy general los
diferentes algoritmos tanto descriptivos como predictivos. Se mostraron los procesos del SAT en
donde se aplicarian modelos predictivos: la cobranza y las devoluciones, la idea de plantear el
trabajo sobre estos procesos, fue porque representaban los ingresos y egresos que se tienen
dentro de la institucion.

Se utilizé informacién publica para explicar como funcionan los procesos dentro de la organizacion,
esto es importante porque es el primer paso para empezar un proyecto: entender el problema.
Posteriormente utilizando informacién ficticia debido al secreto fiscal, se generaron datos de
manera aleatoria para poder empezar con el entendimiento y preparacién de los datos.

En el entendimiento de los datos vimos como empezar a tener el primer contacto con la
informacion, generar reportes para tener una idea de como construir la estructura que utilizara el
modelo predictivo.

Para la preparacion de los datos generamos los cruces, las variables existentes y nuevas, la
variable dependiente (objetivo) e independientes (de entrada), esto con la finalidad de tener una
vista minable, ésta es una tabla que se genera con toda la informacion necesaria para empezar
con la construccion de modelos.

Para el modelado se utilizd la informacion construida anteriormente, se empezé tipificando los
datos, esto con el fin de que los diferentes algoritmos utilicen correctamente el contenido de las
variables de entrada con sus caracteristicas propias. Se utilizaron herramientas que permiten
evaluar de manera rapida todos los algoritmos potenciales a utilizar para la variable objetivo.

Se encontraron correlaciones entre variables para descartar redundancia, se mostré alguna técnica
de cémo elegir la mas adecuada. Se indicé como balancear las muestras para que los modelos
puedan entrenarse con datos que no estén desbalanceados. Se generaron las muestras de
entrenamiento para construir el modelo y de comprobacion para evaluar los resultados.
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Se realiz6 una comparaciéon de los resultados para encontrar los modelos que tuvieron mejor
desempefio, en base a esto se obtuvo el modelo ganador. Se revis6 como se generan los
resultados de los modelos con datos que ya no son parte de la historia sino reales (recordemos
que son ficticios para este trabajo), a los cuales se les aplicd los modelos ganadores y se mostro
la salida de datos que generan.

Se menciond que los modelos pueden ser exportados a formatos (PMML) que se pueden
implementar en lenguajes de programacion, esto permite generar sistemas particulares o que
pueden incorporarse a otros ya existentes. Se mencioné que los modelos generados aun pueden
ser mucho mas robustos si se les enriquece con mayor informacién que permita a los algoritmos
ser mas precisos, se pueden utilizar no solo los predictivos sino los descriptivos que apoyen a los
primeros para un mejor desempefio.

Se recalcé que el generar modelos predictivos permite ver hacia el futuro, predecir con una
estimacion de probabilidad un problema planteado. Los resultados de los modelos generados
pueden ser implementados para mejorar tiempos de respuesta en solicitudes de saldos a favor
(para devoluciones) y para dar un valor esperado de recuperacion para la cartera activa de créditos
fiscales (en cobranza).

Los beneficios al contribuyente en el caso de las devoluciones podria ser el tener resoluciones mas
rapidas a sus solicitudes y dentro de la institucion tener tiempo para revisar los saldos a favor mas
riesgosos. En cuanto a la cobranza, el tener una aproximacién del valor real de recuperacién de la
cartera de créditos fiscales activos permitiria planear la recaudaciéon en base a un importe
esperado y no con respecto al importe total.

Mi experiencia de mas de 11 afios dentro del SAT es que se tiene mucha informacion almacenada
con un gran potencial pero que se usa poco, se es mas reactivo que proactivo, esto hace que los
procesos dentro de la institucién no tengan un mejor desempefio. Puedo mencionar sin dar mas
detalles (debido a la confidencialidad de la informacién) que he participado en dos proyectos
similares a los aqui planteados, ambos han tenido éxito y buena aceptacién en su implementacion
dentro de las &reas sustantivas.

El continuar con este tipo de modelos permitira una mejor toma de decisiones en la administracion
de riesgos en la institucion. Esto podra ayudar a los objetivos que el SAT tiene que cumplir para el
buen funcionamiento en la resolucién de saldos y recaudacion de impuestos del pais.
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