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RESUMEN

El presente estudio tiene como propdsito analizar el desarrollo una plataforma de inteligencia de negocios, orientada en
realizar un modelado predictivo del riesgo financiero, que se presenta en empresas del sector tecnoldgico. Con la apli-
cacion del modelo basado en arboles de decision, LSTM y ARIMA, se busca reconocer patrones clave en la informacion
financiera de los clientes y los posibles riesgos, a partir de datos histéricos y variables relevantes del entorno financiero.
Este enfoque tiene como finalidad determinar la situacién actual de cada cliente y su incidencia dentro del entorno em-
presarial. El uso de la plataforma Power Bl ofrecera reportes analiticos en tiempo real permitiendo identificar posibles inci-
dencias financieras y proporcionar evidencias de escenarios futuros, ofreciendo una representacion visual clara y precisa
de los datos generados, facilitando el monitoreo del desempefio de los clientes. Para ello, se busca optimizar la toma de
decisiones en la gestion financiera, mejorando la capacidad de respuesta ante posibles amenazas de tipo financieras y
asegurando la estabilidad econémica de las empresas tecnoldgicas. Fortaleciendo su capacidad para incluir indicadores
clave de rendimiento (KPIs) relevantes, dirigidos a mejorar la Gestion financiera actual de la empresa, lo que permite una
adaptacion efectiva a nuevos desafios dentro de un entorno competitivo.

Palabras clave: Modelo Predictivo, Power Bl, Riesgo Financiero, Arboles de decisiones, KPls.

ABSTRACT

The present study aims to analyze the development of a business intelligence platform designed to perform predictive
modeling of financial risk, as it arises in companies in the technology sector. By applying a model based on decision trees,
LSTM, and ARIMA, the goal is to identify key patterns in clients’ financial information and potential risks, using historical
data and relevant variables from the financial environment. This approach seeks to determine each client’s current status
and their impact within the business environment. The use of the Power Bl platform will enable real-time analytical reports
that allow the identification of possible financial issues and provide evidence of future scenarios, offering a clear and pre-
cise visual representation of the generated data, thus facilitating the monitoring of the clients’ performance. In order to do
this, the aim is to optimize decision-making in financial management, improve responsiveness to possible financial threats,
and ensure the economic stability of technology companies. Furthermore, it will strengthen the company’s capability to
incorporate relevant Key Performance Indicators (KPIs) focused on improving the current financial management, allowing
for effective adaptation to new challenges in a competitive environment.

Keywords: Predictive Modeling, Power Bl, Financial Risk, Decision trees, KPIs.

RESUMO

O presente estudo tem como objetivo analisar o desenvolvimento de uma plataforma de inteligéncia empresarial projetada
para realizar modelagem preditiva de risco financeiro, conforme surge em empresas do setor de tecnologia. Ao aplicar um
modelo baseado em arvores de decisédo, LSTM e ARIMA, o objetivo é identificar padrdes-chave nas informacoes financei-
ras dos clientes e riscos potenciais, utilizando dados histéricos e variaveis relevantes do ambiente financeiro. Essa abor-
dagem busca determinar a situagao atual de cada cliente e o seu impacto no ambiente empresarial. O uso da plataforma
Power Bl permitira relatérios analiticos em tempo real que possibilitam a identificacdo de possiveis problemas financeiros
e fornecem evidéncias de cenarios futuros, oferecendo uma representagéo visual clara e precisa dos dados gerados,
facilitando assim o monitoramento do desempenho dos clientes. Para isso, o objetivo é otimizar a tomada de decisbes na
gestéo financeira, melhorar a capacidade de resposta a possiveis ameacas financeiras e garantir a estabilidade econémi-
ca das empresas de tecnologia. Além disso, reforgara a capacidade da empresa de incorporar indicadores-chave de
desempenho (KPI) relevantes, focados na melhoria da gestao financeira atual, permitindo uma adaptacéo eficaz a novos
desafios num ambiente competitivo.

Palavras-chave: Modelagem preditiva, Power Bl, Risco financeiro, Arvores de decisao, KPI.
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Introduccion

El entorno empresarial ha evolucionado a lo
largo de los afios, hacia un escenario alta-
mente competitivo y dinamico por lo que la
gestion del riesgo financiero es un aspecto
critico y un punto clave que debe ser anali-
zado por las empresas tecnologicas. La ca-
pacidad de anticiparse y mitigar los riesgos
financieros no solo se trata de proteger la
estabilidad econdmica de la organizacion,
sino que promueve un crecimiento soste-
nible. Dentro de este contexto, la inteligen-
cia de negocios (Bl) y el analisis de datos,
emerge como una herramienta clave, per-
mitiendo a las empresas recopilar, analizar
y visualizar datos relevantes que faciliten la
toma de decisiones. Esta investigacion se
centra en el desarrollo de una plataforma de
inteligencia de negocios disefiada en anali-
zar y predecir los riesgos financieros en un
entorno empresarial asociado al desarrollo
de tecnologia.

La Plataforma integra diversas fuentes de
datos, aplicando técnicas avanzadas de
analisis y modelos predictivos que permitan
identificar patrones y tendencias asociadas
con el riesgo financiero. Uno de los principa-
les problemas que enfrentan las empresas
es la falta de herramientas que permitan al
area financiera anticiparse a incidentes re-
lacionados con la gestion financiera, como
el manejo de los contratos establecidos con
sus clientes. Al no disponer de férmulas ni
graficos que permitan verificar la fiabilidad
de un nuevo cliente, existe el constante
riesgo de que puedan ignorar los acuerdos
contractuales, perjudicando gravemente
a la organizacion, ya que la empresa usa
sus fondos para desarrollar las soluciones
tecnoldgicas solicitadas, y de existir algun
incidente o terminacion del contrato de ma-
nera abrupta, los avances podrian resultar
en pérdidas de tiempo y capital invertido.
Segun Acosta & Horna (2023) el 97% de las
pequenas y medianas empresas (PYMES)
expresan su deseo de tener un instrumento,
guia o modelo que les facilite la evaluacion
eficaz de los riesgos financieros a los que
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se exponen. Esta demanda proviene de la
necesidad de disponer de un sistema que
no solo simplifique el estudio de estos ries-
gos, sino que también les brinde un entendi-
miento mas profundo de la correlacion entre
las decisiones que adoptan y los posibles
escenarios de riesgo.

En este contexto, las empresas presentan
ineficiencias en areas relacionadas con la
recopilacion de la informacion necesaria
para comenzar a trabajar de manera co-
laborativa con los diferentes involucrados.
Esto se debe a que recogen datos cruciales
en hojas de célculo (Excel) para luego ge-
nerar graficos o tablas de valores. Este pro-
ceso suele ocasionar una serie de eventua-
lidades como duplicidad en los datos, uso
de formulas erronas, mal uso de graficos
o lentitud al mostrar informacién debido al
procesamiento de los grandes volumenes
de datos usados. El propdsito de esta in-
vestigacion es predecir los riesgos financie-
ros recurrentes que enfrentan las empresas,
esto se lograra mediante el analisis de datos
histéricos proporcionados por una empresa
ecuatoriana. Esta estrategia abrira nuevas
oportunidades de negocio, permitiendo
a las empresas adaptarse rapidamente a
las demandas del mercado y posicionar-
se como lideres innovadores en el desa-
rrollo de Tecnologia. Puesto que el riesgo
siempre ha sido un factor influyente en el
desarrollo de las empresas, y representan
desafios o posibles pérdidas, abarcando la
particularidad de enfrentarse a situaciones
en desventajas que contengan incertidum-
bre o perjudiguen los planes a largo plazo,
aunque lo que no se toma en cuenta son
las posibles oportunidades de mejoras exis-
tentes, siempre y cuando su beneficio sea
mayor al costo de enfrentarlas (Rodriguez
Fajardo, 2022). Considerando este punto,
se entiende que los riesgos siempre estan
presentes en cualquier actividad desarro-
llada dentro de las organizaciones, ya que
pueden existir factores adversos que frus-
tren el cumplimiento adecuado de los obje-
tivos planteados. Debido a este problema,
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se ha desarrollado un conjunto de practi-

h cas centradas en gestionar los incidentes

recurrentes en las actividades laborales vy
permitir a los empleadores contar con una
base solida en sus operaciones, entre estos
tenemos las matrices de riesgo, enfocadas
a establecer el porcentaje de peligrosidad
de una situacion (Santana Falcon, 2023) -.

Este conjunto de buenas practicas se cono-
ce como gestion de riesgo, en donde me-
diante la adopcion de politicas y estrategias
se busca fortalecer las debilidades de la
organizacion identificar posibles brechas,
analizar casos historicos y finalmente miti-
gar de forma factible aquellos problemas
que podrian retrasar o interferir en el desa-
rrollo habitual del plan de trabajo (Techno
Review, 2021). Actualmente, se ha obser-
vado que el riesgo financiero es el mas ha-
bitual dentro de las empresas, debido a que
esta amenaza principalmente a los activos
de la organizacion (tiempo y dinero) acor-
tando su desarrollo a largo plazo. A esta
problematica se le suma la volatilidad del
mercado y la competitividad de las demas
organizaciones, poniendo en riesgo princi-
palmente las inversiones, fondos o el flujo
de la caja. Autores como (Vaca & Orellana,
2020) consideran que los riesgos financie-
ros son aquellas incertidumbres que influ-
yen en el correcto desempeno financiero de
una institucion.

Herramientas para mitigar el riesgo finan-
ciero

Riesgo financiero en empresas: El riesgo
siempre ha sido un factor influyente en el
desarrollo de las empresas, ya que repre-
sentar desafios o posibles pérdidas, abar-
cando la particularidad de enfrentarse a
situaciones en desventajas que contengan
incertidumbre o perjudiquen los planes a
largo plazo, aunque lo que no se toma en
cuenta son las posibles oportunidades de
mejoras existentes, siempre y cuando su
beneficio sea mayor al costo de enfrentarlas
(Rodriguez Fajardo, 2022).
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Considerando este punto, se entiende que
los riesgos siempre estan presentes en
cualquier actividad desarrollada dentro de
las organizaciones, ya que pueden existir
factores adversos que frustren el cumpli-
miento adecuado de los objetivos plantea-
dos. Debido a este problema, se propone
desarrollar un conjunto de practicas cen-
tradas en gestionar los incidentes recurren-
tes en las actividades laborales y permitir
a los empleadores contar con una base
solida en sus operaciones, entre estos te-
nemos las matrices de riesgo, enfocadas
a establecer el porcentaje de peligrosidad
de una situacion.

Matriz de tolerancia al riesgo: Se encuentra
estructurada en dos pares, primero el nivel
de riesgo y en segundo lugar la vulnerabili-
dad de la organizacion. Se puede emplear
en diferentes aspectos, ya que su flexibili-
dad permite adaptar sus aristas a diferentes
areas de la organizacion e incluso a mul-
tiples tematicas dentro de la misma, otor-
gando a los analistas la opcion de examinar
principales riesgos que puedan afrontar los
departamentos de su organizacion.

Su estructura sirve para representar vi-
sualmente el riesgo potencial de cada ele-
mento, y el color de sus cuadros permite
conocer el umbral o la peligrosidad que re-
presentara para las actividades laborales,
en donde mientras mas calido sea el color,
el riesgo sera el minimo, pero si se torna
intenso significara que puede representar
una gran amenaza para la organizacion
(Leal et al., 2022).

RECIAMUC VOL. 9 N 4 (2025)
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o 0.5
Vulnerabilidad

-

Tabla de Riesgos

B insolvencia

R2: Mora prolongada

”3: Scbreendeudamisnto
Ré4: Fraude Financiers

RS Incumplimiento de
contrato

1.0

Figura 1. Matriz de tolerancia al riesgo de un érea financiera
Nota: Informacion adaptada de Methods-X (Leal , et al., 2022). Elaborado por los autores

(2025)

En la figura 1 se muestra, que el riesgo y
la vulnerabilidad deben ser catalogadas
del O al 1, para posteriormente multiplicar-
los y ubicarlos dentro del mapa, segun los
datos obtenidos. Esta herramienta permite
observar las distintas eventualidades que
se suscitan dentro del espacio laboral y
que pueden no ser evaluadas correctamen-
te, es por esta razon que sirve de guia, ya
que al ubicarlos dentro de estos margenes
permite analizar su peligro para mitigarlos a
corto y largo plazo, brindando a la empresa
informaciéon para crear medidas y adoptar
técnicas de mitigacion de riesgo.

Modelo predictivo

Un modelo predictivo puede considerarse
COMO un conjunto esquematizado de proce-

ACCESS AND

S PIARE DAY mfp PREPROCESS DATA

- DEVELOF FREQICTIVE

s0s matematicos creados con la finalidad de
presagiar y estudiar el comportamiento de un
caso especifico. Estos modelos son herra-
mientas usadas para analizar grandes can-
tidades de datos (Big Data), ya que permi-
ten a los investigadores extraer informacion
valiosa como pontos criticos o tendencias,
ofreciendo prondsticos sobre futuros even-
tos, lo que permite una toma de decisiones
informada (Calisaya, 2021). Estos modelos
cuentan con la capacidad para adaptarse
y aprender segun la metodologia aplicada,
logrando adentrarse eficazmente en un en-
torno empresarial cambiante. Normalmente,
son ajustados segun las necesidades del
mercado, debido a sus variaciones y las ten-
dencias, representando un aliado estratégi-
co al crear un plan a largo plazo.

: INTEGRATE ANALYTICS

MODELS WITH SYSTEMS

Meadal Craation
».@. Mochine Learns

Daskiop Apps

MATLAB g, .0l
,,,,,, C/Ctr grcn

HET 41l pyrhon

Figura 2. Flujo del anélisis de un modelo predictivo
Nota: Informacion obtenida de (Mathworks, 2024).

Para crear estos modelos primero se debe
definir correctamente la problematica a es-
tudiar y empezar una recoleccion de da-

RECIAMUC VOL. 9 N2 4 (2025)

tos, siendo importante que sean variables
de calidad y que puedan ser integrados en
futuros esquemas estadisticos y matemati-

93

[Ood



recCi

TRUJILLO COLOMA, M. J.,, GUERRERO ZAMBRANO, E. O., MORENO DIAZ, V. H., & TEJADA CASTRO, M. I.

cos, ver figura 2. Una vez suministrados se
lleva a cabo un proceso en el que los datos
son limpiados y tratados con el fin de nor-
malizar las variables para emplear modelos
predictivos como arboles de decisiones 0
regresion lineal, dependiendo siempre de la
naturaleza del problema o las necesidades
de la organizacion (Alvarez, 2020). Estos
modelos deben contar con un entrenamien-
to y validacion en donde se vayan ajustando
POCO a pOoco sus parametros, logrando asi
evaluar la efectividad y el grado de certeza
que presentan.

Algoritmos de Machine Learning para
predecir riesgos

Regresion logistica: Este modelo es co-
munmente el mas usado para predecir re-
sultados debido a su facil de manejo y rapi-
da capacidad para procesar datos. Plantea
la disponibilidad de mapear valores reales
entre Oy 1, permitiendo predecir resultados
de forma iddénea, en donde las probabilida-
des mas altas se encuentran cercanas al
numero 1, mientras las mas bajas tenderan
a acercarse al numero 0. Resulta una exce-
lente opcidn si se desea trabajar Con mas
de dos clases simultaneamente y un equipo
de trabajo inexperto en el area, ya que ofre-
ce una facilidad para interpretar los datos,
al igual que la capacidad para asociarlas
con otras técnicas de validacion como el
uso de métricas de rendimiento.

Regresion logistica binaria: Variacion de
la regresion logistica tradicional, permitien-
do que su respuesta o variable de entrega
sea de tipo mixta, logrando permitir valores
cuantitativos y cualitativos dentro de un mis-
mo modelo. Esto es beneficioso para situa-
ciones en donde se analiza las repuestas
con bases binarias, es decir 1 si es bueno
y O si es malo, logrando en casos concre-
tos evaluar situaciones y predecir impactos
como la probabilidad de impago, o des-
acuerdos posteriores (Salazar, 2022).

Redes Neuronales: Son modelos de apren-
dizaje automatico conformado por capaz
que replican las estructuras neuronales del
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cerebro humano, todo esto mediante el pro-
cesamiento de informacion para aprender
y reconocer patrones complejos. Actual-
mente, estos modelos se dividen para un
conjunto diferentes de tareas, pudiendo re-
conocer imagenes, efectuar simulaciones,
procesar el lenguaje natural e incluso reali-
zar diagnosticos o predicciones financieras,
todo esto mediante un continuo aprendizaje
(Tello Oquendo, 2024).

Google Colab: También conocido como
Colaboratory, es una herramienta gratuita
basada en la nube ofrecida por el provee-
dor Google que permite a los usuarios escri-
bir y ejecutar cédigo en lenguaje de Python
dentro de un navegador web. Se basa en el
software Jupyter Notebooks, lo que permite
a los usuarios crear y compartir cuadernos
gue contienen codigo, pero también texto
descriptivo, graficos, visualizaciones de da-
tos y mucho mas, sin necesidad de instalar
un software adicional. (Castelo et al., 2021).
La clave de su éxito radica en la flexibilidad
y la capacidad de escalar, significando que
el proceso admitira casi todas las bibliote-
cas y otras herramientas de Python sin ser
modificadas. El usuario crea entornos faci-
les de usar para instalar y ejecutar biblio-
tecas populares, que incluyen TensorFlow,
Matplotlib, Folium, NTLK, Keras, PyTorch,
NumPy, Pandas, etc. Todo esto puede tener
un sesgo hacia el desarrollo y la creacion
de nuevas metodologias. Este ultimo punto
puede complementarse con la capacidad
paraimplementar graficas y visualizaciones,
mediante el uso de extensiones, logrando
asi mostrar representaciones de arboles de
decisiones, esquemas de redes neuronales
y nube de tags (Naik et all., 2021).

Inteligencias de negocios: Mediante el
uso de Business Intelligence, las comparnias
pueden analizar su rendimiento en ventas y
detectar tendencias del mercado. Esto tam-
bién les permite evaluar la efectividad de
sus estrategias de marketing y segmentar a
los clientes segun sus patrones de compra
(Briones & Ramos, 2024). La inteligencia de
negocios es una referencia al conjunto de

RECIAMUC VOL. 9 N 4 (2025)
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tecnologias, aplicaciones y practicas que
las organizaciones utilizan para recopilar,
integrar y analizar datos empresariales con
el fin del apoyo a una toma de decisiones

adecuada. Entre las tecnolégica que mas
se destacan se encuentra el analisis de ne-
gocio, la mineria de datos y la infraestructu-
ra de datos.

Z. Extraccian = A
Transformaciéon
Carga

1. Fuentes

Fuentes
Externas

Base de datos

Data Marts

=2 =S

Figura 3. Arquitectura de un modelo de negocio

Nota: Imagen adaptada de (github.io, 2020).

Curva de ROC: La curvatura de Roc per-
mite evaluar el desempefio y sensibilidad
del modelo mediante la tasa de verdaderos
positivos y la tasa de falsos positivos. Esta
curva brinda la capacidad para analizar el
comportamiento del modelo durante la se-
paracion de clases, permitiendo observar la

certeza al dividir los clientes de bajo, medio
y alto riesgo. Los resultados arrojados por
la gréfica son 6ptimos, ya que empieza con
una certeza del 0.87, que posteriormente
incremente a 0.96, validando los resultados
y su capacidad para identificar el riesgo po-
tencial de cada cliente.

urva ROC

WO curve (MU = 0.99)

s o8 10

False Petive Rate

Figura 4. Grafica de curva de ROC aplicada en la evaluacion del modelo

Nota: Elaborado por los autores (2025).

Data Lake

Un lago de datos es un repositorio o siste-
mas de almacenamiento y analisis escala-
ble para grandes cantidades de datos de
cualquier tipo, retenidos en su formato na-
tivo y utilizado principalmente por especia-
listas en datos (estadisticos, cientificos de

RECIAMUC VOL. 9 N2 4 (2025)

datos o analistas) para la extraccion de co-
nocimientos mediante tecnologias de bajo
costo que mejoran la captura, refinamiento,
archivo y explotacion de datos sin proce-
sar dentro de una empresa (Agudelo 2020)
(Data Pipeline, 2024)
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Figura 5. Data Lake
Nota: Informacion obtenida de (Agudelo, 2020).

Materiales y métodos

Con el fin de llevar a cabo esta investigacion
se eligié un enfoque mixto en donde median-
te métodos cualitativos y cuantitativos se
pueda abordar de manera completa y pre-
cisa la problematica de investigacion, per-
mitiendo aprovechar las fortalezas de cada
una para explorar, analizar y gestionar los
riesgos financieros. La integracion de ambos
enfoques facilitara el analisis integral de los
datos, ya sean encontrados en informacion
historica o0 mediante las experiencias de los
involucrados. Este enfoque permitira obtener
una mejor comprension sobre los riesgos fi-
nancieros de la empresa, asi como también
identificar sus principales desafios en el area
financiera. Con los datos histéricos obteni-
dos, se contara con la capacidad de evaluar
la toma de decisiones estratégicas a apli-
carse en el area financiera, asi como identi-
ficar cualquier posible resistencia al cambio
dentro del area. Segun Hernandez & Duana
(2020), las técnicas de recoleccion de datos
comprenden procedimientos y actividades
que le permiten al investigador obtener infor-
macion necesaria para dar respuestas a su
pregunta de investigacion.

En este contexto, la recoleccion de datos es
una etapa esencial para garantizar la pre-
cision y relevancia de las variables usadas
en el modelo predictivo, logrando conseguir
resultados de alto valor que pueden ser re-
presentados graficamente dentro de un ta-
blero de Power Bl. Para el andlisis de la
mineria de datos, se utilizara principalmente
la metodologia CRISP-DM debido a su es-
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tructura centrada en el analisis de datos y la
capacidad para ser usada de manera efec-
tiva en procesos predictivos, enfocandose
en la preparacion y validacion de la infor-
macion. Esta metodologia presenta un en-
foque esquematizado en la mineria y cien-
cia de datos para la creacion, y disefio de
colecciones mediante etapas estructuradas
y orientadas a su comprension, tratamiento,
modelacion y evaluacion.

El conjunto de datos incluyo informacion
histérica correspondiente a los primeros
cinco afios de la empresa de estudio, los
cuales abarcan el periodo 2018 - 2022. A
partir de este proceso, se consolidaron los
datos en un unico formato, lo que permitio
la creacion de una base de datos centrali-
zada para almacenar la informacion finan-
ciera relacionada con los contratos de los
clientes durante el periodo seleccionado.

El modelo utiliza algoritmos predictivos
como LSTM y ARIMA, enfocandose en iden-
tificar patrones significativos en los datos
financieros, permitiendo generar prediccio-
nes confiables sobre los niveles de riesgos
asociados a cada cliente, asi como estima-
ciones de los porcentajes de los riesgos
mensuales. En complemento a lo anterior,
se incorporan técnicas de arboles de regre-
sion, Grid Search y XGBoost con el objetivo
de optimizar los resultados obtenidos. Se
consideraron variables tanto para evaluar el
riesgo como para determinar la variable de
Riesgo Total, con el fin de conocer el ries-
go asociado a un cliente segun su estado
financiero e historial de pagos, y asi estimar
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el porcentaje de incumplimiento basado en  Entre las variables dependientes usadas se
las variables dependientes seleccionadas.  encuentran, ver figura 6:

Egresos Mensuales

Ingresos Meusuu!ss) = (100)

Relacion deuda Ingreso = (

Montos Contrato

Ingresos Anualesj = (100}

Relacion deuda Ingreso Contrate =

1 (Puutaje de Credito — 1:]} « 100

Riesgo de Credlto:( 999 — 1

Figura 6. Variables Dependientes

Resultados y discusion Con base en esta informacion, se cred un
nuevo campo llamado relacion deuda ingre-
S0, siendo clave para evaluar la viabilidad fi-
nanciera de un cliente y su capacidad para
cumplir con las obligaciones de un nuevo
contrato, considerando la carga econémica
que este implica. Los datos resultantes fue-
ron exportados en formato CSV para su ma-
nejo en las fases posteriores del proyecto.

Con los datos centralizados y limpios, se
procede a crear un consolidado para tra-
bajar en el modelo predictivo dentro de la
plataforma Google Colab. En este proceso,
se analizaron las variables disponibles, lo-
grando destacar campos que guardaban
una estrecha relacion entre si, como el caso
de la variable numero de pagos y el monto
del contrato, asi como los valores de costo  Arquitectura General del proyecto
del contrato y el presupuesto.

(= T ETL ) [ (Base dedatos ) Maodelo Predictive M
de Datos
@ —a —a —a
L3 e
B || Ep s ©
Datos Creaciin de Models Models Arbolde  Gradient Documento
Hiztaricos la Bage de LSTM ARIMA  decisiones Booating [=47)
f#@ datos \_ J
= Pl .
Transformacican — ~ ™
Datos - Bl
Secundarios .’ { . — .
I -
> [~ c » A TR Soo
5 e reacion de
=P Cargs d tablas y I KPI @, @
Experiencia Tableros de [ Filtros de
_ L J L J L control datos

Figura 7. Arquitectura General del proyecto destinado a la gestion de riesgo. Elaborado por

los autores
Arquitectura y codificacion del modelo predictivo
+
a FASE S S h
veemse |
g § ) Grid search
Arbol de i %
\- decisiones mm)
-
e ™

\_ Cradient Boosting J

Figura 8. Arquitectura del modelo predictivo usado en Google Colab
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La conexion del modelo con Power Bl se rea- Entrenamiento del modelo LSTM

El entrenamiento del modelo se efectla
aplicando la funcién model.fit (ver tabla 1),
la cual toma como referencias las seguirnos
rubricas de entrenamiento.

que permite vincular los resultados de las pre-
dicciones y la base de datos MySQL, permi-
tiendo que la aplicacion de Power Bl obtenga
sin problemas los datos actualizados.

Tabla 1. Métricas de entrenamiento para el modelo LSTM

Funcion Uso

Epoch Numero de veces que el modelo recorrerd el conjunto de
entrenamiento. Cuanto mayor sea el numero, mejor serd la
oportunidad de aprendizaje. Es importante tener en cuenta que no se
debe exceder en la cantidad, ya que podria generar valores negativos
o incrementar el sobreajuste.

Batch_size Tamafo de los lotes tras cada actualizacion. En este caso se opt6d por
una actualizacidn del proceso tras 16 resultados

Validation data Son los datos de validacion que permiten al modelo evaluar su
rendimiento durante el proceso de entrenamiento.

Verbose valor que controla la informacion que ese imprime durante el

entrenamiento, el valor 2 permite imprimir una barra de progresion
detallada.

Nota: Informacion adaptada de la investigacion.

Con relacion al entrenamiento, el codigo
usado para este proceso fue el siguiente:

history = model.fit(X traln, y traln, epochs=1380, batch slze=16, valldatlion dat

Figura 9. Ejemplo de cddigo usado para entrenar el modelo predictivo de LTSM

Luego de entrenamiento se efectuan las  se comparen los datos reales y las predic-
predicciones, estas deben ser en primera  ciones. Para esto se realiza la siguiente co-
instancias desescaladas para poder medir  dificacion, ver figura 10:

su evolucion mediante gréficas, en donde

train_predict scaler.inverse_transform(train_

test_predict = scaler.inverse_transform(test_predict)

scaler.inverse_transform(y_train.reshape(-1,

scaler.inverse_transform(y_test.reshape(-1,

Figura 10. Ejemplo de cddigo usado para desescalar las predicciones efectuadas por el
modelo LSTM
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Al obtener los resultados, se procede a gra-
ficar el entrenamiento, utilizando un gréfico
de lineas, donde se mediran los valores de

-figure(figsize=(14, 7

.subplot(2, 1, 1)

-.plot(y_train, label="Datc teal
-plot(train_predict, label="Predi
-title(” i Datos
-legend()

-grid()

los datos reales, los datos de entrenamiento
y las predicciones. La codificacion usada
se muestra en las figuras 11, 12y 13:

, color="bl

', Ccolor=

Figura 11. Ejemplo de cédigo usado para generar los graficos de entrenamiento

Para el modelo LSTM, es necesario entre-
narlo de forma iterativa, ya que, al estaren la
plataforma de Google Colab, este aprende
de manera eficaz y almacena los datos en
memoria, utilizandolos para futuras predic-

ciones. Es por esta razon que, al no tener un
entrenamiento prolongado, los resultados
obtenidos eran poco eficaces, llegando al
punto de ser lineales como se mostrara en
la siguiente figura 12.

Figura 12. Grafica de entrenamiento inicial del modelo predictivo mediante datos de entre-
namiento y de prueba

En términos globales, el modelo logra una
exactitud superior al 90%, lo que significa
que clasifica correctamente las instancias
del conjunto de prueba dividida en 378 ca-
sos. Otro factor que resaltar son las métri-
cas de precision, Recall y F1, que poseen

RECIAMUC VOL. 9 N° 4 (2025)

valores cercanos a 1, sugiriendo un desem-
pefio uniforme y robusto en ambas clases
ver figura 13.

Indicadores financieros

929

=
@D

@

b o



reci

TRUJILLO COLOMA, M. J.,, GUERRERO ZAMBRANO, E. O., MORENO DIAZ, V. H., & TEJADA CASTRO, M. I.

$15.25 mill.

Total de Ventas

{ Contratos finalizados

o o4k obk ode

5
— —
Ruc

$6.69 mill.

Ganancia Neta

$1.146,52 mit - $1L.311,34 min

1TMTOLIZI000  Torres y lorres
0992294566001 Medianet
1790517454001 RECORDMOTOR 54

REY BANANG DEL A
1791283435001  SMURFIT KAPPA ECLADOR S.A
OIIO0LLTII0O0N  Ganerali

-
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[ T

Retorno de la Inversion N

78.17 %

0,00 % 100,00 %
A

Figura 13. Tablero de control enfocado en indicadores financieros

En la figura 14, se representa graficamente
los ingresos y egresos de la empresa brin-
dando la capacidad para evaluar su des-
empefo con relacion a los ahos. Se crea-
ron graficas enfocadas en el analisis de las
ganancias o las inversiones realizadas. La

figura 9 refleja el dashboard de control que
se enfoca en evaluar el desempeno actual
de los clientes. Con este apartado se puede
observar aquellos que han influido mas en
la empresa, y su cumplimiento a través de
los afnos.

CGH-22-063 | 1770017470001 | IM ECUADOR CA
COH-22-16% | 1792140110001 | SLIFE RESEARCH ECUADOR LLC
CGH-20-10F | 17F0331004001 | &

BT i (1T IT

1947 mil @293

® Torres ¥ forres.

© Medianet

‘& RECORDMOTOR SA.

# SMURFIT KAPPA E.
REY B

CGH-21-192 | 17924871 $6001 | ABEVIE SAS
CGH-20-183 | 1791245323001 | ABCALSA 54

COH-18-13F [ 1791812470001 | ADL PHARMA ECUADOR 5.4
CGH-18-128 | 1791314347001 | ABRODESIVOS DEL ECUADOR S A4
COH-19-191 | 1791845670001 | ACABADOSBRIND 5.4
1750004724001 | ACEFIA DEL ECUADOR CA ADELCA

[=
CHH-19-080 | 0990001340001 | ACERIAS NACIONALES DEL ECUMDOR SOCEDAL

| ANGRIMA AMDES

Rango de Edades que Generan Mis Ganancias

Media de Nimero de Pagos en Relackin al Nimero de Meses Diferidos

#Mimaro de Pagos ®Duracién de Contrato

] . [
m " " n W W
n
18 P 38 2631 3013
Al

=

W

Figura 14. Tablero de control enfocado en aspectos claves el cliente

La figura 15, muestra la evaluacion del ries-
go actual de los clientes, y sus principales
indicadores. Este tablero proporciona in-
formacion actual del riesgo existente en la

100

organizacion, asi mismo, permite observar
que clientes son candidatos idoneos para
un nuevo contrato, y cuales pueden repre-
sentar un mayor riesgo para la organizacion.
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Figura 15. Tablero de control enfocado en mostrar el riesgo actual

Asimismo, la figura 16, muestran el Dash- a que las organizaciones eviten posibles
boards enfocados en las predicciones futu-  problemas, o la creacién de contratos que
ras y los cambios en el nivel de riesgo de  pongan en riesgo la integridad financiera
cada cliente. Su uso se enfoca en la crea-  de la organizacion.

cion de medidas y estrategias que ayuden

e A OFF1 2654146001 T1.98 % | Alta

1790528782001 T0.78 % | Alto
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Figura 16. Tablero de control enfocado en mostrar las predicciones de riesgo futura y su
incidencia en la integridad de la organizacion
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Conclusion de datos centralizada en donde se almace-
ne la informacion histérica de la organiza-

El desarrollo de una plataforma de Business cion permitiendo asi extraer datos sin de- 5

Intelligence junto con el disefio de un mode-
lo predictivo que permita evaluar el riesgo
actual de los clientes y predecir su riesgo
futuro a partir de los datos histdricos, ha
logrado cumplir exitosamente los objetivos
planteados desde la creacion de una base

pender de multiples repositorios, como se
acostumbra a realizar. Es importante men-
cionar que la aplicacion del modelo CRIP-
DM fue esencial para la correcta estructu- . Az
racion y desarrollo de las actividades, dado i
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que permitié planificar y disefar de forma

b clara cada fase del proyecto, desde la re-
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coleccion de informacion hasta las visuali-
zaciones dentro de Power Bl. Ademas, se
destaca la seleccion de Google Colab para
el desarrollo del proceso ETL e implemen-
tacion de algoritmos, ya que su capacidad
para ejecutar codigo y generar graficas
permitié crear un entorno agil y eficiente de
desarrollo. En cuanto al modelo predictivo,
la seleccion de LSTM y ARIMA como mode-
los bases fue decisiva, generando resulta-
dos precisos que permitieron a los arboles
de decisiones y a la herramienta Gradient
Boosting predecir el riesgo futuro de los
clientes. Una vez realizados todos los pun-
tos relacionados con el disefio del modelo
predictivo, se procedié a emplear herra-
mientas que permitan medir la precision vy
la sensibilidad del modelo, esto se llevo a
cabo mediante métricas como la curva de
aprendizaje, la curvatura de ROC, el grafico
de dispersion de residuos y las matrices de
confusion, las cuales se enfocan en anali-
zar el desempeno del modelo actual y los
resultados obtenidos. Gracias a los datos
generados, y la centralizacion de la infor-
macion, se desarrollaron tableros de control
dinamicos que permitieron a los analistas
financieros visualizar el estado de las finan-
zas, conocer el perfil de cada cliente, eva-
luar su riesgo y proyectar el impacto futuro.
Esto contribuye a la mejora continua dentro
de las empresas, estableciendo bases para
la renovacion tecnoldgica y la adopcion de
nuevas practicas que optimicen el desem-
pefio financiero.
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