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Resumen

El proyecto consistid en la creaciéon de un sistema predictivo de las cancelaciones de
las tarjetas de crédito de los clientes, en donde se probaron 15 modelos con
diferentes algoritmos y diferentes configuraciones, el primer modelo es de fipo
estadistico y se obtuvo con Regresion logistica, también se implementaron dos
algoritmos de Machine Learning los cuales fueron arboles de decision y Random
Forest. Dado que se trabajé con una base de datos con clases desbalanceadas, se
generaron diferentes modelos usando técnicas de balanceo de datos obteniendo
mejores resultados respecto a los modelos sin utilizar técnicas de balanceo de datos.
Las técnicas usadas fueron el método de SMOTE, método de sobre muestreo el cual
crea muestras sintéticas de los datos haciendo que la clase minoritaria tenga el mismo
numero de muestras que la clase mayoritaria. La segunda técnica fue el método de
NEARMISS, método de submuestreo que iguala la cantidad de muestras de la clase
mayoritaria a la minoritaria. Los resultados obtenidos para el algoritmo de regresiéon
logistica fueron de un 79% de predicciéon en la cancelacion de las tarjetas de crédito.
Para el algoritmo de Random Forest se obtuvo un porcentaje de prediccion del 84%
y para el algoritmo de drboles de decision se obtuvo un rendimiento del 74%. Una vez
gue se encontrd el modelo que tenia mejor rendimiento, se procedid a integrar del
modelo predictivo en un Dashboard de Power Bl en donde se pudo observar el
desempeno del modelo y, ademds, el poder aprovechar todas las funcionalidades
de Power Bl para que el cliente final pueda observar los resultados del modelo
predictivo y andlisis descriptivos de Python en Power Bl.

Infroduccion

Una de las principales actividades que hacen los integrantes de las células del Full
Stack de inteligencia de negocios de Bancolombia, es la elaboracion de pruebas de
concepto o PoC. Las pruebas de concepto son una posible implementacion de un
concepto o una ideq, llevada a cabo de manera resumida, en donde se busca
verificar que todas ellas sean viables para su implementacion, buscando algun
beneficio en el negocio del banco. Estas pruebas de concepto son llevadas a cabo
frecuentemente y son orientadas a varias tecnologias de Microsoft como la suite de
SQL Server y Microsoft Power BlI.

En el drea de inteligencia de negocio, se tuvo la necesidad de analizar la informacion
comercial relacionada con las tarjetas de crédito de los clientes durante un periodo
determinado. Si bien, el drea ya contaba con un modelo analitico que permitia
predecir estas cancelaciones, lo que no contaba este modelo era poder identificar
cudles son los posibles factores que influyen en la cancelacion de las tarjetas de



crédito, el poder identificar estos factores es de vital importancia para que el banco
implemente medidas para disminuir el nUmero de tarjetas de crédito canceladas en
un futuro cercano. Este modelo analitico era un modelo con una gran cantidad de
datos que el banco recopila por medio de sus modelos analiticos y que son de dificil
acceso por lo que se considerd utilizar ofras alternativas que arrojen resultados
similares al modelo en cuestion basdndose en la seleccidn de caracteristicas mas
relevantes [1]. Para solucionar el inconveniente de la creacion del nuevo modelo
predictivo, surgid la propuesta de utilizar Power Bi como herramienta de visualizacion
de datos junto con Python, en el caso de Power BI, este permite la integracion de
Python, se puede ejecutar scripts directamente en Power Bl Desktop e importar los
datos resultantes en un modelo de datos, es decir, se hace el andlisis con Python y se
visualiza los resultados por medio de un Dashboard de Power Bl. Esta solucién
beneficié a las personas que trabajan en el drea de inteligencia de negocios, ya que
pudieron acceder a los resultados de este modelo predictivo de una manera mas
amigable y prdactica y, ademds, se tomaron una serie de decisiones que beneficiaron
al negocio con base a la informacion que arrojo este modelo.

Para la readlizacion de este modelo predictivo, se hizo uso de las fases de la
metodologia SEMMA con el fin de realizar procesos de seleccion, exploracion y
modelamiento de grandes cantidades de datos, utilizando etapas de la metodologia
como lo es la etapa de extraccion. La etapa de extraccidon permite obtener un
conjunto de datos sobre la cual se llevd a cabo el andlisis. En la etapa de exploracion
se realizd un andlisis de los datos haciendo uso de herramientas de visualizacidn como
Power Bi y de diferentes técnicas estadisticas y algoritmos de Machine Learning. En la
etapa de modificacién se transformaron ciertos datos que fueron ingresados al
modelo. En la etapa del modelado se encontrd el algoritmo que mejor porcentaje
de prediccion dio respecto a ofros. De esta manera se aplicaron técnicas de
Machine Learning en el sector financiero para predecir posibles cancelaciones de las
tarjetas de crédito de los clientes [2].

Objetivo General

Construir un sistema basado en técnicas de Machine Learning, que permita predecir
posibles cancelaciones de las tarjetas de crédito, basadas en datos histéricos.

Objetivos Especificos

e Plantear un sistema que permita identificar cudles son las posibles variables
mas significativas que influyen en la cancelaciéon de la tarjeta de crédito.



e Crear una base de datos con datos significativos, que permitan realizar un
andlisis predictivo.

e Analizar algoritmos de Machine Learning que permitan proponer un predictor
de posibles cancelaciones de las tarjetas de crédito por medio de datos
historicos.

e Integrar vy visudlizar los resultados del andlisis predictivo dentro de un reporte
de Power Bl.

e Verificar el desempeno del sistema de prediccidon propuesto usando nuevos
datos suministrados por el banco.

Marco Tedrico

Power Bl es una coleccion de servicios de software, aplicaciones y conectores que
funcionan conjuntamente para convertir origenes de datos sin relaciéon entre si en
informacidén coherente, interactiva y atractiva visualmente. Sus datos pueden ser una
hoja de cdlculo de Excel o una coleccidén de almacenes de datos hibridos locales y
basados en la nube. Power Bl permite conectarse con facilidad a los origenes de
datos, visualizar y descubrir qué es importante y compartirlo con cualquiera o con
todos los usuarios que desee [3].

Power Bl Desktop es una aplicacion gratuita que se puede instalar en el equipo locall
y que permite conectarse a los datos, tfransformarlos y visualizarlos. Con Power Bl
Desktop, puede conectarse a varios origenes de datos diferentes y combinarlos (lo
que se suele denominar modelado) en un modelo de datos. Este modelo de datos
permite compilar objetos visuales y colecciones de objetos visuales que se pueden
compartir como informes con otras personas de dentro de la organizacion. La
mayoria de los usuarios que trabajan en proyectos de inteligencia empresarial usan
Power Bl Desktop para crear informes y luego usan el servicio Power Bl para compartir
los informes con oftros.

Algoritmos de Regresion: Se usan para estimar las relaciones entre variables
dependientes y una o mds variables independientes (o predictoras). Mds
especificamente, el andlisis de regresion ayuda a entender cémo el valor de la
variable dependiente varia al cambiar el valor de una de las variables
independientes, manteniendo el valor de las ofras variables independientes fijas. Uno
de los principales algoritmos de regresién es la Regresion Logistica. La regresion
logistica es un método estadistico para predecir clases binarias. Se usa en algunos



casos para calcular la probabilidad de que ocurra un evento, ademds se usa en
predicciones binarias [4].

Machine Learning es una rama de la inteligencia artificial cuyo objetivo es desarrollar
técnicas que permitan que las computadoras aprendan sobre creacion de modelos
y aprendizajes automdticos a partir de la extraccion de caracteristicas de los datos.

- Random Forest: Un bosque aleatorio es un conjunto de darboles de decision
aleatorios clasificadores, que hace predicciones combinando las predicciones de
los drboles individuales. Se puede usar un bosque aleatorio para hacer
predicciones sobre atributos categdricos (Clasificacion) o numéricos (Regresion).
Los bosques aleatorios son uno de los modelos predictivos de mejor rendimiento.
Cada drbol es construido usando el siguiente algoritmo:

e Sea N el nUmero de casos de prueba, M es el nUmero de variables en el
clasificador.

e Sea m el nUmero de variables de entrada a ser usado para determinar la
decision en un nodo dado; m debe ser mucho menor que M.

e Elegir un conjunto de entrenamiento para este arbol y usar el resto de los casos
de prueba para estimar el error.

e Para cada nodo del drbol, elegir aleatoriamente m variables en las cuales
basar la decisién. Calcular la mejor particion del conjunto de entrenamiento a
partir de las m variables.

Para la prediccidén de un nuevo caso, este es empujado hacia abajo por el arbol.
Luego se le asigna la efiqueta del nodo terminal. Este proceso es iterado por todos
los drboles en el ensamblado, y la etiqueta que obtenga la mayor cantidad de
incidencias es reportada como la prediccion [5]. En Random Forest se hace el
entrenamiento de un sistema clasificador, pero al tiempo se hace una seleccion
de las variables mds representativas para diferenciar entre las clases esperadas.

Arboles de decision: Un drbol de decision es un modelo de prediccion basado en
diagramas. Dado un conjunto de datos se fabrican diagramas de construcciones
l6gicas, muy similares a los sistemas de prediccidon basados en reglas, que sirven para
representar y categorizar una serie de condiciones que ocurren de forma sucesiva,
para la resolucién de un problema. Los drboles de decision estdn formados por nodos
y su lectura se realiza de arriba hacia abajo con las siguientes caracteristicas:

e Primer nodo o nodo raiz en donde se produce la primera division en funcion de
la variable mds importante.



e Nodosinternos o infermedios: tras la primera division encontramos estos nodos,
que vuelven a dividir el conjunto de datos en funcién de las variables.

e Nodos terminales u hojas: se ubican en la parte inferior del esquema y su
funcidn es indicar la clasificaciéon definitiva.

e la profundidad de un arbol, que viene determinada por el nUmero maximo de
nodos de una rama.

Consideraciones sobre la herramienta

Cuando se frabajan con andlisis que requieren algoritmos de Machine Learning, se
debe emplear un lenguaje de programacion que facilite la creacion del codigo y
permita utilizar librerias que encapsulen muchas funcionalidades referentes al
Machine Learning, por lo tanto se decidié utilizar Python como el lenguaje de
programacion que servird para la creacion del modelo predictivo gracias a que este
lenguaije tiene un sin nUmero de librerias que soportan las funcionalidades requeridas
para el proyecto. A continuacion, se describird las librerias usadas.

e NumPy.

e Pandas.

e Matplotlib.
o Seaborn.

o Sklearn.

Se frabaqjo con la version de Python 3.7. y se hizo la programacion en el entorno de
trabajo Jupyter Notebook.

Descripcion de la base de datos

La base de datos que se usé en este proyecto contiene informacion sobre factores
demogrdficos, pagos predeterminados, datos crediticios, historial de pagos y estados
de cuenta y cancelaciones de las tarjetas de crédito de los clientes desde abril del
2005 hasta septiembre del 2005. A continuacion, se describe la base de datos en
cuestion.

¢ |D: Identificacion de cada cliente.

e LIMIT_BAL: Monto de crédito aprobado.

e SEX: Genero (1=Masculino, 2=Femenino).

e EDUCATION: (1=Secundaria, 2=Universitario, 3=Bachillerato, 4=0tros,
5=Desconocidos, 6=Desconocidos).



¢ MARRIAGE: Estado civil (1=Casado, 2=Soltero, 3=0tros).

e AGE: Edad.
e PAY_ (0 - 6): Estado de reembolso desde Septiembre (0) hasta abril del 2005
(6) (-1=Pago a tiempo, 1=Retraso en el pago por 1 mes, 2= Retraso en el pago

por 2 meses, ... ,9= Retraso en el pago por 9 meses) en ddlares.

e BILL_AMT (0 - 6): Cantidad de dinero en la cuenta desde septiembre (0) hasta
abril (6) del 2005 en ddlares.

e PAY_AMT (0 - 4): Cantidad de dinero que se pagd de la deuda desde
septiembre (0) hasta albril (6) del 2005 en ddlares.

e Default payment next month: Cancelacién de la tarjeta de crédito (1=Si,
0=No).

La base de datos consta 30.000 registros de los cuales 23.364 son clientes que
pertenecen a la clase 0, clientes que cancelaron su tarjeta de créedito y 6636 son
clientes que pertenecen ala clase 1, clientes que cancelaron su tarjeta de crédito al
siguiente mes como lo muestran las siguientes imagenes.
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Figura 1. Distribucion del niimero de registros de las clases.

Se trata de una base de datos con clases desbalonceadas donde la clase
mayoritaria ocupa el 78% de los datos totales y la clase minoritaria ocupa el 22% del
total de los datos. Este dato es relevante al momento de ingresar las caracteristicas a
los algoritmos ya que la clase minoritaria en este caso es la clase para analizar, por lo
tanto, se deberd utilizar alguna técnica de balanceo de datos para cada una de las
dos clases ya que esto afecta sustancialmente el posterior porcentaje de prediccion
de los algoritmos.

La base de datos consta de 25 caracteristicas, es decir, 25 columnas que aportan
informacion tanto demografica como transaccional de las tarjetas de crédito. Si bien
la base de datos tiene mucha informacidon que a simple vista parece Util, en muchos
de los casos, estas caracteristicas no aportan un valor sustancial a la hora de abordar
un problema que requiera de algoritmos de Machine Learning, por lo tanto, es



necesario hacer una depuraciéon de las caracteristicas con el objetivo de encontrar
cuales son las mds importantes para ser utilizadas como insumos de los algoritmos.

Seleccion de caracteristicas

La Seleccion de Caracteristicas es el proceso de seleccionar un subconjunto de
caracteristicas pertinentes (variables, predictores) de un conjunto de datos para su
uso en la construccion de modelos analiticos. Este proceso de seleccion frae consigo
ciertos beneficios como el de mejorar el rendimiento de prediccidon de los predictores.
Bdsicamente esta seleccidén de caracteristicas se usa cuando la base de datos
contiene informacién irrelevante, pudiendo ser removidos sin incurrir en alguna
perdida de informacién relevante. Las caracteristicas adicionales actuan como ruido
en los datos de insumos para alimentar los modelos de Machine Learning. Si estas
caracteristicas no son removidas, probablemente los algoritmos tengan bajos
porcentajes de prediccidon, haciendo que los modelos tarden mds tiempo en
entrenarse y la asignacién de recursos innecesarios para entrenar los algoritmos ya
que el volumen de datos seria mayor. Existen muchas maneras de verificar si una
caracteristica es importante o no, este proceso implica la realizacion de andlisis
estadisticos como histogramas, diagramas de cajas y bigotes, diagrama de violin,
enfre otros.

- Andlisis Descriptivo

Como primer egjercicio se planteé analizar el comportamiento de las variables
demogrdficas respecto a la cancelacién o no de la tarjeta de crédito, de acd se
desprende que dicha informacion no aporta el valor suficiente para concluir que las
variables influyen en la cancelacion de las tarjetas de crédito. En la informacién que
suministra el diagrama de barras de ambos sexos, se evidencia que la cantidad de
hombres que cancelan las tarjetas de crédito es similar a la informacidén respectiva
de las mujeres, por lo que la caracteristica de sexo del cliente no aporta valor para
ser insumo del algoritmo. De igual manera se hace el andlisis para la caracteristica
de educacion y estado civi. Ambas caracteristicas carecen de informacion
influyente.
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Figura 2. Diagrama de barras del niumero de cancelaciones por sexo,
educacion y estado civil.

Adicional al diagrama de barras, también se hizo el ejercicio de representar
grdficamente la variable cupo tarjeta, por medio de un histograma, el cual nos da
informacion sobre las frecuencias de los valores representados. En este caso el
histograma nos arroja una informacion que puede resultar Ufil en aras de conocer
como se comportan todas las variables. De este histograma se puede deducir que la
cancelacion de la tarjeta de crédito tiene una relacion respecto al cupo de la tarjeta,
es decir, enfre menos cupo se tenga en la tarjeta de crédito, la frecuencia de las
cancelaciones es mayor por lo que se puede concluir que el mayor porcentaje de
personas que cancelan su tarjeta de crédito, corresponden a bajos cupos en la
misma.
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Figura 3. Histograma del cupo de las tarjetas de crédito.



Otro de los métodos comUunmente utilizados al momento de escoger las principales
caracteristicas son los diagramas de cajas y bigotes. Un diagrama de cajas y bigotes
es una manera conveniente de mostrar visualmente grupos de datos numéricos a
través de sus cuartiles. En este caso se observa que las variables demogrdficas
nuevamente arrojan datos irrelevantes, presentando la misma distribucion y simetria
de los datos por lo que se concluye que no hay diferencia entre las variables
examinadas. Para los valores tfransaccionales se puede inferir que tienen un
comportamiento similar en cuanto a la distribucién, simetria y mediana del conjunto
de datos, por lo que se hace dificil el andlisis para determinar de forma grafica, cudl
de estas caracteristicas son las que mds influyen en la cancelacion o no de las tarjetas
de crédito, por lo que se plantea ofro tipo de solucion utilizando algoritmos de
eliminacién de caracteristicas.

REPAYMENT STATUS - BOXPLOT REPAYMENT STATUS - BOXPLOT
8- Default ! ' ' ' ¢ ' ' ' ! 6- ' ' Default
==l I R R T I D I R I | /o
[ S R T T | [ [ | i v [
T ) [ T T 4- .
o b [ ] [ ] [ B | .
3 [ ] [ ] [ T T 23"
g >
2- [ ] [ ] [ B |
§ [l
) %T %T .
2 - - o | | |
I I I | | |
PAYO  PAY2  PAY3  PAY4  PAY5  PAYG SEX  EDUCATION MARRIAGE
Repayment_ Status Repayment_Status
REPAYMENT STATUS - BOXPLOT REPAYMENT STATUS - BOXPLOT
Default 12000 - Default
150000~ =1 0 0
.l T 1 41 41 10000- o 1
100000 - e 1
8000 - ] 1 1 1
) ]
3 50000- = 6000~
0- 4000 -
2000-
50000 - 1 1L 14
' ) + 0-
—-100000 - | | | | | | ' ! ! ! ! | |
BILL AMTL BILL_AMT2 BILL_AMT3 BILL_AMT4 BILL AMTS BILL AMT6 PAY AMTL PAY AMT2 PAY AMT3 PAY AMT4 PAY AMTS PAY AMTH
Repayment_Status Repayment_Status

Figura 4. Diagramas de cajas y bigotes.

En este caso, se utilizd un algoritmo de eliminacion recursiva de caracteristicas (RFE).
Este algoritmo lo que hace es que elimina caracteristicas, se le asigna un valor de un
peso a cada una de ellas y se entrena el algoritmo con los datos de entrenamiento.
El algoritmo hace una categorizacion por prioridad de estos pesos, luego hace un



listado de las caracteristicas mds importantes y por Ultimo estas son utilizadas para
calcular la precision del modelo. Se le ingresd al algoritmo las 25 caracteristicas y
como resultado final se obtuvo un ranking de las mds importantes.

Feature Ranking: [ 613 7 5 8 1 4 2161219 1 3 118 18 17 1 1 11 & 14 15]
Standardized Model Score with selected features is: 28.312467 (@.p2062a)

Most important features (RFE): ['PAY_©' 'BILL_AMT1' 'BILL_AMT3' 'PAY_AMT1' 'PAY_AMT2']

Figura 5. Mejores caracteristicas.

- Modelo predictivo

Para la realizacién del modelo predictivo, se escogieron 3 algoritmos comunmente
utilizados para resolver este tipo de problemas que implican predicciones binarias
sobre una gran cantidad de datos, para este caso se trabajé sobre las posibles
cancelaciones de las tarjetas de crédito de los clientes. A continuacién, se hard
énfasis en cada uno de los modelos planteados. Los algoritmos fueron los siguientes:

. Regresion logistica
. Arboles de decision
. Random Forest

La idea principal de la busqueda del modelo por medio de estos algoritmos es el
poder encontrar el modelo que mejor se acomoda a los datos que se tienen, es decir,
enconfrar el modelo que tenga el porcentaje de prediccion mayor respecto a las
demds. A continuacién, se hard una descripcidn de cada uno de ellos.

- Regresion logistica

Para la implementacion del modelo utilizando el algoritmo de regresién logistica,
primero se crea un DataFrame con las caracteristicas de entrada y ofro DataFrame
con el valor esperado, es decir el valor que nos indica si la tarjeta fue cancelada o
no y luego se separa el conjunto de datos de entrenamiento y de prueba. En esta
etapa se plantea el ejercicio de busqueda del modelo que mejor porcentaje de
rendimiento arroje, por lo tanto, se planted realizar unas modificaciones a los datos
de enfrada. En total se hizo 3 pruebas las cuales fueron ingresarle al algoritmo las 25



caracteristicas, luego se probd normalizando las 25 caracteristicas y por Ultimo se
probd con las mejores 5 caracteristicas normalizadas [6].

Default = df['default payment next month'] # Defoult serd La columna del valor esperado, es decir, si se cancela o no la tar
Features = df.drop([ ID’, 'default payment next month'],axis=1) # Features serd lLa base de datos son Las celumnas °ID’, 'defau
X = Features

y = Default

# Original dataset

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y, test size=8.2, stratify=y, random_state=42)

stdX = (Features - Features.mean()) / (Features.std())

# Dataset with standardized features

Xstd_train, Xstd_test, ystd_train, ystd_test = train_test_split(X,y, test_size=0.2, stratify=y,random_state=42)

# Dataset with five most important features

Ximp = stdX[['PAY @', 'BILL_AMT1', 'BILL_AMT3', 'PAY_AMT1', 'PAY_AMT2']]

X_tr, X _t, y_tr, y_t = train_test_split(Ximp,y, test_size=8.2, stratify=y, random_state=42)

Figura 6. Separacion del dataset en datos de entrenamiento y prueba.

Con los datos de entrenamiento y prueba definidos, el siguiente paso fue la creaciéon
del modelo predictivo utilizando el algoritmo de regresion logistica. Se definen los
atributos necesarios del modelo y se procedid a correr el modelo el cual arrojo los
siguientes resultados.

precision  recall fl-score  support

precision  recall fl-score  support precizion  recall fl-score  support

) 0.82  8.97  0.89 4573 ? gg; gz; gg; ?g:i 2 0.82  8.97  0.8% 4673

1 a7 8.4 036 137 : : : 1 078 8.7 838 137

accuracy .81 6000 gceuracy Lo e accuracy B8l Gome

nacro avg 676 .6l 0.6 5900 PCr0 aug L macro avg 875 @62 0.4 6080

weighted avg 0.79 8.8l 0.7 6eeo weighted avg B8 8Bl B GBE0 yeighted avg 0.5 8.1 0.7 5088
Modelo con las 25 caracteristicas  Modelo con las 25 caracteristicas Modelo con las 5 mejores

normalizadas caracteristicas

Tabla 1. Resultados de los modelos utilizando datos de prueba.

Como se pudo observar en los 3 resultados, el modelo responde muy bien frente a las
predicciones de la clase mayoritaria pero el rendimiento que tuvo frente a las
predicciones de la clase minoritaria es muy bajo. Dado que lo que se busca es que
el modelo tenga un alto grado de generalizacion para ambas clases y que este a su
vez tenga un buen rendimiento frente a la clase de interés que en este caso es la
clase minoritaria, es decir, las personas que si cancelaron las tarjetas de crédito. La
métrica de Precision nos da informacion sobre el nUmero de elementos identificados
correctamente como positivo de un total de elementos identificados como positivos.
La métrica de Accuracy nos da informacion sobre el porcentaje total de elementos
clasificados correctamente y Recall es el nUmero de elementos identificados
correctamente como positivos del total de positivos verdaderos. Al observar las
métricas anteriormente mencionadas, se observd que el Recall en los 3 modelos era
muy bajo, por lo que estos modelos clasificaban adecuadamente la clase
mayoritaria pero no lo hacian tan bien para la clase minoritaria. Por lo que el



planteamiento de estos modelos no estd acorde con la finalidad esperada el cual es
predecir las posibles cancelaciones de las tarjetas de crédito. Se obtuvo un
porcentaje de acierto utilizando 5-fold cross validation del 96% con los datos de
entrenamiento y un 73% con datos de prueba, por lo que se planted balancear la
base de datos para intentar solucionar este tema.

Balance de clases

En los problemas de clasificacion en donde tenemos que etiquetar diferentes clases,
se suele encontrar que el conjunto de datos de entrenamiento cuenta con alguna
de las clases es una clase “minoritaria” es decir, de la cual se tienen pocos ejemplos.
Esto provoca un desbalance en las clases que afecta el entrenamiento de los
algoritmos. En este caso es evidente que, para un banco, el nUmero de personas que
cancelan la tarjeta de crédito es mucho menor que el nUmero de personas que
contindan con su tarjeta, porlo que resulta sumamente Util realizar andlisis con la clase
minoritaria para que el banco tome medidas y evite dicha cancelacion.

Por lo general este desbalance de clases afecta a los algoritmos en su proceso de
generalizacion de la informacion y perjudicando a las clases minoritarias, es decir, si
al algoritmo se le entrena con 990 muestras de la clase 1 y solo 10 muestras para la
clase 2, lo mds probable es que el algoritmo no logre diferenciar entre una clase u
otra. Para solucionar este inconveniente, se planted utilizar 2 técnicas de
balanceamiento de datos las cuales fueron Smote y NearMiss:

- SMOTE

es una técnica de sobre muestreo de minorias sintéticas, es uno de los métodos de
sobremuestreo mds utilizados para resolver el problema del desequilibrio. Su objetivo
es equilibrar la distribucion de clases aumentando aleatoriamente los ejemplos de
clases minoritarias al replicarlos. SMOTE sintetiza nuevas instancias minoritarias entre
instancias minoritarias existentes. Genera los registros de entrenamiento virtual por
interpolacion lineal para la clase minoritaria. Estos registros de entrenamiento
sintéticos se generan seleccionando aleatoriamente uno 0 mds de los k vecinos mas
cercanos para cada ejemplo en la clase minoritaria. Después del proceso de
sobremuestreo, los datos se reconstruyen y se pueden aplicar varios modelos de
clasificacién para los datos procesados [8].

Para la creacion del modelo con el algoritmo de Smote, se cred una nueva particion
para los datos de entrenamiento y los de prueba y se ajustaron al algoritmo en
cuestion. Luego se crea las funciones para el modelo y para la visualizacion de los
resultados por medio de la matriz de confusion.



from imblearn.over_sampling import SMOTE

sm = SMOTE(}

¥_train_res, y_train_res = sm.fit_sample(X_tr, y_tr)
¥ _test_res, y_test_res = sm.fit_sample(}_t, v_i)

#Funcion para Dotaset mormalizado con Las 5 mejores carocteristicas ( bolanceado con Smoth)
def run_model RLS{X_train_res, X _test_res, y_train_res, y_test_res):
clf_base = LogisticRegression(C=1.8,penalty="12",random_state=1,sclver="newton-cg"}
c1f_base.fit(x_train_res,y_train_res)
return clf_base

#definimos funciona para mostrar Los resultados

def mostrar_resultades_RLS{y_test_res, pred_rLS):
conf_matrix = confusion_matrix{y_test_res, pred_RLS)
plt.figure(figsize=(12, 12})
sns.heatmap(conf_matrix, annot=True, fmt="d"};
plt.title{"Matriz de Confusidén Dataset original™)
plt.ylabel('Clase verdadera')
plt.xlabel('Clase Predecida’)
plt.show()
print (classification_report(y_test_res, pred_RLS))

model RLS = run_model RLS{X_train_res, X_test_res, y_train_res, y_test_res}

pred_RLS = model RLS.predict(X¥_test_res)
mostrar_resultados_RLS{yv_test_res, pred_gRLS)

Figura 7. Modelo balanceado con Smote.

- NEARMISS

Es una técnica de submuestreo. Su objetivo es equilibrar la distribucion de clases
eliminando aleatoriamente los ejemplos de clases mayoritarias. Cuando las instancias
de dos clases diferentes estGn muy cerca una de la otra, eliminamos las instancias de
la clase mayoritaria para aumentar los espacios entre las dos clases. Esto ayuda en el
proceso de clasificacion. Para evitar el problema de la pérdida de informacion en la
mayoria de las técnicas de muestreo insuficiente, se utilizan ampliamente los métodos
del vecino cercano [8].

Para la creacion del modelo con el algoritmo de NearMiss, se cred una nueva
particion para los datos de entrenamiento y los de prueba y se ajustaron al algoritmo
en cuestion. Luego se crea las funciones para el modelo y para la visualizacion de los
resultados por medio de la matriz de confusion.

# apply near miss
from imblearn.under_sampling import MearMiss
nr = NearmMiss()

¥_train_miss, y_train miss = nr.fit_sample(x_tr, y_tr)
¥_test_miss, y_test miss = nr.fit_sample(x_t, y_t)

#runcion para Dotaset normalizade con Las 5 mejores caracteristicas ( balanceado con Near miss)
def run_model RLN{X train_miss, X test miss, y_train_miss, y_test miss):
clf_base = LogisticRegression(C=1.8,penalty="12",random state=1,sclver="newton-cg"}
€1f_base.fit{X train miss,y_train_miss)
return clf_base

#definimos funciona para mostrar Los resultados

def mostrar_resultades_RLH{y_ test miss, pred RLN):
conf_matrix = confusion_matrix(y_test_miss, pred_RLN)
plt.figure{figsize=(12, 12))
sns.heatmap({conf_matrix, annot=True, fmt="d");
plt.title{"matriz de Confusidn Dataset original®}
plt.ylabel('clase verdadera')
plt.xlabel('Clase Predecida')
plt. show()
print (classification_report(y_test_miss, pred_RLN)}

model_RLN= run_model RLN(X_train_miss, X _test_miss, y_train_miss, y_test miss)|

pred_RLM = medel RLN.predict(X_test_miss)
mostrar_resultados_RLN(y_test_miss, pred_RLM)

Figura 8. Modelo balanceado con NearMiss
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Figura 9. Resultados de los modelos con balance de clases NearMiss y Smote
respectivamente utilizando datos de prueba.

En la figura 9 se presenta el resultado del modelo propuesto por medio de una matriz
de confusion. Una matriz de confusién es una herramienta que permite la visualizacion
del desempeno de un algoritmo que se emplea en aprendizaje supervisado. Cada
columna de la matriz representa el nUmero de predicciones de cada clase, mientras
que cada fila representa a las instancias en la clase real. Uno de los beneficios de las
matrices de confusién es que facilitan ver si el sistema estd confundiendo dos clases.

Utilizando los algoritmos de balanceamiento de datos, para el caso del NearMiss se
observd que el submuestreo de los datos, bajdndole muestras de la clase mayoritaria
a la clase minoritaria, el rendimiento del modelo crecid sustancialmente, pasd de
reconocer bien la clase mayoritaria y de no reconocer a la clase minoritaria, a
reconocer ambas clases con porcentajes de rendimiento similares. Se obtuvo un
porcentaje de acierto utilizando un 5-fold cross validation del 98.1% con los datos de
entrenamiento y un 80.4% con datos de prueba. Ocurre de manera similar para el
caso del algoritmo de Smote, pasd de reconocer bien la clase minoritaria y de no



reconocer a la clase minoritaria, a reconocer ambas clases con porcentajes de
rendimiento un poco menores que el modelo creado con el algoritmo de NearMiss.
Se obtuvo un porcentaje de acierto utilizando un 5-fold cross validation del 97.4% con
los datos de entrenamiento y un 78% con datos de prueba.

Random Forest

Para la implementacion del modelo utilizando el algoritmo de Random Forest, se
hace un proceso similar al visto con el algoritmo de Regresion Logistica, primero se
crea un DataFrame con las caracteristicas de entrada y otro DataFrame con el valor
esperado, es decir el valor que nos indica si la tarjeta fue cancelada o no y luego se
separa el conjunto de datos de enfrenamiento y de prueba. En esta etapa se plantea
de igual manera, realizar la busqueda del modelo que mejor porcentaje de
rendimiento arroje, igualmente se hizo 3 pruebas las cuales fueron ingresarle al
algoritmo las 25 caracteristicas, luego se probd normalizando las 25 caracteristicas y
por Ultimo se probd con las mejores 5 caracteristicas.

precision  recall fl-score  support precision  recall fl-score  support precision  recall fl-score  suppert

) 8.8 2.5 8,89 4573 2 8.84 2.94 8.89 4673 2 2.84 8.93 8.88 4873
1 0.62 2.3 2.4 137 1 B.54 2.38 8.45 1327 1 8.5 2.3 8.45 1377

accuracy 8,81 [} accuracy 8.81 [l aCCuracy 8.58 [

FACrD 3UE 0.73 8,65 .67 ] FACre avg 2.74 2.65 8.e7 2] HACrD avg 271 a.64 .68 [
Weighted avg 2.79 2.81 8,78 200 ueighted avg 8.79 2.81 8.73 [ weighted avg 8.78 2.80 8.78 5220

Modelo con las 25 Modelo con las 25 caracteristicas Modelo con las 5 mejores

;. normalizadas caracteristicas
caracteristicas

Tabla 2. Resultados de los modelos utilizando datos de prueba.

Nuevamente en los 3 resulfados del modelo responden muy bien frente a las
predicciones de la clase mayoritaria pero el rendimiento que tuvo frente a las
predicciones de las clases minoritarias sigue siendo muy pobres, si bien la Precision el
Recall y el F1-Score mejoraron en una pequena medida, los modelos planteados
siguen sin obtener un porcentaje de prediccidn que sea acorde a lo esperado, por lo
que nuevamente se planted un balanceo de las clases para intentar mejorar este
tema.
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Figura 10. Resultados de los modelos con balanceamiento de datos NearMiss y
Smote respectivamente utilizando datos de prueba.

Utilizando los algoritmos de balance de clases, para el caso del NearMiss se observd
gue el submuestreo de los datos, bajadndole muestras de la clase mayoritaria a la
clase minoritaria, el rendimiento del modelo es mucho mayor al algoritmo de
Regresion logistica, este pasdé de reconocer bien la clase mayoritaria y de no
reconocer a la clase minoritaria, a reconocer ambas clases con porcentajes de
rendimiento mucho mayores al algoritmo anterior. Se obtuvo un porcentaje de
acierto utilizando un 5-fold cross validation del 98.3% con los datos de entrenamiento
y un 83.7% con datos de prueba. Ocurre de manera similar para el caso del algoritmo
de Smote, pasd de reconocer bien la clase minoritaria y de no reconocer a la clase
minoritaria, a reconocer ambas clases con porcentajes de rendimiento un poco
menores que el modelo creado con el algoritmo de NearMiss. Se obtuvo un
porcentaje de acierto utilizando un 5-fold cross validation del 97.5% con los datos de
entrenamiento y un 80.1% con datos de prueba.



Arboles de decision

Para la implementacion del modelo utilizando el algoritmo de Arboles de decision, se
hace un proceso similar al visto con los anteriores algoritmos, primero se crea un
DataFrame con las caracteristicas de entrada y otro DataFrame con el valor
esperado, luego se separa el conjunto de datos de entrenamiento y de prueba. En
esta etapa se plantea de igual manera, se realiza la busqueda del modelo que mejor
porcentaje de rendimiento arroje, igualmente se hizo 3 pruebas las cuales fueron
ingresarle al algoritmo las 25 caracteristicas, luego se probd normalizando las 25
caracteristicas y por Ultimo se probd con las mejores 5 caracteristicas.

precision  recall fl-score  sugport precision  recall fl-score  suppert precision  recall fl-score  support

2 8.83 2.8 8,02 %73 :] 8.8 il Al 73 ] .82 2.8 2.8 473
1 8.37 a.48 8.3 jEn 1 CE I jern) 1 .39 .37 2,38 vy

accuracy 8.7 6000 acCuracy B ) accuracy am [

BACN0 &g B.60  eed 6.8 60l mroag 060 86l Bl 6D FACTD 3Vg 3 R B B
ueignted avg ORI A neighted avg 8.7 871 &Nl ol neighted avg CIVER e B Y

Modelo con las 25 caracteristicas Modelo con las 25 caracteristicas Modelo con las 5 mejores

normalizadas caracteristicas

Tabla 3. Resultados de los modelos utilizando datos de prueba.

Los 3 resultados del modelo responden muy bien frente a las predicciones de la clase
mayoritaria pero el rendimiento que tuvo frente a las predicciones de las clases
minoritarias fue el menor rendimiento entre los algoritmos , si bien la Precision el Recall
y el F1-Score mejoraron mucho mads respecto a los anteriores modelos, nuevamente
siguen sin obtener un porcentaje de prediccidn que sea acorde a lo esperado, por lo
que se planted un balance de las clases para intentar mejorar este problema. Se
obtuvo un porcentaje de acierto utilizando un 5-fold cross validation del 95% con los
datos de entrenamiento y un 76% con datos de prueba.
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Figura 11. Resultados de los modelos utilizando datos de prueba.

Utilizando los algoritmos de balance de clases, para el caso del NearMiss se observo
que el rendimiento del modelo es mucho mayor respecto al modelo con el algoritmo
de Smote.

Resultados y andlisis

Para la representacion de los resultados se usa la llamada curva ROC. Una curva ROC
(curva de caracteristica operativa del recepto) es un grafico que muestra el
rendimiento de un modelo de clasificaciéon en todos los umbrales de clasificacién.
Esta curva representa dos pardmetros.

e Tasa de verdaderos positivos
e Tasa de falsos positivos

Tasa de verdaderos positivos (TPR) y se define de la siguiente manera.



VP
TPR = ————
VP+ FN

Donde VP = verdaderos positivos y FN = falsos negativos.

Tasa de falsos positivos (FPR) se define de la siguiente manera.

FP
FPR = ——
FP+VN

Donde FP = Falsos positivos y VN = Verdaderos negativos.

Una curva ROC representa TPR frente a FPR en diferentes umbrales de clasificacion
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Figura 12. Representacion de una ROC.

Regresion logistica

De los 5 modelos que se probaron, el que mejor dio resultado mostrando un
rendimiento superior respecto a los demds modelos de este algoritmo con un 79%
utilizando datos de prueba fue el modelo con la técnica de submuestreo NearMiss.
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Figura 13. ROC del modelo de Regresion logistica utilizando datos de prueba.

- Random Forest

De los 5 modelos que se probaron, el que mejor dio resultado mostrando un
rendimiento superior respecto a los demds modelos de este algoritmo con un 84%
utilizando datos de prueba fue el modelo con la técnica de submuestreo NearMiss.
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Figura 14. ROC del modelo de Random Forest utilizando datos de prueba.



- Arboles de decision

De los 5 modelos que se probaron, el que mejor dio resultado mostrando un
rendimiento superior respecto a los demds modelos de este algoritmo con un 74%
utilizando datos de prueba fue el modelo con la técnica de submuestreo NearMiss.

roc - 0T

on

Micdeion
DeTrese, suc=05
OeTrelon, sx=046

DeTrebont, =062
= DeTrehes, suc=0 74
DeTreSems, suc=>064

oo 02 na 0 o8 10
False Podtiee Rate

Figura 15. ROC del modelo de Arboles de decision utilizando datos de prueba.

Tablas comparativas

A continuaciéon, se mostrard detalladamente las métricas y los resultados de los
modelos propuestos utilizando datos de prueba.

REGRESION LOGISTICA | Precision | Recall | Fi-Score | Accuracy | AUC

Caracteristicas 0.76 0.605 0.625 0.81 0.71

Caracteristicas

normalizadas 0.76 0.62 0.64 0.81 0.71
Mejores 5
caracteristicas 0.76 0.62 0.63 0.81 0.7
NearMiss 0.76 0.755 0.75 0.75 0.79
Smote 0.67 0.67 0.67 0.67 0.7

Tabla 4. Métricas y desempeito Regresion logistica utilizando datos de prueba.



RANDOM FOREST Precision | Recall | Fl-Score | Accuracy | AUC
Caracteristicas 0.73 0.65 0.675 0.81 0.75
Caracteristicas

normalizadas 0.74 0.65 0.675 0.81 0.76
Mejores 5
caracteristicas 0.715 0.645 0.665 0.8 0.72
NearMiss 0.785 0.775 0.78 0.78 0.84
smote 0.7 0.695 0.69 0.69 0.76

Tabla 5. Métricas y desempeino Random Forest utilizando datos de prueba.

ARBOLES DE DECISION | Precision | Recall | FI1-Score | Accuracy | AUC

Caracteristicas 0.6 0.605 0.6 0.72 0.6

Caracteristicas

normalizadas 0.605 0.61 0.605 0.72 0.61
Mejores 5
caracteristicas 0.605 0.605 0.605 0.73 0.62
NearMiss 0.735 0.735 0.735 0.74 0.74
Smote 0.64 0.635 0.635 0.64 0.64

Tabla 6. Métricas y desempeiio Arboles de Decision utilizando datos de prueba.



Durante el franscurso de este experimento, se trabajé con 15 modelos de los cuales 9
se analizaron con datos desbalanceados y a 6 se les aplicd unas técnicas de
balanceo con el fin de mejorar el rendimiento de los modelos planteados. De los
modelos con datos desbalanceados se observd que la gran mayoria de ellos
predecian de forma correcta la clase mayoritaria, pero a la hora de predecir la clase
minoritaria, no lo hacian correctamente. Al algoritmo se le proporcionaba una gran
cantidad de datos de la clase mayoritaria pero no se le hacia lo propio a la clase
minoritaria, por esta razdén el algoritmo por medio de la etapa de entrenamiento
aprendid a diferenciar la clase mayoritaria pero no se hizo lo propio con la clase
minoritaria. El algoritmo no logré esa generalizacién ya que no se le suministrd los
suficientes datos para que el aprendiera por medio de las caracteristicas de entrada,
gue datos pertenecian a la clase 1y que datos pertenecian a la clase 2. Durante la
etapa de enfrenamiento de los modelos con clases desbalanceadas, se observd que
los porcentajes de acierto eran superiores al 4%, porcentaje que corresponde en su
mayoria a los aciertos de las clases mayoritarias, pero los resultados en la etapa de
prueba no fueron los adecuados ya que el algoritmo no logré la generalizacion
requerida para predecir la clase minoritaria, obteniendo como porcentajes de
acierto no mayores al 78%. Caso conftrario pasa cuando se les aplican a los modelos
una técnica de desbalanceo, al algoritmo se le administra una igual cantidad de
muestras para ambas clases, con esto en la etapa de entrenamiento, el algoritmo
alcanza una mayor generalizacion y puede predecir de una manera mds acertada
la cancelacion de las tarjetas de crédito. Este cambio se vio reflejado en los
porcentajes de acierto en las etapas de enfrenamiento y prueba. En la etapa de
entrenamiento se evidencié una mejoria respecto a los modelos con clases
desbalanceadas superando el 97% de acierto. En la etapa de prueba también se
evidencid una mejoria en donde los porcentajes de acierto ascendieron hasta un
maximo del 84%.

visualizacion del modelo en Power Bl

Una vez se tuvo el modelo que presentaba un mejor rendimiento, se procedié a
representar los resultados del andlisis predictivo en un reporte de Power Bl. Esto se hizo
con ayuda de un objeto visual de Python, estos objetos se manejan mediante
programacion y se ejecutan por la conexién del motor de Python a través de Power
Bl. Power Bl es una herramienta de andlisis de datos empresariales que permite
conectarse a diferentes tipos de datos fuentes, hacer un modelamiento de los datos
y visudlizar la informacién de forma fdcil y dindmica. Esta herramienta permite la
manipulaciéon de filtros para segmentar la informacidn, utiliza multiples graficas para
la visualizacién de datos y crea reportes dindmicos en donde el usuario final puede
deslizarse por el reporte manipulando las funcionalidades del programa para obtener



los resultados mds relevantes de los andilisis con el fin de tomar decisiones respecto a
algun tema de negocio.
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Figura 16. Reporte de resultados en Power BI.

Una vez configurado el Power Bl para que permita el andilisis y los objetos visuales en
Python, se procede a la creacién de las vistas del tablero que va a contener
informacidn sobre el andlisis predictivo que se implemento.
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Figura 17. Visualizacion del analisis predictivo en Power BI.



Conclusiones

Dada las caracteristicas de los datos y la cantidad de informacién que tuvo la base
de datos, se buscd una solucion que involucré algoritmos que permitieron la
manipulaciéon y el procesamiento de una gran cantidad de datos, creando modelos
predictivos a partir de datos histéricos. Por tanto, se considerd el uso de algoritmos de
Machine Learning porque se traté de un problema complejo que implicé analizar una
gran cantidad de datos con muchas variables, en donde el algoritmo busco patrones
naturales y relaciones entre datos para predecir las posibles cancelaciones en las
tarjetas de crédito de los clientes.

En este informe se presentd una investigacion sobre las posibles cancelaciones en las
tarjetas de crédito de los clientes, el cual es un problema muy importante que las
entidades bancarias deben tener presente y que debe ser solucionado mediante
andlisis de datos. Se propuso un sistema mediante la utilizacion de distintos algoritmos
como la REGRESION LOGISTICA, RANDOM FOREST y ARBOLES DE DECISION. Este sistema
arrojé los mejores resultados cuando se trabajoé con técnicas de balanceo como lo
fueron SMOTE y NEARMISS. Si bien la utilizacion de estas técnicas arrojé los mejores
resulfados, con la técnica de NEARMISS para el algoritmo de RANDOM FOREST, fue la
combinacion que presentd el mayor porcentaje con un 84% de prediccion, seguido
de la combinacién entre NEARMISS con el algoritmo de REGRESION LOGISTICA que
arrojé un porcentaje de prediccion del 79%.

Con ayuda de Python se pudo realizar una gran cantidad de andlisis (predictivos y
descriptivos) que permitieron el entendimiento y comprension de un problema por
medio de las variables de la base de datos que se estudié. Gracias a estos andlisis, se
logrd la integracion de 2 herramientas que sirven para el andlisis de datos. Con ayuda
de Python se pudo hacer andlisis y visualizar informacion por medio de grdficos que
la herramienta de Power Bl no tiene implementada, por lo tanto, fue un plus muy
grande el hecho de tener un andlisis realizado en Python y el poder utilizar todas las
funcionalidades propias de Power Bl como el manejo de filtros para enriquecer el
andlisis y potencializar el valor del reporte en donde el usuario final puede deslizarse
por el reporte manipulando las funcionalidades del programa para obtener los
resultados mds relevantes de los andlisis con el fin de tomar decisiones respecto a
algun tema de negocio.
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