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1. RESUMEN EJECUTIVO

Las entidades financieras privadas, microfinancieras, los fondos publicos, las cooperativas
y aseguradoras de servicios brindan constantemente facilidades de otorgamiento de creditos y
servicios a una poblacion variada con la finalidad de atraer mas clientes. Estas entidades dependen
en gran parte del recaudo recibido en contraprestacion de los créditos con lo cual incrementa sus
utilidades y con ello aumentar las inversiones en diferentes sectores.

En un caso particular de los fondos publicos, existe FINAGRO como la entidad financiera
de desarrollo para el sector agropecuario y rural colombiano que otorga recursos a través de los
intermediarios financieros (bancos, cooperativas e intermediarios microfinancieras) para que estos
a su vez asignen créditos a los empresarios del campo en apoyo al desarrollo de proyectos
productivos. Pero surge la pregunta, ¢qué tanto de estos recursos publicos otorgados por el gobierno
por medio de FINAGRO cumplen el ciclo completo?, entendiendo al ciclo como el proceso que
contempla las etapas de estudio, asignacion, desembolso y retorno (pago de cuotas); con lo cual se
asegurar que la inversién tenga un retorno positivo para las entidades y por ende para el gobierno.

Para lograr mitigar el riesgo de generar créditos que de alguna forma u otra no retornan la
inversion y permitan aumentar el recurso disponible, las entidades financieras han implementado
modelos clasificatorios predictivos que ayuden en este objetivo. Tomando los datos publicados por
FINAGRO en el afio 2021 y con la realizacion de una fase inicial de exploracion, se encuentra un
dataset con buena calidad de informacidn para trabajar.

Ya en una fase de ejecuciéon de los modelos de clasificacion, se buscaron las métricas
necesarias y suficientes para corroborar cual de los modelos seleccionados para el estudio, lograba
cumplir con el comportamiento esperado. Dichas métricas cambiaron durante las diferentes
interacciones, dado que era necesario que se pudieran aplicar de una forma equitativa para los
modelos que se encontraban en comparacion.

Finalmente dados los resultados obtenidos por medio de las métricas de accuracy, balanced
accuracy y matriz de confusion, se toman los modelos de DecisionTreeClassifier
y KNeighborsClassifier, como los de mejor desempefio para el estudio académico que se efectud.

El repositorio con el cédigo de los notebooks y la fuente de datos que se usaron para el
desarrollo del proyecto se encuentra en el siguiente enlace:

https://github.com/jorkrojas/MonografiaEACD .



https://github.com/jorkrojas/MonografiaEACD
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2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA
En la actualidad las entidades con fondos publicos, entidades financieras privadas y
aseguradoras de servicios brindan facilidades de otorgamiento de créditos y servicios a una
poblacién variada con la finalidad de atraer mas clientes e incrementar sus utilidades. Sin embargo,
el retorno o recuperacion de cartera se vuelve una tarea complicada y tediosa para los negocios.
Es por este motivo que cada vez méas entidades buscan la implementacion de modelos
predictivos que le permitan disminuir el riesgo de conceder créditos y/o servicios a clientes que

acorde a sus caracteristicas no paguen lo adeudado.

2.1 PROBLEMA DE NEGOCIO

El fondo para el financiamiento del Sector Agropecuario (FINAGRO), es la entidad
financiera de desarrollo para el sector agropecuario y rural colombiano que otorga recursos a traves
de los intermediarios financieros (bancos, cooperativas e intermediarios microfinancieras) para que
estos a su vez otorguen créditos a los empresarios del campo en apoyo al desarrollo de su proyecto
productivo. El presente proyecto con base a los créditos otorgados por FINAGRO en el afio 2021
y mediante el analisis clasificatorio predictivo, tiene como objetivo lograr establecer si el cliente
pagard o no el crédito o servicio adquirido con la entidad. Este anélisis se realizara probando
diferentes modelos de Machine Learning para la clasificacién y verificar cual de estos se adapta

mejor al comportamiento de la fuente de informacién. [1, 2]

2.2 APROXIMACION DESDE LA ANALITICA DE DATOS

Se elaborara un proceso analitico basado en minimo tres tipos diferentes de modelos de
Machine Learning para clasificacion de datos. Inicialmente se realizara un analisis exploratorio de
la informacion, en cuanto a sus variables y cantidad de registros.

Una vez se tengan los datos limpios y con el analisis inicial, se va dar inicio a probar los
diferentes algoritmos de clasificacion contenidos en las librerias de Python para Machine Learning.
Estos algoritmos nos deberan dar una serie de resultados que se analizaran para determinar cuél de

ellos otorga mejor comportamiento
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2.3 ORIGEN DE LOS DATOS
Se obtienen los datos de la pagina https://www.datos.gov.co/, donde se encuentran datos
abiertos lo cual permite descubrir, acceder y utilizar informacion publica bajo licencia abierta y sin
restricciones legales para su aprovechamiento. Esto reglamentado en Colombia, con la Ley 1712
de 2014 de la Ley de Transparencia y del Derecho de Acceso a la Informacion Pablica Nacional.
Para el caso se toma el recurso referente a los “Colocaciones de Crédito Sector

Agropecuario — 20217, https://www.datos.gov.co/Agricultura-y-Desarrollo-Rural/Colocaciones-

de-Cr-dito-Sector-Agropecuario-2021/w3uf-w9ey. [1]

2.4 METRICAS DE DESEMPENO
Las métricas de desemperio a utilizar en el modelo se encuentran sujetas a los algoritmos de
clasificacion de Machine Learning, que sean seleccionados y si la misma métrica permite una
evaluacion equitativa entre los modelos. Algunas métricas que se estuvieron evaluando fueron:
e Indice de la silueta
e Accuracy (Precision)
e Balanced Accuracy
e Area bajo la curva de funcionamiento del receptor (ROC) (AUC)
e Matriz de confusion o error
Acorde a los resultados preliminares, se toma la decision de implementar Accuray y Matriz
de confusion como meétricas de desempefio, dado que ofrecen para la evaluacion entre los modelos

una mejor equidad. [2, 3]

Accuracy:
Se define como una métrica para evaluar los modelos de clasificacion. Haciendo referencia
al porcentaje total de elementos clasificados correctamente. Formalmente se calcula de la siguiente

manera:

Number of Correct predictions

Accuracy = —
Total number of predictions made


https://www.datos.gov.co/Agricultura-y-Desarrollo-Rural/Colocaciones-de-Cr-dito-Sector-Agropecuario-2021/w3uf-w9ey
https://www.datos.gov.co/Agricultura-y-Desarrollo-Rural/Colocaciones-de-Cr-dito-Sector-Agropecuario-2021/w3uf-w9ey
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Matriz de confusion:

Es una tabla que describe el rendimiento de un modelo de Machine Learning en los datos.
Su nombre se da porque hace facil detectar donde el sistema esta confundiendo dos clases.

True Positives (TP): cuando la clase real del punto de datos era 1 (Verdadero) y la predicha
es también 1 (Verdadero)

Verdaderos Negativos (TN): cuando la clase real del punto de datos fue 0 (Falso) y el
pronosticado también es 0 (Falso).

False Positives (FP): cuando la clase real del punto de datos era 0 (False) y el pronosticado
es 1 (True).

False Negatives (FN): Cuando la clase real del punto de datos era 1 (Verdadero) y el valor

predicho es 0 (Falso).

Verdaderos Positivos Falsos Positivos

Valores Prediccion

Verdaderos

Falsos Negativos .
& Negativos

Valores Reales

Figura 1 Descripcion Matriz de confusion

3. DATOS
3.1 DATOS ORIGINALES
En este apartado se describen los datos originales que se tienen para realizar el proceso
analitico. Como bien se menciond anteriormente, se tendra el recurso “Colocaciones de Crédito
Sector Agropecuario — 20217, correspondiente con las operaciones de crédito colocadas en el sector
agropecuario 2021. El recurso se encuentra en un formato .CSV, pero si es necesario esta disponible

en la pagina de datos.gov.co en los formatos de RDF, RSS, XMLy TSV.
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En la tabla siguiente se muestra el listado de variables (columnas) de las que se dispone en

la fuente de informacion. De igual forma para cada variable se tiene una descripcion vy el tipo de

dato que almacena.

Nombre de
Columna

Mes

fuente Colocacion

Id Tipo Prod

Tipo Productor

Valor Inversion

Colocacion

ID Depto

Departamento
Inversion

Id Munic

Municipio
Inversion

Municipio de
PostConflico?

Descripcion

Corresponde al afio en el que se generé la operacion

Corresponde al nimero del mes del afio (1= Enero,
2=Febrero,....12=Diciembre) en el que se generd la operacion

Fuente de Fondeo de las operaciones de credito (Redescuento,
Agropecuaria, Sustituta)

Codigo correpondiente a la clasificacion de productores de
FINAGRO

Nombre correspondiente a la clasificacion de productores de
FINAGRO

Valor total del proyecto a cargo del productor.

Valor del desembolso de la operacion. (Valor del crédito)

Codigo del Departamento de Colombia segun DANE, en donde
se ejecuto el proyecto

Nombre del Departamento de Colombia segin DANE, donde
se ejecuto el proyecto.

Codigo del Municipio de Colombia segun DANE, en donde se
ejecutd el proyecto

Nombre del Municipio de Colombia segin DANE, donde se
ejecutd el proyecto.

Hace referencia, si el Municipio de Inversion donde se ejecuto
el proyecto pertenece al Conjunto de Municipios afectados por
la violencia Clasificados como municipios Postcoinflicto

Tipo

NUmero

Ndmero

Texto
simple

Ndmero

Texto
simple

Ndmero

NUmero

NUmero

Texto
simple

Ndmero

Texto
simple

Texto
simple
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Nombre de
Columna

DEPCOL

Departamento de
Colocacion de
Credito

MUNCOL

Municipio

Colocacion de

Credito

Plazo

Linea de Credito

Linea de

Produccion

ID Rubro

Destino de Credito

Genero

% FAG

VIr Inic Garantia

LATITUD

LONGITUD

Descripcion

Codigo del Departamento de Colombia segun DANE, en donde
se otorgo el credito destinado al proyecto

Nombre del Departamento de Colombia segin DANE, en
donde se otorgd el credito destinado al proyecto

Codigo del Municipio de Colombia segun DANE, en donde se
otorgo el credito destinado al proyecto

Nombre del Municipio de Colombia segin DANE, en donde se
otorgo el credito destinado al proyecto

Numero de meses para el pago de la operacion.

Clasificacion de las actividades financiables (Capital de
Trabajo, Inversion, Normalizacion de Cartera)

Clasificacion de las actividades financiables para cada Linea de
Credito

Corresponde al codigo del destino asignado para la actividad
financiada y registrada en FINAGRO.

Corresponde al nombre del destino asignado para la actividad
financiada y registrada en FINAGRO.

Sigla del género de la persona, "S= Persona Juridica",
"H=Hombre", "M=Mujer"

Porcentaje de la Garantia FAG que respalda la operacion
desembolsada, No todas las operaciones tienen garantia

Valor inicialmente garantizado por el FAG (Valor de
laColocacion por el % de Garantia FAG)

Coordenadas de georeferciacion del centro del Municipio de
Inversion

Coordenadas de georeferciacion del centro del Municipio de
Inversion

Tipo

NUmero

Texto
simple

NUmero

Texto
simple

Ndmero

Texto
simple

Texto

simple

NUmero

Texto
simple

Texto

simple

Ndmero

NUmero

NUmero

NUmero
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Nombre de
Columna

CANTIDAD

3.2 DATASETS

Descripcion

Valor de control.

Tabla 1 Listado de variables datos originales [1]

Tipo

Nlmero

Acorde a la fuente de informacion, se realiza el cargue del archivo al notebook, donde se

realizd exploracion de los datos. [3, 4]

Por medio de la libreria de pandas, el archivo .CVS es convertido en un dataset con las

caracteristicas:

e 27 columnas

e 4799978 registros

<class "pandas.core.frame.DataFrame’ >
Rangelndex: 479972 entries, @ to 479977
Data columns (total 27 columns)

#

L v o A L i+ I

24
25
26

Column

Afio

Mes

fuente Colocacion

Id Tipo Prod

Tipo Productor

Valor Inversion

Colocacion

ID Depto

Departamento Inversion

Id Munic

Municipic Inversion
Municipio de PostConflico?
DEPCOL

Departamento de Colocacion de Credito
MUNCOL

Municipic Colocacion de Credito
Plazo

Linea de Credito

Linea de Produccion

ID Rubro

Destino de Credito

Genero

% FAG

Vlr Inic Garantia

LATITUD

LONGITUD

CANTIDAD

dtypes: floaté4(3), inté4(e), object(18)

Mon-Null Count

4704078
4704078
479978
479978
479978
4704078
4704078
479978
479978
479978
479978
4704078
479978
479978
479978
479978
4704078
4704078
479978
479978
479978
479978
181147
381147
479978
479978
479978

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

Figura 2 Descripcion de variables datos originales

object
inted
object
inted
object
object
object
inted
object
object
object
object
inted
object
object
object
inted
object
object
object
object
object
floated
object
floated
floated
inted
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Realizando un muestreo de los datos, se puede apreciar la informacién contenida en cada

uno de las variables.

ot S e T L e 0 RIS M S o 8 U s I o o o

0 REDESCUEN AN 250000000 1118589 1 A o MBRA RAMIRIQUI N NaN 1
1 REDESCUEN AN ' Al 5 n Y H NaN NaN 0 ( 1
2 20 REDESCUENTO NO 1077590000 100000000 TIoQUIA R DONMATIAS N N 6.5000 00 1
= ARIA £Q (\i»r:\ b OSTENIMIENTO (CT) 160000 cA M NaN NaN 3660276 -76 692778 1

arera UIPO (I

Tabla 2 Muestra de datos originales

3.3 DESCRIPTIVA
Con la informacion a analizar contenida en un dataset, se realiza una descripcion general de
la informacion. Es de esta forma que utilizando la funcién describe() de pandas, se muestran

calculos estadisticos para las variables numéricas.

Mes Id Tipo Prod ID Depto DEPCOL Plazo % FAG LATITUD LONGITUD CANTIDAD

count 479978.000000 479975.000000 479978.000000 479978.00000 479978.000000 301147.000000 479978.000000 479978.000000 4793878.0

mean 6.697232 0.167532 38.750620 36.15367 44 673746 60.716188 5.089111 -74.905629 1.0
std 3.380452 0.434091 25422284 25.46692 31.929417 10.210081 2.475267 1.557761 0.0
min 1.000000 0.000000 5.000000 5.00000 1.000000 1.000000 -4.213278 -81.750000 1.0
25% 4.000000 0.000000 17.000000 15.00000 18.000000 §0.000000 3.166667 -76.000000 1.0
50% 7.000000 0.000000 25.000000 25.00000 36.000000 §0.000000 5.200000 -75.083333 1.0
75% 10.000000 0.000000 66.000000 63.00000 60.000000 60.000000 6.464167 -73.612778 1.0
max 12.000000 2.000000 99.000000 99.00000 240.000000 100.000000 12.576855 -67.046459 1.0

Tabla 3 Descripcion de variables numéricas

De igual manera, para ver la tendencia y valores atipicos, se elabora un grafico que caja

(boxplot).
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250

50

|
|
r
|
|_
ﬁ“

—_—

Mes. Id Tipo Prod ID Depto DEPCOL Plazo % FAG LATITUD LONGITUD CANTIDAD

Figura 3 Gréfico de tendencia y valores atipicos datos originales

Para el estudio analico clasificatorio que se realiza, se toma como variable de interés las

“Lineas de Crédito”, a continuacion se aprecian los valores generales para la variable:

250000 Linea de Credito
200000 | Capital de Trabajo 242165
Inversion 183125

150000 4

Normalizacién de Cartera 54688
100000

50000 A

Capital de Trabajo
Inversion

Mormalizacion de Cartera

Figura 4 Visualizacion informacion variable de interés “Linea de Crédito”

De igual forma se hace un muestreo general de otras variables de forma grafica, como el
mes, la fuente de colocacidon del crédito, el género de la persona que toma el crédito, si el municipio
donde se emite el crédito es de postconflicto y la linea de produccion de la persona con lo que

soporta el crédito.
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fuente Colocacion

AGROPECUARLA

REDESCUENTOD

SUSTITUTA

Mes

HEE oom—awo e wn e

T T T T T T T T
0 50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000

count

Figura 5 Gréfico variable fuente colocacion

T T T
30000 40000 50000

count

T T
10000 20000

Figura 6 Gréfico variable mes

Municipio de PostConflico?

T T T T T T
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Figura 7 Gréfico variable Municipio Posconflicto
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Figura 8 Gréfico variable género
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Figura 9 Gréfico variable Lineas de Produccion

Finalmente, para tener una vision general de la variable de interés, se elaboran graficos

comparativos de las “Lineas de Crédito” con otras variables.
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Figura 10 Grafico comparativo Linea de Credito y Fuente Colocacion

Linza de Produccion

count

250000 4

10
Linea de Credita

Linea de Produccion

== 00
== 10
== 20
100000 1 == 30
== 40
= 50
80000 = 50
== 70
60000 =
=
=]
40000 =
=
20000 —
==
LI =
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Figura 12 Grafico comparativo Linea de Credito y Municipio PosConflicto
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Figura 14 Graéfico relacion variables Linea de Crédito y Mes

4. PROCESO DE ANALITICA
4.1 PIPELINE PRINCIPAL
En el siguiente diagrama se plantea el flujo del proceso para el tratamiento y analitica

aplicada al conjunto de datos perteneciente al problema del negocio descrito.
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Figura 15 Flujo proceso analitico

4.2 PREPROCESAMIENTO

Como se hizo mencion anteriormente, el dataset fue tomado de datos libres, perteneciente a
los créditos otorgados por FINAGRO en el afio 2021. La descripcion de campos es de forma general
y no se tiene la posibilidad de contactar con una persona experta que pueda aportar en el estudio.
Es por este motivo que para el preprocesamiento y con la finalidad de conocer de forma clara el set
de datos, se ejecutaron una serie de etapas, las cuales se describen a continuacion:

4.2.1 Exploracién inicial
Tomando el set de datos original, se aplica el analisis exploratorio, donde la descripcién e
identificacion de variables permite conocer los tipos de datos, los formatos en los cuales se
encuentran, la longitud de cada columna y las constantes que se manejan en el set de datos. Con
esta exploracion de la informacidn se preseleccionan las variables de interés para la elaboracién

del estudio clasificatorio.

4.2.2 Modificacion inicial de variables
Posterior a la exploracién inicial, es necesario realizar la transformacion de las variables,

para ello se ejecutan los procesos de:
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e Conversion de variables tipo object a categoricas.

e Cambio de cadenas de texto a numéricas.

4.2.3 Limpieza de datos
Durante esta etapa se realiza la eliminacion de variables mencionadas a continuacion, que
no son de interés y no aportan en el proceso.

e La variable Afo corresponde a un valor constante Unico 2021 para todos los
registros.

e Lavariable Cantidad es 1 en todos los registros dado que es un valor de control.

e Los ldentificadores de tipo producto, id departamento, id municipio y rubro, se
consideran suficientes al proceso y por ende se eliminan las variables categoricas
que contienen la misma informacion, como los nombres de los departamentos y
municipios.

e Laubicacion geografica, no son variables de interés para este estudio.

4.2.4 Correlacién y datos faltantes
Con el set de datos manipulado con la eliminacion de variables, se procede a ejecutar la

correlacion de las variables actuales.

Mes Id Tipo Prod Valor Inversion Colocacion ID Depto Id Munic Plazo 1ID Rubro % FAG

Mes 1.000000 -0.013361 -0.003142 -0.002439 0.004354 0.004418 0.006567 0.019652 0.011232

Id Tipo Prod  -0.013351 1.000000 0.145307 0.156017 0.026556 0.025183 -0.148058 0.178657 -0.356087
Valor Inversion -0.003142 0.145307 1.000000 0.812689 -0.006820 -0.007114 -0.004417 0.046433 -0.038706
Colocacion -0.002439 0.156017 0.812689 1.000000 -0.010020 -0.010356 -0.008008 0.047463 -0.117346
ID Depto 0.004354 0.026556 -0.006820 -0.010020 1.000000 0.999943 -0.009323 -0.032593 -0.069189

Id Munic 0.004418 0.025183 -0.007114 -0.010356 0.999943 1.000000 -0.008668 -0.032769 -0.068869
Plazo 0.006567 -0.148058 -0.004417 -0.008008 -0.009323 -0.008668 1.000000 0.194841 0.272947

ID Rubro 0.019652 0.178657 0.046433 0.047463 -0.032593 -0.032769 0.194841 1.000000 0.032888

% FAG 0.011232 -0.356087 -0.038706 -0.117346 -0.069189 -0.068869 0.272947 0.032888 1.000000

Tabla 4 Matriz correlacién de variables
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Figura 16 Mapa de calor para la matriz de correlacién

Finalmente para terminar la etapa, con el apoyo de la libreria from sklearn.impute import
MissinglIndicator, son identificadas las variables donde hay datos faltantes y calcular el porcentaje

de los mismaos.

print("Caracteristicas donde hay datos faltantes: ", Indicador.features_)

Caracteristicas donde hay datos faltantes: [13 14]

POS = np.where(Datos_Indicador == True) # Se busca aquellos datos gue tiene un valor Booleanos igual a True
print("Porcentaje de Datos Faltantes (%): ", 1@e*(len(P0s[@])/(Datos_Indicador.shape[&]*Datos_Indicador.shape[1])))

Porcentaje de Datos Faltantes (%): 37.258165999274965
Dado el resultado correspondiente con un 37% de datos faltantes para las variables “%
FAG” y “VIr Inic Garantia”. Se toma la determinacion de prescindir de dichas variables, dado que

su aporte al estudio no es significativo.

4.2.5 Codificacion final de variables
Finalmente con apoyo de las librerias from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

para la codificacion de etiquetas y from collections import defaultdict para generar un diccionario
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nuevo de valores, se realiza la conversion de variables categoricas a valores numéricos de forma

aleatoria, excepto de la variable objetivo para la cual se realiza una conversion definida.

#Se codifican las categorias de la variable objetive
df_DataSetNum[“"Linea de Credito”]=df DataSetNum["Linea de Credito"].replace({"Capital de Trabajo": @, "Inversidén”: 1, "Normalizacidén de Cartera™:2})

Realizado este proceso se tiene el set de datos con la informacion requerida para el

tratamiento con los modelos de clasificacion.

o
|-- Mes: double (nullable = true)

|-- fuente Colocacion: double (nullable = true)
|-- Id Tipo Prod: double (nullable = true)

|-- valer Inversion: double (nullable = true)
|-- Colocacion: double (nullable = true)
|
|
|
|
|
|
|
|

-- ID Depto: double (nullable = true)

-- Id Munic: double (nullable = true)

-- Municipio de PostConflice?: double (nullable = true)
-- Plazo: double (nullable = true)

-- Linea de Credito: double (nullable = true)

-- Linea de Produccion: double (nullable = true)

-- ID Rubro: double (nullable = true)

-- Genero: double (nullable = true)

2.8| 1.8] 1.8] |1.1185892€7 15.8] 15599.80] a.a| 35.8] 2.0] 13.8]141558.8]  1.8]
2.8| 1.8] 1.8] 5.36E7| 4.8E7 19.8] 19548.8| e.0| 24.8| 1.8] 6.9|347858.0| @.8|
2.8| 1.0] 1.8] 1.67759E8| 1.868 s.e| s5237.0| 1.8| 60.0| 1.0] 5.0|247495.8| .|
2.8| @9 8.9 2050009.6| 2080560.@ 76.0] 76233.8] 1.8 9.0| 2.8] 14.0|160002.8]  1.8]
2.8| a.0] 8.0 7700608.8| 6301698.8 13.8] 13870.8| 1.8] 45.0| 2.0] 7.0|447350.8] @.8]
e PR T Hmmmm oo B ettt dmmmmmemmm ommmme- Fmmmmmem B R P +mmmm o B e EE R L L RS E EREEEEEES Hmmmmo e +

only showing top 5 rows

Tabla 5 Descripcion de variables set de datos final

4.3 MODELOS
Con la finalidad de cumplir con los objetivos planteados en el modelo analitico pago de
cartera, se realiza la consulta y adaptacién de diferentes modelos de clasificacion, los cuales seran

descritos a continuacion:

LogisticRegression: Regresion Logistica
En la regresion logistica se calcula la ecuacion de la recta que mejor represente al conjunto
de datos con el fin de predecir, pero teniendo en cuenta que la variable a predecir es categorica y
puede tener n categorias, lo que propone es calcular las ecuaciones de n rectas, una para cada
categoria. Enseguida se describe el codigo utilizado para el entrenamiento y evaluacion del modelo.
[2, 3]

Entrenamiento Modelo:
from pyspark.ml.classification import LogisticRegression
1r = LogisticRegression (labelCol="Linea de Credito",

featuresCol="features",maxIter=10)



MODELO ANALITICO PAGO DE CARTERA 23
lr model=lr.fit (trainingData)
trainingSummary = lr model.summary
trainingSummary.predictions.select ('Linea de

Credito', '"prediction', "probability') .show(5)

L T S T +
|Linea de Credito|prediction| probability|
T e e +
| 2.0| 2.0|[0.28735745514429. . . |
| 2.0| 9.0|[0.60102193467237. .. |
| 2.8 8.0|[0.64194528128714. . . |
| 2.8 9.9|[0.48717951896455. . . |
| 2.0| 2.0|[0.17653082605679. . . |
R e e +

only showing top 5 rows

Tabla 6 Tabla resultado entrenamiento modelo regresion

Evaluacién Modelo:

predict testRL=1r model.transform(testData)
predict testRL.select('Linea de Credito', 'prediction', 'probability') .show (10)

o mmm e fmmm o Fmmmm e +
|Linea de Credito|prediction| probability|
o mmm - Fommmm o mmmm e +
| 2.8 @.8|[8.5812084931088082. .. |
[ 2.8 2.8|[8.28776299392438. .. |
[ 2.8 1.8|[8.84565882818276. .. |
[ 2.0| 0.0|[0.64764046018300. .. |
[ 2.8 1.8|[8.84708671692367. .. |
[ 2.8 1.8|[8.87480477692238. .. |
[ 2.8 1.8|[8.81203779239383. .. |
[ 2.8 2.8|[©.34395108767089. . . |
[ 2.8 1.8|[8.85365785326851. .. |
[ 2.8 1.8|[8.87655659877801. .. |
o mmm - Fommmm o mmmm e +

only showing top 18 rous

Tabla 7 Tabla resultado evaluacion modelo regresion

clase _real RL = predict testRL.select(['Linea de Credito']).collect()

clase prediccion RL = predict testRL.select(['prediction']).collect()

print ("Medidas de error")

print (classification report(clase real RL, clase prediccion RL))
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Medidas de error

precision recall fil-sc

8.8 a8.87 8.97 a.

1.8 8.84 8.94 a

2.9 .39 8.83 a.

accuracy a.
macro avg .78 @.65 @
weighted avg 8.28 8.85 8.

ore

91
.B9
a6

85
.62
81

Tabla 8 Tabla métricas modelo regresion

support

72413
ELale
16287

143718
143718
143718

DecisionTreeClassifier: Arboles de decision para clasificacion

Con los érboles de decision la variable a predecir es categorica y se basa a partir del conjunto

historico de datos con los cuales construye en arbol que tiene en sus nodos una pregunta sobre

alguno de los atributos y en las hojas alguna de las categorias de la variable objetivo. Al igual que

en el modelo anterior a continuacion se describe el codigo utilizado para el entrenamiento y

evaluacién del modelo.

Entrenamiento Modelo:

from pyspark.ml.classification import DecisionTreeClassifier

dt = DecisionTreeClassifier (labelCol="Linea de Credito",

dt model=dt.fit (trainingData)
predict trainAD = dt model.transform(trainingData)

predict trainAD.select('Linea de Credito', 'prediction')

only showing top 5 rows

featuresCol="features")

.show (5)

Tabla 9 Tabla resultado entrenamiento modelo arboles

Evaluacién del modelo:

predict_testAD = dt_model.transform(testData)

clase_realAD = predict_testAD.select(['Linea de Credito']) .collect ()
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clase prediccionAD = predict testAD.select (['prediction']).collect()

print ("Medidas de error")

print(classification report (clase realAD, clase prediccionAD))

Medidas de error

precision recall fl-score  support

a.o .95 1.8 g.98 72413

1.8 .92 a8.97 8.95 LLala

2.6 8.86 a8.55 a8.67 16287
accuracy 8.94 14371a
macro avg 8.91 a.84 a.87 14371a
weighted avg a.94 a8.94 .93 143718

Tabla 10 Tabla métricas modelo arboles

KNeighborsClassifier
Definido como el algoritmo K vecinas mas cercanos, es considerado dentro de los
algoritmos de aprendizaje supervisado que son aplicados para la solucién de problemas de
clasificacion y regresion. A continuacién, se describe el cddigo utilizado para el entrenamiento y

evaluacion del modelo.

Entrenamiento Modelo:

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

X trainKC, X testKC, y trainKC, y testKC = train test split(Xkc, ykc, random state=0)
scaler = MinMaxScaler ()
X trainKC = scaler.fit transform (X trainKC)

X _testKC = scaler.transform(X testKC)
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
n_neighbors = 7

knn = KNeighborsClassifier (n neighbors)

knn.fit (X trainKC, y trainKC)
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Evaluacion del modelo:
predKNN = knn.predict (X testKC)
print ("Medidas de error")

print (classification report(y testKC, predKNN))

Medidas de error

precision recall fl-score

a.e a.96 .99 .98

1.8 a.91 a.97 g.94

2.8 a.83 a.53 .65

accuracy 8.93
macro avg 8.94 8.83 8.85
weighted avg @.583 @.93 8.92

Tabla 11 Tabla métricas modelo KNeighbors

KMeans

support

63865
45548
13582

119995
1199495
1199495

Este modelo divide el conjunto de datos en un namero predefinido de grupos k. Es el método

mas comunmente utilizado, la idea del método es definir k centroides, uno por clister, y los datos

son asociados al centroide mas cercano. Siguiendo el esquema de los modelos mencionados con

anterioridad, enseguida se describe el codigo utilizado para el entrenamiento y evaluacién del

modelo.

Entrenar Modelo:

from pyspark.ml.clustering import KMeans

km = KMeans ( featuresCol="'features',
distanceMeasure='euclidean')

km model = km.fit (trainingData)

predictionsKM = km model.transform(trainingData)

predictionsKM.distinct () .show ()

predictionCol="'cluster',
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+----mmmmm e - +o--mmmm e - e +
| features|Linea de Credito|cluster
+----mmmmm e - +o--mmmm e - e +
|[1.6,1.0,8.6,1750. . .| 8.0| |
[[1.8,1.8,08.8,1858... | 2.0 al
|[1.0,1.8,08.0,19@0... | 2.0| ]
|[1.0,1.2,0.0,2000...| 8.8] |
[[1.6,1.0,8.6,2460. . .| 8.0| al
[[1.8,1.8,08.8,2588... | 2.0 al
|[1.0,1.0,0.0,3000...| 8.8] 8|
|[1.0,1.8,8.6,3800.. .| 8.0| 8|
[[1.6,1.0,8.6,3280.. .| 8.0| al
|[1.0,1.8,0.0,3210...| 8.8] 8|
|[1.0,1.2,0.0,3460...| 8.8] |
|[1.0,1.8,0.0,5000. .. | 8.8| 8|
|[1.8,1.8,8.6,519. . .| 8.0 a2l
|[1.0,1.8,0.0,6000...| 2.0| 8|
|[1.0,1.0,0.0,6000...| 8.8] 8|
[[1.6,1.0,8.6,6800. . .| 1.8] al
|[1.6,1.0,8.6,6800. . .| 1.8] al
|[1.0,1.8,0.0,6000...| 8.8] 8|
|[1.0,1.8,0.0,6000. .. 8.8] |
|[1.6,1.0,8.6,6500.. .| 8.0| 8|
R B ERECEEEEEEEEREE o +

only showing top 2@ rows

Tabla 12 Tabla resultados entrenamiento modelo Kmeans

Evaluacién Modelo:

from pyspark.ml.evaluation import ClusteringEvaluator

evaluator = ClusteringEvaluator (predictionCol="cluster')

clase realKM = predictionsKM.select(['Linea de Credito']).collect()

clase prediccionKM = predictionsKM.select (['cluster']) .collect ()

print ("Medidas de error")

print (classification report (clase realKM, clase prediccionKM))

Medidas de error

precision recall fl-score

8.9 a8.5a 1.a8 8.67

1.0 a.0a a.aa g.a8

2.9 8.53 a.a8 g8.a8

accuracy 8.5a
macro avg a,34 8,33 8.22
weighted avg a8.32 a.58 a8.34

Tabla 13 Tabla métricas modelo Kmeans

support

169752
128115
38481

336268
336263
336263



MODELO ANALITICO PAGO DE CARTERA 28

5. METODOLOGIA

El desarrollo del proyecto se realiza siguiendo un ciclo de mejora continua, el cual permite
realizar modificaciones incorporando o eliminando segmentos al notebook. Las etapas que
componen la metodologia de desarrollo, incorporan el proceso analitico mencionado
anteriormente.

e Lecturade Datos: Cargue inicial de la fuente de informacién para trabajar. Es la base
de datos original.

e Depuracion y Limpieza: Etapa donde se eliminan, agregan o modifican las variables
que se tienen de la fuente de informacion.

e Analisis y Mejoras: Es el inicio y fin del ciclo de mejora continua de la metodologia,
es la etapa donde se toman las decisiones y se implementan cambios para mejorar el
proceso.

e Preparacion: Etapa donde se cargan las librerias necesarias para el modelamiento,
durante esta se realiza un andlisis general de las variables que fueron elegidas para
el procesamiento de los modelos y se realiza la correspondiente division entre datos
de entrenamiento y de prueba.

e Modelado: Consiste en la construccion de cada uno de los modelos de clasificacion
que se van a probar con la data.

e Evaluacion: Es el resultado que se tiene del modelado, validando estos con las

métricas elegidas que permitan equitativamente comparar los modelos.

Lectura . Depuracion
Datos y Limpieza

Preparacién

Modelado

Figura 17 Ciclo Metodologia Desarrollo
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5.1 VALIDACION
Al dataset luego de depuracion y limpieza se le hace una particién, donde se deja el 70%

de los datos para el entrenamiento y del 30% restante para pruebas .

v [49] df_ModeleV2=sqlCtx.createDataFrame(df_DataSetModelo)
df_ModeloV2 .printSchema()
df_ModeloV2.show(5)

root
|-- Mes: double (nullable = true)
|-- fuente Colocacion: double (nullable = true)
|-- Id Tipo Prod: double (nullable = true)
|-- valor Inversion: double (nullable = true)
|-- Colocacion: double (nullable = true)
|-- ID Depto: double (nullable = true)
|-- Id Munic: double (nullable = true)
|-- Municipio de PostConflico?: double (nullable = true)
|-- Plazo: double (nullable = true)
|-- Linsa de Credito: double (nullable = true)
|-- Linea de Produccion: double (nullable = true)
|-- ID Rubro: double (nullable = true)
|-- Genero: double (nullable = true)

R EREEEEEEEEE R EEEEE R  EERRETEEREE Hommooeo Fomomeoo - L e e oo oo oo Fomomaoo- e +

|Mes | fuente Colocacion|Id Tipo Prod|Valor Inversion| Colocacion|ID Depto|Id Munic|Municipio de PostConflico?|Plazo|Linea de Credito|Linea de Produccion|ID Rubro|Genero|
B oo o dmmmm e ommmmm e B R o e o Hommmmm e 4mmmm e +
|2.8] 1.8| 1.8] 2.567[1.1185899E7 | 15.8| 15509.8| 8.8| 36.8| 2.0 13.8|121550.8| 1.8|
|2.0] 1.8] 1.8] 5.36E7| 4.067| 19.8| 19548.8| 0.e| g4.8| 1.8] 6.@|347050.8| ©.8|
|2.0] 1.8] 1.8] 1.87759E8| 1.8E8| s.@| 5237.8| 1.8] 68.0| 1.8] 6.0|347495.8| 0.8|
|2.0] a.0| 0.8 205e000.8| 2039566.8|  76.@| 76233.0| 1.e] 9.9| 2.0 14.8|160880.0| 1.8|
|2.0] a.0| 6.8] 7760000.8| 6861690.8 | 13.e| 13670.8| 1.8] 46.0| 2.0| 7.0|447350.8| ©.8|
oo LT oo e  REEEE  ERREEEEE e R T +----- R e oo +---- - +

only showing top 5 rows

Tabla 14 DataSet para procesamiento de modelos

vectorAssembler = VectorAssembler(inputCols =\
[Mes', ‘fuente Colocacion', 'Id Tipo Prod', 'Valor Inversion', 'Colocacion’, 'ID Depto’, 'ld
Munic', 'Municipio de PostConflico?', 'Plazo’, 'Linea de Produccion’, 'ID Rubro', 'Genero'],
outputCol = ‘features')
vest = vectorAssembler.transform(df_ModeloV2)
vest = vest.select(['features’, 'Linea de Credito'])

vest.show(5)
e s Fommmmm e +
| features|Linea de Credito|
e Hommm e +

only showing top 5 rows

Tabla 15 Muestra del VVectorAssembler para el set de datos
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(trainingData, testData) = vest.randomSplit([0.7, 0.3])
trainingData = 336268
testData = 143710

5.3 ITERACIONES y EVOLUCION

Durante el desarrollo del proyecto se ejecutaron una serie de interacciones, algunas llevaron
un mayor tiempo y otras se hicieron de forma exploratoria. Durante esta primera interaccion no se
probaron los modelos, dado que, al no tener una persona con el conocimiento del negocio, se toma
la decisién de tomar un tiempo prudente para analizar la fuente de informacion.

A continuacion, se hace mencion Unicamente de las interacciones que tuvieron mayor

influencia en el proceso del proyecto:

e lteracion O:
Exploracion inicial de la fuente de datos por medio de analisis descriptivo.

e lteracion 1:
Depuracion y limpieza de datos. Basados en la exploracion realizada se toman las
decisiones sobre las variables que se eliminardn y las que se manejan como
primordiales.

e lteracion 2:
Visualizacion de informacion, para tener claridad de los datos con los cuales se
contard, se realizan una serie de gréaficos comparativos.

e lteracion 3:
Eleccién de los modelos de clasificacion que van a ser utilizados. Regresion
logistica, arboles de decision y maquinas de soporte.

e lteracion 4:
Seleccion de de métricas de evaluacion. Accuracy, area bajo la curva, Matriz de
confusion, indice de silueta.

e lteracion 4:
Preparacion y division del dataset para entrenamiento y pruebas.

e lteracion 5:

Codificacion de modelo regresion logistica
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Iteracion 6:

Codificacion modelo arboles de decision para clasificacion.

Iteracion 7:

Codificacion modelo de maquinas de soporte. Se presentan dificultades para la
implementacién del modelo en mencidn. Dadas las dificultades se opta por eliminar
el modelo y elegir otros modelos.

Iteracion 8:

Codificacion modelos KMeans y KNeighbors.

Iteracion 9:

Implementacion de segmentos de evaluacidn para cada uno de los modelos.
Iteracion 10:

Analisis de resultados con las métricas. No se logra implementar la métrica area bajo
la curva e indice de silueta para todos los modelos, por tanto, se toma la decision de
comparar los resultados de los modelos con Accuracy y matriz de confusion.
Iteracion 11:

Visualizacion y comparacion de resultados para las métricas de evaluacion.
Iteracion 12:

Implementacién y comparacion de resultados de la métrica balanced accuracy.
Iteracion 13:

Conclusiones al procesamiento y modelado.

5.4 HERRAMIENTAS

El proyecto se realiza usando las herramientas:

1.

Python: Como lenguaje de programacion y procesamiento de la informacion, por medio
de las librerias asociadas.

Jupyter Notebook: Herramienta para el procesamiento del notebook de forma local.
Google Colab: Herramienta para realizar las pruebas online del notebook.

Google drive: Repositorio para el almacenamiento del notebook, documentos y fuente
de informacion.

Github: Repositorio elegido para almacenar el notebook final desarrollado.
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6. RESULTADOS

6.1 METRICAS
En este segmento del documento, se detalla la comparacion de los resultados dados por cada

uno de los modelos que fueron implementados en el caso de estudio.

6.1.1 Matriz de confusion:
En el cuadro siguiente se aprecia el resultado dado para los cuatro modelos de clasificacion

que se utilizaron para el presente proyecto.

Regresion Logistica Arboles de decision para clasificacion

s 5 0.0086 = 0.00025 0.00014

- 0.00077

KNeighborsClassifier Kmeans
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0 2.9e-05
7.8e-06 0
2.6e-05 0.00037

Tabla 16 Resultados de matrices de confusion para los modelos en estudio.

6.1.2 Accuracy y Balanced Accuracy:

En el siguiente cuadro se computaron los resultados obtenidos para las métricas accuracy y

balanced_accuracy, en cada uno de los modelos elegidos.

Modelo \ Métrica

Accuracy

Balanced Accuracy

Regresion Logistica

0.8507689096096305

0.6472423473195158

Arboles de decision

0.9386264003896736

0.8415926748374027

KNeighborsClassifier

0.930530438768282

0.8300512869773048

Kmeans

0.5048532717951159

0.3336563583636372

Tabla 17 Valores resultantes accuracy y balanced_accuracy para los modelos en estudio

Finalmente se realiza un grafico de barras, con el cual se comparan los valores resultantes

correspondientes con las métricas en mencion.
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Figura 18 Grafico comparativo resultado de métricas para modelos en estudio
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7. CONCLUSIONES

Esta monografia comprende un trabajo de implementacion de modelos analiticos para
clasificacion, abarcando desde la descripcion de los datos hasta la evaluacion de los modelos. Se
realiz6 un analisis exploratorio para conocer el set de datos de una forma integral y de esta manera
sacar el mejor provecho.

La implementacion de varios modelos de clasificacion, permitio validar que, a pesar de tener
una Unica fuente de datos, las variaciones de parametros y calculos arrojan resultados con
diferencias visibles, lo cual involucra al personal con conocimientos del negocio a interactuar con
dichos resultados y partiendo de un andlisis detallado poder tomar decisiones.

Los modelos de clasificacion que tuvieron un mejor comportamiento, acorde al valor de
accuracy, balanced accuracy y matriz de confusion, fueron los algoritmos correspondientes a
arboles de decision y KNeighbors.

Las métricas empleadas durante el proyecto fueron de gran utilidad, ya que facilitaron la
evaluacion, interpretacion y comparacion de los resultados entre los diferentes modelos
implementados.

Para mejorar el proceso de analisis realizado durante la monogréfica, se hace necesario tener
la posibilidad de contactar con los duefios de la informacion. Dado que seria util tener el
conocimiento y descripcion detallada de las variables que componen el set de datos, con lo cual se
podria realizar un trabajo mas profundo que se pudiera aplicar en la industria.

En un aspecto general para una implantacion del analisis clasificatorio realizado en este
trabajo, el conocimiento y vision del negocio daria una mayor claridad en la seleccion de las
variables a analizar, con las cuales la utilidad del modelo aportaria buenos resultados a la entidad

financiera.
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