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RESUMEN

En un entorno financiero altamente competitivo y tecnolégicamente dindmico, la capacidad de
las instituciones para gestionar eficientemente el riesgo crediticio se ha vuelto critica.
Actualmente, el sistema HcRisk utiliza un modelo de regresidon logistica binaria (Logit)
desarrollado en R para clasificar a los clientes como buenos o malos pagadores. Aunque este
modelo ha mostrado eficacia durante mds de una década, su arquitectura presenta limitaciones
en términos de precisidn, capacidad de adaptacion, mantenimiento y escalabilidad frente a los

avances en ciencia de datos y aprendizaje automatico.

El presente proyecto tiene como objetivo principal reemplazar el modelo Logit por un modelo
de aprendizaje automatico (machine learning) mas moderno, robusto y escalable, que permita
una mejor aproximacion al comportamiento crediticio real de los clientes. Para ello, seran
seleccionados y evaluados al menos tres modelos del estado del arte como Random Forest,
XGBoost y CatBoost, implementados mediante la plataforma Python y validados con datos

historicos reales.

La metodologia del proyecto combina analisis exploratorio de datos, preprocesamiento,
entrenamiento supervisado, validacidn cruzada, comparacién de métricas de rendimiento
(como AUC-ROC y Fl-score) y técnicas de interpretabilidad como SHAP para asegurar
transparencia en la toma de decisiones. Asimismo, se contemplan criterios operativos como la
facilidad de mantenimiento, compatibilidad tecnolégica con el sistema HcRisk y capacidad de

integracién futura con plataformas analiticas.

El resultado esperado es la identificacién e implementacion de un modelo predictivo superior
en desempefio y alineado con los requerimientos actuales del sector financiero. Ademas, el
proyecto sienta las bases para la incorporaciéon de modelos mas complejos en otros procesos de

evaluacidn, asi como para el desarrollo de tableros de visualizacion, ampliacién de variables de
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comportamiento y mecanismos de reentrenamiento automatizado, consolidando un sistema de

scoring crediticio moderno, confiable y sostenible.

Palabras clave:

Aprendizaje automadtico, Scoring crediticio, Modelo Logit, Clasificacién binaria,

Interpretabilidad, Machine Learning en Python
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ABSTRACT

In a highly competitive and technologically dynamic financial environment, the ability of
institutions to efficiently manage credit risk has become critical. Currently, the HcRisk system
uses a binary logistic regression (Logit) model developed in R to classify clients as good or bad
payers. Although this model has demonstrated effectiveness for over a decade, its architecture
presents limitations in terms of accuracy, adaptability, maintenance, and scalability in

comparison against recent advances in data science and machine learning.

The primary objective of this project is to replace the Logit model with a more modern, robust,
and scalable machine learning model that offers a better approximation of clients’ actual credit
behavior. To achieve this, at least three state-of-the-art models like Random Forest, XGBoost,
and CatBoost are going to be selected and evaluated. These models are going to be implemented

using the Python platform and validated with real historical data.

The project’s methodology combines exploratory data analysis, preprocessing, supervised
training, cross-validation, performance metric comparison (such as AUC-ROC and F1-score), and
interpretability techniques such as SHAP to ensure transparency in decision-making. Operational
criteria are also considered, including ease of maintenance, technological compatibility with the

HcRisk system, and future integration capabilities with analytical platforms.

The expected outcome is the identification and implementation of a predictive model that
outperforms the current one and aligns with the evolving requirements of the financial sector.
Furthermore, the project lays the groundwork for incorporating more complex models into
other evaluation processes, as well as for developing visualization dashboards, expanding
behavioral variables, and enabling automated retraining mechanisms consolidating a modern,

reliable, and sustainable credit scoring system.
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Locura es hacer la misma cosa una y otra vez esperando resultados diferentes.

- Albert Einstein -
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Capitulo 1. RESUMEN DEL PROYECTO

1.1 Contexto y justificacion

El sistema HcRisk es una solucion tecnolégica disefiada con una arquitectura de dos capas
(cliente-servidor), donde el frontend permite que se realice el proceso del tratamiento de las
variables, despliegue de informes del estado de las carteras de crédito, despliegue de
indicadores de riesgo crediticio e indicadores del estado del modelo, adicionalmente tiene una
interfaz para poder calcular los pesos de las variables y también una interfaz para permitir el
ingreso de variables de un potencial cliente para determinar si es bueno o malo. La base de datos
aloja tanto variables como datos de los clientes y sus operaciones tanto histéricas como
vigentes, ademas de conFiguraciones e indicadores de riesgo. Esta arquitectura, aunque
funcional y eficaz durante afios, esta limitada en su capacidad de adaptarse a nuevos paradigmas

analiticos.

Actualmente, el modelo Logit implementado en R ha sido envuelto como un servicio backend
para responder a solicitudes de clasificacion crediticia. Adicionalmente, se desarrollé una
interfaz para realizar prospecciones mediante el ingreso manual de variables, lo que permite
realizar simulaciones del comportamiento del scoring ante diferentes perfiles de cliente. Sin
embargo, esta solucién presenta limitaciones técnicas: el lenguaje base (R) no es dptimo para
entornos de produccion modernos, la integracién con nuevas herramientas es compleja, y la
escalabilidad para atender un mayor nimero de peticiones o reentrenar el modelo de forma
continua es restringida. Estos desafios justifican la transicién hacia modelos implementados en
Python, que ofrezcan mayor robustez, portabilidad y un ecosistema mds amplio de herramientas

de machine learning e integracién web.

Dado el auge y avance de los modelos de aprendizaje automatico en varios ambitos de las
actividades cotidianas de las personas y mas aun en sectores como el financiero, surge la
necesidad de actualizar el modelo de clasificacion del sistema HcRisk (logit) que ya lleva

funcionando por mas de 10 afios con mucha eficacia.

Este modelo se ha implementado en mds de 5 Instituciones Financieras dentro de Ecuador por

la Empresa HC Consultores con mucho éxito sin embargo la incorporacién de un mejor modelo
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fortaleceria el proceso de toma de decisiones en gestidon de riesgo crediticio mejorando la

rentabilidad y sostenibilidad financiera de las instituciones.

1.2 Planteamiento del problema

El modelo actual de regresidn logistica, aunque Util durante mds de una década, se basa en
supuestos lineales que pueden limitar su capacidad predictiva cuando se enfrenta a conjuntos
de datos de mayor complejidad, no linealidad o alta dimensionalidad. Ademas, su
implementacion en R dificulta la interoperabilidad con otros componentes del sistema,
especialmente considerando que el ecosistema tecnoldgico moderno —incluyendo
microservicios, APIs REST y pipelines de reentrenamiento automatico— se encuentra mejor

soportado en plataformas como Python y sus frameworks asociados.

En la practica, las instituciones financieras que utilizan el sistema HcRisk enfrentan una creciente
necesidad de respuestas mas precisas, rapidas y adaptativas ante cambios en el
comportamiento crediticio de los clientes. Ademas, la presién regulatoria y la necesidad de
interpretabilidad hacen imperativo el uso de modelos que no solo sean mds certeros, sino
también comprensibles por los analistas y auditables por los entes reguladores. Por tanto, es
indispensable adoptar un enfoque que contemple modelos mas sofisticados de aprendizaje
automatico, combinados con herramientas de interpretacion (SHAP), integrados de manera

eficiente con la plataforma tecnoldgica de vanguardia.

En el entorno en que se vive actualmente las posibilidades del aprendizaje automatico son
bastante amplias y dado el éxito que el mismo tiene a nivel empresarial se tiene la necesidad de
reemplazar el modelo Logit para clasificacion de clientes buenos y malos por un modelo de
aprendizaje automatico acorde a las circunstancias actuales que aporta la tecnologia. A pesar
que el modelo Logit tiene ya algunos afios de implementacidn, la puesta en marcha en una
empresa nueva, que tiene sus propias variables y caracteristicas de crédito propias, resulta en

tiempos bastante altos que rondan los 2 a 3 meses.
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1.3 Objetivos del proyecto

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar e implementar un modelo de aprendizaje
automatico que reemplace al modelo de regresion logistica binaria actualmente utilizado en el
sistema HcRisk para la clasificacién de clientes en buenos o malos pagadores, con el fin de
mejorar la precisidén predictiva, facilitar el mantenimiento y asegurar una mayor escalabilidad
del sistema. Para ello, se evaluaran al menos tres modelos de machine learning desarrollados
en Python, comparando su desempefio con el modelo Logit vigente, con miras a su integracién

en el sistema actual.

Los objetivos especificos se definen en el capitulo 3 de este documento.

1.4 Resultados obtenidos

Dado que los modelos empleados en el analisis comparativo tuvieron unos resultados bastante
buenos, es interesante su aplicabilidad en el entorno empresarial. En cuanto a su
implementacion como reemplazo del modelo actual en R, es 100% recomendable ya que sus
etapas de planificacion, ejecucidn y evaluaciéon se han realizado de forma agil. Facilita mucho la
implementacion mucho la ventaja de que Python permite generar APls que ejecutan lo
requerido para las tareas de Preprocesamiento, Procesamiento, Verificacidon de datos y Puesta

en marcha del mejor modelo.

1.5 Estructura de la memoria

El presente proyecto empieza con la presentacidon del proyecto en si y el objetivo general,
pasando luego por los antecedentes del proyecto y el estado del arte. Para luego profundizar en
los objetivos y entrar en materia con el desarrollo del proyecto. Termina con una breve

discusidn, conclusiones y futuras lineas de trabajo.
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Capitulo 2. ANTECEDENTES / ESTADO DEL ARTE

2.1 Acuerdos Internacionales con respecto a Riesgo De Crédito

2.1.1 Acuerdos de Basilea

El Acuerdo de Basilea es un conjunto de recomendaciones desarrolladas por el Comité de
Supervisién Bancaria de Basilea (BCBS), que opera bajo el auspicio del Banco de Pagos
Internacionales (BIS). Su objetivo es fortalecer la solidez y estabilidad del sistema financiero

internacional, estableciendo normas para:

e Maedicidn y gestion de riesgos bancarios.

e AdEcuacion del capital bancario.

Estos acuerdos no son legalmente vinculantes, pero se adoptan como estandares regulatorios

en muchos paises, entre ellos Ecuador.

El primer acuerdo tuvo lugar en el afio 1988, se le conoce actualmente como Basilea |, y tiene
como objetivo introducir un requisito minimo de capital para las instituciones financieras,

basado principalmente en el riesgo de crédito.
Elementos clave (Basilea I):

e Introduccién del concepto de capital minimo del 8% sobre activos ponderados por
riesgo (RWA).

e Los activos se clasificaban en grupos con ponderaciones fijas de riesgo: 0%, 20%, 50%,
100%.

e Simple y facil de implementar, pero limitado en precisién y cobertura de riesgos (no

incluia riesgo de mercado ni operacional).
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Posteriormente, en el afio 2004, se lleva a efecto Basilea Il, que tiene como objetivo mejorar la
sensibilidad al riesgo, incentivar una gestién mas sofisticada, y ampliar el marco a riesgos de

mercado y operacionales.
Basilea Il se fundamenta en 3 pilares:

PILAR | (Basilea ll):

Requerimientos minimos de capital. - Este es el nucleo de Basilea Il. Requiere que las

Instituciones Financieras mantengan capital minimo por tres tipos de riesgos:

e Riesgo de crédito
e Riesgo de mercado

e Riesgo operacional

PILAR II:

Revisidn Supervisora. - Requiere que los bancos tengan procesos internos de evaluacion del
capital (ICAAP). Las autoridades supervisoras pueden requerir capital adicional si detectan

riesgos no capturados por el Pilar I. Fomenta la gestidn proactiva de riesgos.
PILAR III:

Disciplina de mercado. - Promueve la transparencia mediante requerimientos de divulgacion

de informacidn sobre:

e Riesgos asumidos
e Politicas de gestidon

e Capital disponible

21
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Basilea 111 (2010)

Tras la crisis financiera de 2007-2008, se evidencié que los requerimientos de Basilea Il no eran
suficientes para enfrentar crisis de liquidez, apalancamiento excesivo ni el riesgo sistémico. Por

ello, el Comité de Basilea lanzé Basilea lll.

Principales mejoras de Basilea lll:

e Mayor calidad del capital: Se exige mayor proporcion de capital de mas alta calidad
(CET1 — Common Equity Tier 1). Introduccidon de buffers de conservacion (2.5%) y
contraciclicos (0-2.5%).

e Gestion del apalancamiento: Introduce el Leverage Ratio para limitar el
endeudamiento, sin importar el riesgo ponderado.

e Gestionde liquidez: LCR (Liquidity Coverage Ratio), exige activos liquidos para sobrevivir
30 dias de crisis. NSFR (Net Stable Funding Ratio), promueve estabilidad en el
financiamiento a largo plazo.

e Cobertura de riesgo sistémico: Exigencias adicionales para bancos de importancia

sistémica mundial (G-SIBs).

Tabla 1.- Comparacién entre versiones de Acuerdos De Basilea

Elemento / Versién

Basilea | (1988)

Basilea 11 (2004)

Basilea 11l (2010 — presente)

Motivacion Unificar criterios de [Mejorar sensibilidad |Prevenir crisis sistémicas tras la
principal capital minimo al riesgo crisis financiera de 2007-2008
Tipo de riesgo Solo riesgo de Crédito, mercadoy |lgual que Basilea Il + riesgo de
cubierto crédito operacional liguidez y riesgo sistémico

Metodologia

Ponderaciones fijas

Métodos estandar e
internos (IRB, AMA)

Métodos mas conservadores y
exigencias adicionales

Requerimientos de
capital

8% sobre activos
ponderados por
riesgo

Igual, pero con
mayor precisién en
calculo

Mayor calidad de capital,
buffers adicionales, ratios mas
estrictas

Requerimiento

Ampliado a mas

Introduce nuevos

Pilar | . . . . requerimientos como el
minimo de capital |[tipos de riesgo . .
Capital Conservation Buffer
Reforzado con énfasis en
Pilar Il No Revisidn supervisora [riesgo sistémico y planes de

contingencia
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Elemento / Versién

Basilea | (1988)

Basilea 11 (2004)

Basilea Ill (2010 — presente)

Transparenciay

Exigencias mds detalladas en

Aplicacion

simple

sofisticacion técnica

Pilar 111 No disciplina de divulgacion, comparabilidad y
mercado coherencia
. 8% + buffers: hasta 13% en
. . . 8% (minimo .
Capital exigido 8% regulatorio) algunos casos (incluyendo
CET1 y buffers)
Si: introduce ratios como LCR
Liquidez No No (Liquidity Coverage Ratio) y
NSFR
. Si: ratio de apalancamiento no
Leverage Ratio No No ponderado (minimo 3%)
Globalmente, pero |Requiere Se aplica progresivamente

desde 2013; mas exigente, aln

en adopcién parcial

Retomando el Pilar | de Basilea Il, para el riesgo de crédito, existen tres métodos de medicién:

Estandar.- Esta basado en calificaciones externas (agencias de rating o bureaus de crédito). Es el

mas usado por bancos pequefios y medianos por su simplicidad.

IRB Basico.- En éste método de medicién la Institucion Financiera estima probabilidad de

incumplimiento (PD), lo demas es estandar.

IRB Avanzado.- Aqui la Institucién Financiera estima todos los componentes del riesgo como la
probabilidad de incumplimiento ( PD ), la pérdida una vez que ocurre el incumplimiento de un

pago ( LGD ) y la exposicién al incumplimiento (EAD).
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2.1.2 Método Estandar Para Riesgo De Crédito

Los activos se ponderan segun el tipo de contraparte (gobierno, banco, empresa, persona

natural).

Se utilizan calificaciones crediticias externas para asignar ponderaciones de riesgo. La Tabla 2

muestra un ejemplo de categorizacién de la calificacidn de crédito.

Tabla 2.- Categorizacidn de la calificacién de crédito externo

Rating de crédito externo AAA a | A+aA- BBB+ a | Inferior | No

AA- BB- a BB- Calificada
Ponderacién de riesgo segun B | 20% 50% 100% 150% 100%
Requerimiento de capital segun B Il | 1.6% 4% 8% 12% 8%
Ponderacidn de riesgo segun B | 100% 100% 100% 100% 100%
Requerimiento de capital segun B | 8% 8% 8% 8% 8%

Por ejemplo, supongamos que una entidad solicita un crédito corporativo por 50 millones a una

institucidn financiera con calificacién BB-
El requerimiento de capital segun Basilea Il es del 8%, es decir 4 millones
La ponderacién de riesgo para esta operacion de crédito es del 150%

El coeficiente de capital (gk) corresponde a la Ecuacidon 1

et
% =50 %150
100
qk = 5.3%

Ecuacion 1 Coeficiente de capital
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Para mantener el requerimiento minimo del 8%, se requieren 6 de capital. Desarrollando la
Ecuacidn 3, se obtiene lo siguiente:
6

T 50+ 150
100

qk

qk = 8%

Por tanto, con el método estandar el requerimiento de capital se incrementa 1.5 veces.

2.1.3 Meétodos basados en modelos internos (Basico)

En le IRB basico, la institucion financiera puede emplear su propia estimacion de probabilidad
de incumplimiento (PD) en un horizonte de un afio, asi como la exposicién al incumplimiento

(EAD), para lo cual:

e La PD puede estar basada en la experiencia histérica e incluso en un modelo de calificacién
de crédito.

e la exposicion al incumplimiento (EAD) es igual al valor nominal de la exposicion, por
ejemplo, el valor en el balance de un préstamo.

e lapérdida dado el incumplimiento (LGD) es dada o asumida por el supervisor.

e Las pérdidas esperadas (PE) sobre el incumplimiento se calculan mediante la Ecuacion 2.

PE = PD = EAD * (1 — LGD)

Ecuacion 2 Pérdida Esperada

, siendo (1-LGD ) la severidad de la pérdida.
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2.1.4 Métodos basados en modelos internos (Avanzado)

La Unica diferencia con respecto al Basico es que la pérdida dado el incumplimiento (LGD) estd

basada en estimaciones propias de la Institucién Financiera.

2.2 Construccion de modelos para calificacion de riesgo de crédito

La Superintendencia De Bancos Y Seguros Del Ecuador provee una normativa que es la SBS 1897
en la que existen lineamientos para la construccion de modelos para la calificacion de riesgo de

crédito y se divide en 3 etapas:

e (Otorgamiento
e Seguimiento y control

e Pérdidas esperadas

En la etapa de Otorgamiento se establece que deben implementarse sistemas de otorgamiento

basado en scoring el cual cumpla con requerimientos minimos como:

e Fundamentacién estadistica y matematica

e Ejecute una depuracion de histdricos y variables en el modelo.

e Considere pruebas de Backtesting, pruebas de correlacién y discriminaciéon de variables.
e Contemple seguridades tecnoldgicas que garanticen la integridad, confidencialidad y

disponibilidad de la informacion.

En la etapa de Seguimiento y Control, y Pérdidas esperadas, se establece que se ejecuten
pruebas de Backtesting, estabilidad de la poblacidn, significancia de los coeficientes, pruebas de

correlacion, discriminacion de las variables.

La SBS también considera apartados en funcién del segmento de crédito al que se dirige una

operacion crediticia y son los siguientes:
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e (Créditos comerciales.
e Créditos de consumo.
e Pymes.

e Microcrédito.

El objetivo de la tesis se enfocara en el segmento de Crédito De Consumo, sin descartar la

aplicabilidad de la metodologia en los otros segmentos de crédito.
2.2.1 Objetivos del modelo de scoring

e Discriminar clientes buenos de los malos.

e Generar probabilidades categdéricas o numéricas de incumplimiento ( Pl ) para
operaciones nuevas y existentes.

e Mejorar la gestidn de las colocaciones.

e Mejorar la gestidn de capital.
2.3 Modelo Logit en el Sistema HCRISK

El modelo implementado en el Sistema HcRisk para clasificacién de clientes buenos y malos es

el Modelo Logit, que es del tipo No Lineal.

En este modelo se define una variable Dependiente (VD) que va a ser definida en funcién de
pesos asignados a variables independientes correspondientes a caracteristicas socio

demograficas, socio econdmicas, y de comportamiento financiero de los sujetos de crédito.

El Modelo Logit es una funcién de distribucién logistica como se muestra en la Ecuacién 3.

1

r= 1 4+ e—(c+B1xX1+B2+X2+)

Ecuacion 3 Modelo Logit

27



Seleccion De La Mejor Estrategia De A.A. Aplicable A La Clasificacién Binaria Del Comportamiento Universidad
Crediticio E
uropea

Juan Cevallos Guerra

Para la implementacion de este modelo se siguid la siguiente metodologia:
e Levantamiento de Datos Histéricos

Primero, se identificaron variables de los sujetos de créditos que pudieran ser alimentadas por
los oficiales o personal de la Institucidn Financiera. Luego, se verificd la maduracién de los datos
observando la recomendacién de que los datos deben tener una antigliedad de minimo un afio
para el segmento de crédito de consumo, también se verificd la consistencia de la informacién

a través de analisis de frecuencias de las variables cualitativas.

Segundo, se identificaron datos incorrectos o no estandarizados, también se identificéd la
concentracién por categorias y por ultimo se realizd un analisis descriptivo de las variables
numeéricas, verificando comportamientos extrafios de los datos (momentos de la media), asi

como también los minimos y maximos.
e Variable dependiente u objetivo ( target)

Se definié a la variable dependiente (VD) como dicotémica con los valores 0 para Buenos y 1
para Malos clientes. El valor respectivo a cada set de variables de cada sujeto de crédito se
asignd en funcién de su valor de morosidad (Politicas de morosidad), es decir que si el cliente no

tiene mora entonces es Bueno, y si el cliente tiene una mora mayor a 15 dias el cliente es Malo.
e Se definid el tamafio de la muestra y se la seleccioné de forma aleatoria.

El sistema HcRisk tiene una ventana para realizar la seleccién de la muestra en donde se pueden

definir los pardmetros de seleccién.
e Serealizo el desarrollo estadistico del modelo:

En esta etapa se realiza un Andlisis de correlacién de variables y se crearon nuevas variables
combinadas de tal forma que se asemeja al proceso automatico de escalado y codificacion que

tiene la libreria Scikit-learn de Python.
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Como pendltimo paso, aplicando el modelo Logit con R, se calculan los pesos de las variables
respetando politicas institucionales. Se seleccionaron las mejores variables y se prueban las

probabilidades obtenidas frente a la muestra.

e Validacion y Seguimiento:

Por ultimo, en la etapa de validacion y seguimiento, se verifica la capacidad de discriminacién

del modelo a través de indicadores Gini y K-S.

o Se verifica el nivel de confianza.

o Se verifica la estabilidad de la poblacién ( PSI ).
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2.4 Estado del arte en Aprendizaje Automatico en torno al

comportamiento crediticio

A continuacidn, se exponen técnicas y modelos actuales de aprendizaje automatico utilizados
en clasificacidn binaria y que pueden aplicarse a casos de analisis del comportamiento crediticio,
para sustituir efectivamente el modelo Logit cldsico. Estos modelos tienen en comun su
capacidad para detectar relaciones complejas, mejorar la precision predictiva y, en algunos

casos, mantener la interpretabilidad, lo cual es crucial en entornos regulados como el financiero.

2.4.1 Arboles de decisién y similares

Los arboles de decisidon son algoritmos que particionan el espacio de datos en regiones
jerarquicas, permitiendo modelar relaciones no lineales e interacciones entre variables de forma

automatica. Capturan relaciones no lineales y efectos de interaccién automaticamente.

2.4.1.1 Random Forest

Conjunto de multiples arboles entrenados con subconjuntos aleatorios del dataset y de las
variables. (Breiman, L. 2001). Es un modelo robusto frente al sobreajuste, facil de interpretar
parcialmente. Puede aplicarse con éxito en scoring crediticio donde se busca un balance entre
precision e interpretabilidad. Es robusto ante datos ruidosos y multicolinealidad, puede manejar
relaciones no lineales entre variables, es facil de interpretar (importancia de variables) y

generalmente mejora el rendimiento frente a la regresion logistica.

2.4.1.2 Gradient Boosting Machines (XGBoost, LightGBM, CatBoost)

Construyen darboles secuenciales, donde cada uno corrige los errores del anterior. Altamente
efectivo en tareas de clasificacion binaria con datos estructurados tabulares (Chen, T., &
Guestrin, C. 2016); XGBoost y LightGBM se usan ampliamente en competencias de ciencia de
datos. Mientras que CatBoost es especialmente util con variables categdricas sin
preprocesamiento (Prokhorenkova, L. et al. 2018). Son altamente eficiente para clasificacion
binaria, manejan bien los valores faltantes y relaciones complejas, ademas son muy usados en

sistemas financieros por su precision y capacidad de interpretacion parcial (con SHAP).
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2.4.1.3 Maquinas de Vector Soporte (SVM)

Se basan en la idea de maximizar el margen entre clases. Usan kernels para proyectar los datos
a espacios de mayor dimensidon donde la separacién es mas facil (Cortes, C., & Vapnik, V. 1995).
Alcanza alta precisién en conjuntos complejos y de gran tamafio. Los kernels pueden capturar
relaciones no lineales. Sin embargo, son mas costosas computacionalmente y menos

interpretables ( Xia, Y., Liu, C., Li, Y., & Liu, N. 2017)

2.4.1.4 Redes neuronales multicapa (MLP)

Son aproximadores universales para modelar cualquier funcidn si tienen suficiente profundidad

y datos de entrenamiento normalizados (Hornik, K., Stinchcombe, M., & White, H. 1989).

Tiene flexibilidad para capturar patrones complejos, pero tienden al sobreajuste. No son usadas
con frecuencia en el ambito financiero debido a la dificultad de interpretaciéon aunque son cada

vez mas viables si se combinan con técnicas explicativas ( Yeh, |.-C., & Lien, C.-H. 2009).

2.4.1.5 Modelos explicables (Explainable Al)

La inteligencia artificial explicable (XAl) es un conjunto de procesos y métodos que permiten a
los usuarios humanos comprender y confiar en los resultados creados por algoritmos de
machine learning. La IA explicable se utiliza para describir un modelo de IA, asi como su impacto

previsto y también sus posibles sesgos. (Dhanesh Ramachandram)

2.4.1.6 Logit Penalizado (ElasticNet)

Es un modelo de regresion lineal que normaliza el vector de coeficientes con las normas L1 (
Lasso ) y L2 ( Ridge ). Esto permite generar un modelo en el que solo algunos de los coeficientes
sean no nulos. Hace una seleccién automatica de variables y es mas robusto que el modelo Logit

clasico (Zou, H., & Hastie, T. 2005).
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2.4.1.7 Generalized Additive Models (GAM)
Permiten relaciones no lineales, pero aditivas. No modelan interacciones entre variables (Hastie,
T., & Tibshirani, R. 1986). Son bien aceptados en entornos regulados por su balance entre

flexibilidad e interpretabilidad (Dhanesh Ramachandram, et al 2025 ).

2.4.1.8 SHAP (SHapley Additive exPlanations)

Basado en teoria de juegos. Atribuye a cada caracteristica una contribucién al resultado y
permite un modo de caja negra o caja blanca. Es muy utilizado en banca y salud por su capacidad

de generar confianza en decisiones algoritmicas ( Lundberg, S. M., & Lee, S.-I. 2017).

2.4.1.9 LIME

Genera modelos locales lineales para explicar predicciones individuales. Permiten interpretar
modelos complejos, lo cual es crucial en sectores regulados como el financiero, es mds simple

que SHAP pero menos robusto (Ribeiro, M. T., Singh, S., & Guestrin, C. 2016).

2.4.1.10 TabNet
Es un modelo moderno dentro de las Redes Neuronales interpretables que aplica atencién
secuencial sobre las variables, permitiendo explicar qué atributos guian la decisidn. Esta

disefiado para trabajar con datos tabulares (Shijie Wang, Xueyong Zhang, 2025).

2.4.1.11 AutoML frameworks

Aceleran la experimentacion, ideal para prototipado rapido. Facilitan la automatizacién del
proceso de modelado: seleccién del modelo, ajuste de hiperparametros, validacidn cruzada y
ensamblado. Son utiles en etapas exploratorias y para validar que no se esta dejando pasar un

modelo mas efectivo por otro (Zéller, M.-A., & Huber, M. F. 2021).

Auto-sklearn. — Basado en scikit-learn, usa optimizacién bayesiana.
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TPOT. — Evoluciona Pipelines mediante algoritmos genéticos.

H20 AutoML. - Automatiza la comparacién y seleccion del mejor modelo vy
metaparametros. Es una herramienta robusta de nivel industrial, facil de integrar con

entornos empresariales.

2.4.2 Herramientas para permitir reentrenamiento del modelo

Objetivo: Que usuarios del sistema HcRisk puedan reentrenar el modelo con nuevos datos sin

necesidad de conocimientos avanzados.
2.4.2.1 Lenguajey entorno

Para el desarrollo, pruebas y puesta en marcha del modelo se usara Python con la ayuda
de sus librerias scikit-learn, catboost, xgboost para modelado, pandas para persistencia
de datos y de modelos, asi como para limpieza y preprocesamiento, y la libreria Flask

para exponer una APl REST que permita llamar a los procesos desde la interfaz web.

2.4.2.2 Arquitectura propuesta

Pipeline de entrenamiento: Se realiza primero la lectura de datos a través de una conexion a la
base de datos. Como segundo paso, se realiza el preprocesamiento. El tercer paso es el
entrenamiento del modelo seleccionado. Y, por ultimo, el paso 4 consiste en la evaluacién y
almacenamiento del nuevo modelo.

Ademas, desde la interfaz web habrd un botdn que lanza el reentrenamiento llamando al API

respectivo.

2.4.2.3 Métricas

A través de la interfaz web se haran llamadas a las APIs que devolveran las métricas

clave como AUC, F1-score, precision y sensibilidad.
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2.5 Contexto y justificacion

El sistema HcRisk, en su conFiguracién actual, emplea un modelo estadistico desarrollado en R,
gue es ejecutado desde el backend por medio de un servicio web expuesto bajo un modelo de
arquitectura de dos capas. La capa de presentacion permite el ingreso de variables por parte de
los usuarios —principalmente oficiales de crédito o analistas de riesgo— quienes pueden realizar
simulaciones o calculos en tiempo real para nuevos solicitantes. La léogica de negocio se
encuentra encapsulada en un componente de servidor que consulta el modelo Logit y devuelve

el resultado.

Esta implementacion, aunque funcional, no estd optimizada para una evolucién continua del
modelo, ya que cada cambio implica una reconFiguracién manual, regeneracion del servicio y
verificacion de dependencias de R. Ademas, los procesos de reentrenamiento requieren
intervencion técnica especializada. En contraste, migrar a una solucién basada en Python no solo
permite aprovechar frameworks modernos (como scikit-learn, XGBoost, SHAP), sino también
facilitar el despliegue de modelos mediante APIs ligeras (como Flask), integrables facilmente con

el frontend desarrollado en Java.

La ventaja del desarrollo de aplicaciones modularmente permite que soluciones que tienen
enfoques diferentes o plataformas diferentes se puedan integrar para maximizar su aplicabilidad
y dar al usuario final herramientas féciles de usar que le ahorrardn tiempo y dinero en su trabajo
diario. Es asi que con este proyecto el usuario podra realizar las evaluaciones de clientes de una
manera agil, también podra monitorear el desempefio del modelo y solicitar al experto el
reentrenamiento sin que sea necesario compartir toda la base de datos si no sélo el conjunto de

datos que sea necesario.
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2.6 Planteamiento del problema

El modelo Logit, siendo un modelo lineal, tiene limitaciones intrinsecas para capturar relaciones
complejas entre variables, particularmente cuando se manejan conjuntos de datos con fuerte
multicolinealidad, no linealidades evidentes, o interacciones entre atributos que afectan de
manera combinada el comportamiento de los clientes. Ademas, la interpretacion de sus
coeficientes, aunque directa, puede inducir a errores si no se contextualiza con pruebas de

significancia y validacién.

En la operatividad del sistema HcRisk, estas limitaciones se traducen en una menor capacidad
de discriminacion entre clientes (score medio), asi como una mayor dependencia de ingenieria
de caracteristicas manual y de validaciones estadisticas exdgenas. También se identifica una
carga operacional significativa en el mantenimiento del modelo, ya que su entorno en R impone
barreras para la actualizacion agil del modelo, su seguimiento en produccién o su integracion
con pipelines automatizados. Por tanto, existe una necesidad apremiante de contar con un

modelo mds flexible, interpretable y eficiente en ejecucion.

2.6.1 Descripcion de Tablas y procesos de HcRisk

Las Tablas principales involucradas en el modelamiento de la solucién con el modelo Logit son

las siguientes:

Tabla 3.- Principales Tablas involucradas en el modelo Logit

Tabla Descripcion
Cge_cliente Atributos de los clientes actuales y potenciales de la instituciéon
Rc_credito Atributos de las operaciones crediticias

Rc_estado_cuenta | Atributos de las cuotas que se van pagando de cada operacién
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Rc_variables

Variables o features de los clientes y operaciones

Rc_cliente_variable

Almacena los valores que toman las variables por cada cliente y

operacion

Rc_rango_variable

Almacena los posibles valores que puede tener una variable cualitativa

Rc_recodif_variable

Almacena los posibles valores que puede tener una variable

recodificada

Rc_tipo_cartera

Atributos de los tipos de cartera de la institucion

Rc_politica Almacena las politicas para calificar a las operaciones como buenas o
malas en funcién de los pagos almacenados en rc_estado_cuenta
Rc_zona Contiene los limites para determinar si la probabilidad de

incumplimiento cae en un Rango como Aprobado, Rechazado o Comité
(que indica que la solicitud de crédito se somete a una evaluacion

personalizada)

@ 1F

2ii| cge_cliente
FK: codigo_clie

rc variables

PE: codigo_rvar

N

rc_credito rc_cliente_variable rc_rango_variable rc_recodif variable
PK: codigo_cred PK: codigo_clvr PE: codigo_ravr PK: codigo_rovr
FK: codigo_clie FKs: codigo_cred, codigo_rvar FK: codigo_rvar FK: codigo_rvar
rc_estado_cuenta O; - rc_zona
id_estado_cuenta rigglg:—:f:t era > PEC: codigo_rzon
FK: codigo_cred — (Limites de prob. de incumplimiento)
rc_politica
PE: codige_pole

Figura 1: Esquema del modelo conceptual simplificado:
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El Sistema HcRisk tiene una ventana sobre la cual se realiza el ingreso de variables o features y

en caso de que sean cualitativas permite el ingreso del rango que les corresponde.

Variables rangos y recodificacion @
| Coédigo | Tipo | Estado | Nombre de variabl 0 B ior Descripcié ~ | Grupo | Orden’|
DCUAUTAT + Activo - Separacion Bienes 0
H07 T CUALITAT + |Activo v Sexo 0 I
B CUALITAT + |Activo v Tipo de garantia 0
B CUALITAT v |Activo v Tipo plazo 0
T N N Y I
CUALITAT v |Activo -+ Tipocliente VAR DEPENDIENTE
|
Codigo [ Nombre " Peso | Vvalor | Cartera ~ Valor Inicial 'Va | | Codigo || Nombre Valor Inicial [Valor Fi
2000001846 Arrendada 0.0000000 A CONSUMO v
2000001806 /Arrendada A v
2000001872 Arrendada 0.0000000 A CONSUMO PRIORITARIO +
hooooowso Familor————Jod2sio0 JF —Jonsvo M | |
2000001873 Familiar 0.1244000 F CONSUMO PRIORITARIO +
2000001807] [Familiar F v
20000018561 Propia -0.2797000 P CONSUMO v
2000001808] propi P .

2000001874 Propia -0.2797000 P CONSUMO PRIORITARIO v
| |

Figura 2 Pantalla HcRisk Variables rangos y recodificacion

En la Figura 2 se puede apreciar la variable Tipo Vivienda con sus posibles valores que puede
tomar (A, F, P) asi como también los pesos calculados para dichos valores. Dicho peso fue

realizado por el modelo logit implementado en el sistema HcRisk.

El sistema HcRisk utiliza un sistema de politicas para poder calificar a las operaciones como
buenas o malas basado en los dias impagos de las cuotas y el porcentaje o cantidad de

incumplimientos en los pagos periddicos como se ve en la figura 3.
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E Politicas de calificacion 23
7

~
Tipo de cartera: CONSUMO V| cf)
Informacién X
| B
Politica 1 ‘
#Cédi o I Proceso de calificacion por cuotas terminado.Créditos _
buenos: 12259.00 Créditos malos: 831.00 Total: 13090.00

OK
Politica 2 | [—]

} mora maximo periy

v
2000005 .
Politica 3 vl

#Cédigo’|% de incumplimientos Dias de mora promedio

Figura 3 HcRisk Politicas de calificacion

En la Figura 3 se puede observar que para que una operacion se califique como mala la fecha de
pago debe sobrepasar la fecha de vencimiento en 35 dias y ademas haber incumplido los pagos
de las cuotas un 20% de veces y tener en promedio 17 dias de mora en cada cuota incumplida.
Ademas, luego de realizar el proceso de calificacion a operaciones desde el afio 2021 hasta el
afio 2024 se encuentra que hay 12,259 operaciones buenas y 831 operaciones malas dando un

total de 13,090 operaciones. Lo cual nos da un conjunto de datos desbalanceado.
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Capitulo 3. OBIJETIVOS

3.1 Objetivos generales

El objetivo general de este proyecto es desarrollar e implementar un modelo de aprendizaje

automatico que reemplace al modelo de regresidn logistica binaria actualmente utilizado en el

sistema HcRisk para la clasificacidn de clientes en buenos o malos pagadores.

Con dicho modelo se busca mejorar la precision predictiva, facilitar el mantenimiento y asegurar

una mayor escalabilidad del sistema. Para ello, se evaluaran al menos tres modelos de machine

learning desarrollados en Python, comparando su desempefio con el modelo Logit vigente, con

miras a su integracion en el sistema actual.

3.2 Objetivos especificos

Analizar el modelo actual de regresidn logistica (Logit) implementado en el sistema
HcRisk, identificando sus limitaciones en cuanto a precisidn, interpretabilidad,
escalabilidad y mantenimiento.

Seleccionar al menos tres modelos de aprendizaje automatico modernos aplicables a la
clasificaciéon binaria, considerando criterios de rendimiento, interpretabilidad y
adEcuacidn a datos tabulares financieros.

Implementar los modelos seleccionados en un entorno de desarrollo en Python,
utilizando bibliotecas especializadas en aprendizaje automatico y asegurando la
reproducibilidad del proceso de entrenamiento y evaluacién.

Comparar el rendimiento de los modelos propuestos respecto al modelo Logit,
utilizando métricas de evaluacién como AUC-ROC, F1-score, precisidon y sensibilidad,

ademas de técnicas de validacion cruzada.
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Evaluar la interpretabilidad y facilidad de mantenimiento de cada modelo, mediante
herramientas como SHAP o LIME, y estimar su viabilidad operativa dentro del sistema
HcRisk.

Recomendar el modelo mds adecuado para ser implementado como reemplazo del
modelo Logit, justificando la decisién en funcién de resultados técnicos, escalabilidad
futura y adaptabilidad al entorno financiero actual.

Implementar dicho modelo en un entorno de Pruebas previo a la puesta en Produccién.

3.3 Beneficios del proyecto

3.3.1 Beneficios Técnicos

Uno de los beneficios técnicos del proyecto es que mejora en la precision predictiva del
sistema de scoring crediticio, gracias a la implementaciéon de modelos de aprendizaje
automatico mas avanzados que capturan relaciones no lineales y complejas entre las

variables.

Otro beneficio inherente a laimplementacién de modelos de aprendizaje automatico es
la reduccién del sesgo y la mejora en la deteccion de patrones asociados al
comportamiento de pago, lo cual permite decisiones mas informadas en la evaluaciéon

de riesgo crediticio.

Al aplicar técnicas modernas de interpretabilidad (Explainable Al) como SHAP, se brinda
tanto al usuario, entidades de control y al cliente potencial de transparencia en el
proceso de clasificacion, lo cual determina el alto grado de confianza en las decisiones

crediticias en entornos regulados como el financiero.

Otro beneficio es que con la automatizacion y estandarizacion del pipeline de
entrenamiento y validacién de modelos en Python se facilitan las futuras actualizaciones

y recalibraciones del sistema.
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3.3.2 Beneficios Operativos

Como se menciond en el punto anterior la facilidad de calibracién y actualizacion del
modelo aventaja mucho al presente proyecto respecto a la implementacién en R que
estd codificado en el programa sin posibilidad de modificacién alguna porque se

encuentra compilado.

En el transcurso normal de la vida de la institucion financiera, habra nuevas variables
gue aumentaran la complejidad de la clasificacion crediticia. Este tipo de retos no es
mayor inconveniente para los modelos de aprendizaje automdatico ya que cuentan con

técnicas para determinar si las nuevas variables son utiles para el modelo.

Otro gran beneficio del proyecto para una institucion financiera es la reduccién de
errores de clasificacion (falsos positivos y falsos negativos), ya que de otra manera se
impactaria directamente en la calidad de la cartera de clientes reduciendo la

rentabilidad de los productos crediticios.

3.3.3 Beneficios Estratégicos

El fortalecimiento del proceso de toma de decisiones en la gestidén de riesgo crediticio
es un gran beneficio estratégico que mejora la rentabilidad y sostenibilidad financiera

de la institucion.

Debido al entorno tecnolégico que rodea a las instituciones financieras, la incorporacién
de aplicaciones apoyadas en aprendizaje automatico sobre entornos web haradn que

evolucionen al mismo ritmo de los cambios actuales.

En la misma direccidon de lo antes mencionado, se crea la posibilidad de extender la
metodologia a otros modelos internos de la institucion financiera, generando un efecto

multiplicador hacia una modernizacién vanguardista.
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Capitulo 4. DESARROLLO DEL PROYECTO

4.1 Planificacion del proyecto

El presente proyecto se ha planificado para que sea desarrollado en un lapso de 2 meses de

acuerdo a la distribucién temporal de las tareas que se detallan en las Figuras 4 y 5.

id Modo de |Nombr! de tarea ‘mraoén omienzo  [Fin Predecesoras

gawlulw[zs|?osriToahs zz[zgfos]u

|2

wlaolzt
1 , Revision marco 6.13dias  sab 25-04-26 vie 25-05-02 1
tedrico,
redaccion de
introduccion y
justificacion
2 2 Marco tedrico 6.13dias  sab 25-05-03 vie 25-05-09 I
de MLy
Basilea,
objetivos e
3 , Redaccion 6.13 dias sab 25-05-10 vie 25-05-16 (]
metodologia y
disefio de
resultados
esperados
4 # Revision y 6.13 dias sab 25-05-17 vie 25-05-23 [ )
correcciones
del documento
de tesis
5 A Andlisis 6.13 dias sab 25-05-24 vie 25-05-30 [ B |
exploratorio y
preprocesamien
de datos
6 B Desarrollo del  6.13 dias sab 25-05-31 vie 25-06-06 (=]
pipeline y
modelo base

Figura 4 Tareas de planificacion del proyecto Parte 1

Duracion ‘omienzo Fin Predecesoras may, 25 jul

d [Nombre de tarea 25 -
oLxea } ulzolzlzlsoclnlulzslzoslﬂroel|slzzl|29fosl|3Jzo
7 Entrenamiento 6.13 dias sab 25-06-07 vie 25-06-13 L]
de modelos ML
y validacion
cruzadade
modelos ML

8 E Interpretabilidat6.13 dias sab 25-06-14 vie 25-06-20 [ ]
con SHAP/LIME
y 3juste de
modelos
9 g Documentacion6.13dias  sab 25-06-21 vie 25-06-27 [ ]
técnicay
visualizacion de
resultados

10 E Evaluacion 6.13dias  sab 25-06-28 vie 25-07-04 =
operativay
simulacion de
integracion

1" # Comparativa 6.13dias  sab 25-07-05 vie 25-07-11 (B ]
final entre
modelos y
recomendacion

12 # Conclusiones, 6.13 dias sab 25-07-12 vie 25-07-18 ]
edicion final

Figura 5 Tareas de planificacion del proyecto Parte 2
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4.2 Descripcion de la solucion, metodologias y herramientas empleadas

A continuacion, se describe en detalle la solucién técnica propuesta para el desarrollo del
modelo predictivo de clasificacién binaria del comportamiento crediticio. La implementacion se
realizara utilizando tecnologias modernas y estandarizadas, con énfasis en el uso de Python 3.11
como lenguaje principal, SQL Server como base de datos relacional, y Java junto con las librerias
PrimeFaces y JPA para la integracion de interfaces graficas y llamadas a los modelos desde el

frontend.

4.2.1 Arquitectura General del Sistema

La arquitectura del sistema se basa en un modelo cliente-servidor de aplicaciones-repositorio de
datos (conocido como 3 capas) que permite una separacién clara entre la légica de presentacién,

la l6gica de negocio y el acceso a los datos. A continuacidn, se describen las capas del sistema:
1. Capa de Presentacion (Frontend):

El frontend se desarrolla en el lenguaje Java con la libreria PrimeFaces, usando tecnologias web
estandar como HTML5, CSS3 y JavaScript. Este permite al usuario interactuar con el sistema me-
diante formularios, y reportes. Incluye pantallas especificas para: Carga manual de variables de
nuevos clientes, ejecucién del modelo de scoring, visualizacion de resultados (probabilidad de
incumplimiento, categorizacién como buen o mal pagador). También incluye reportes para el

monitoreo de métricas clave del modelo (Ej. AUC-ROC, Fl-score, etc.).
2. Capa de Lagica de Negocio (Backend):

La capa de la légica se implementa en Java para las interfaces de conexidn con la base de da-
tos, asi como para la integracidn con los componentes graficos. Por otro lado, también involu-

cra la programacion en Python de las APIs y del modelo predictivo en si mismo.
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3. Capa de Datos:

La capa de datos o de persistencia consiste en la Base de datos relacional MariaDB, utilizada
para almacenar el historial de operaciones crediticias, las variables utilizadas por el modelo, los
resultados de ejecuciones anteriores del modelo y configuraci del sistema y parametros de vali-

dacion.

4.2.2 Metodologia de Desarrollo KDD

El desarrollo del proyecto sigue una metodologia KDD que se centra en 5 fases que son:

e Recopilacién de datos

e Seleccidn, limpieza y transformacion

e Mineria de datos

e Interpretacidn de los modelos obtenidos

e Evaluacion de los modelos obtenidos

Esta metodologia se la integrard con una Agile de tal forma de realizar iteraciones cortas
enfocadas en resolver problemas especificos y entregar valor incremental. Se estructuran las

fases principales del desarrollo como sigue:

1. Analisis de Requisitos:
o lIdentificacion de requisitos funcionales y no funcionales.
o Definicion de variables criticas para el modelo.
o Revisidon de politicas institucionales y regulaciones financieras (como los
Acuerdos de Basilea).
2. Disefio de Solucidn:
o Disefio de la arquitectura general del sistema.
o Definicién de interfaces entre componentes (frontend y backend).

o Especificacion de bases de datos y diagramas entidad-relacion.
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3. Desarrollo:
o Implementacion del pipeline de preprocesamiento de datos.
o Desarrollo e integracién de modelos de aprendizaje automatico.
o Construccion de APIs RESTful para la comunicacién entre capas.
o Desarrollo de interfaces gréficas con Java.

4. Pruebas:
o Pruebas unitarias y de integracion de cada componente.
o Validacidn estadistica del modelo (cross-validation, backtesting).
o Pruebas de rendimiento y escalabilidad del sistema.

5. Implementacion y Despliegue:
o Despliegue en entorno de pruebas y posteriormente en produccidn.
o Documentacién técnica y de usuario.

6. Monitoreo y Mantenimiento:
o Monitorizacién de desempefio del modelo.

o Actualizacién periddica del modelo y reentrenamiento automatizado.
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4.2.3 Herramientas y Tecnologias Empleadas

Para el desarrollo y puesta en marcha del proyecto se requieren lenguajes de programacién
especificos, entornos de programacion para cada lenguaje, servidor de aplicaciones compatibles

y servidor de base de datos, pero de facil acceso a través de la web.

4.2.3.1 Lenguajes de programacién

e Python 3.11: Para el desarrollo del modelo predictivo y pipeline de datos.
e Java 8: Para el desarrollo de la capa de légica de negocio y servicios web.

e JavaScript: Para interacciones dinamicas en el frontend.

4.2.3.2 Frameworks y Librerias

Python:

e Scikit-learn: Para modelado estadistico, validacidn cruzada y evaluacion de métricas.

e XGBoost / CatBoost : Implementacion de los modelos avanzados de aprendizaje auto-
matico.

e Pandas & NumPy: Manipulacién y transformacion de datos.

e SHAP : Técnicas de interpretabilidad del modelo.

e Flask: Creacion de APIs RESTful para la exposicidon del modelo, que son programas que

actian como interfaz entre la pantalla de usuario y la aplicacién de Python.

4.2.3.3 Java:

e PrimeFaces: Plataforma Java para construccion de interfaces web ricas.

e JPA (Java Persistence API): Mapeo objeto-relacional para acceder a la base de datos.
Es una interfaz entre el modelo de datos de la base de datos y el programa Java.

e Jboss Wildfly: servidor de aplicaciones para interactuar con la base de datos, la aplica-

cién web Java y los servicios web (APIs Restful) de Python.
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4.2.3.4 Base de Datos:

e MariaDB: Como motor relacional para almacenamiento estructurado de datos histori-

cos y resultados del modelo.

4.2.3.5 Herramientas Adicionales:
e Jupyter Notebook: Entorno interactivo para andlisis exploratorio de datos y prototi-
pado de modelos.
e Postman: Pruebas de APIs RESTful.

e Power BIl: (Opcional) Para generacion de informes analiticos posteriores.

4.2.4 Desarrollo del Modelo Predictivo

Se genera un proyecto en PyCharm con un script para probar el modelado el cual obtiene los

datos desde la base de datos MariaDB. Empezamos con el andlisis exploratorio.
Variables con datos

En la base de datos existe la Tabla rc_Variables que contiene el catdlogo de variables en
el que constan tanto Variables originales y Variables recodificadas, y ésta se relaciona
con la Tabla rc_cliente_variable que contiene los valores de cada variable para cada

operacion crediticia.
Las Variables originales numéricas con datos se muestran en la Tabla 4:

Tabla 4.- Variables originales numéricas

Operaciones
Por
Nombre de variable Descripcion Variable
Activos Totales Activos Totales 11,420
Amortizado crédito (saldo del crédito /

AMORTIZADOCREDITO Monto concedido) 13,012
Antiguedad Laboral Afios trabajados 11,420
Cargas Familiares Cargas Familiares 11,420
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Cred Sis Finan corto plazo Crédito en el Sistema financiero CP 11,420
Cred Sis Finan largo plazo Crédito en el Sistema financiero LP 11,420
Creditos casas comerciales Numero de operaciones en comercios 11,420
Creditos prestamistas Numero de operaciones prestamistas 11,420
Cuota Estimada Buro Cuota de acuerdo al Burd de crédito 11,420
Numero de cuotas no pagadas a la fecha
CUOTANOPAGA3MESES (ultimos 3 meses) corto plazo 13,012
Numero de cuotas no pagadas a la fecha
CUOTANOPAGAG6MESES (ultimos 6meses) 13,013
Sum del valor de las cuotas pagadas por el
cliente /Suma total de los créditos activos
CUOTAPAGADAVTOTALCREDITO del cliente 13,012
deudas indirectas vencidas dentro de la
DEUDAINDVENCIDACOOP cooperativa 13,012
Dias mora promedio credanter Dias de mora en operaciones anteriores 11,420
Edad Edad del cliente 11,420
Gastos Gastos incurridos por el cliente 11,420
Indicador de Cartera Vencida) Sumatoria
INDCARTERAVENCIDA de cuotas vencidas / Saldo del crédito 13,013
Ingreso Ingreso promedio mensual 11,420
Ingreso Familiar Ingreso global de la familia 11,420
Ingreso Neto Ingreso Neto del cliente 11,420
Ingresos Ingresos Totales del cliente 13,012
INGSALDOCREDIOSEG Ingreso saldo crédito segmento 13,012
INTERESMORA intereses x mora (todos los créditos) 13,013
Valor mas alto registrado como atraso se-
Mayor monto atrasado buro gun Buré 11,420
Tiempo mas alto registrado como atraso
Mayor plazo atrasado Buro segln Burd 11,420
MONTOCREDITOSEG Monto de la operacion 13,012
MORA Mora incurrida de la operacion 13,012
Num incump cred anteriores Numero de incumplimientos anteriores 11,420
Numero cred anteriores Cantidad de operaciones anteriores 11,420
Numero de Cuotas Numero de cuotas que tiene la operacion 11,420
NUMEROGARANTIAS Numero de Garantias 13,012
Cantidad de operaciones vigentes dentro
NUMOPVIGENTESCOOP de la Institucidn 13,013
Nuncuotacurso Numero de cuota en curso 13,012
ORIGEN Origen de fondos 13,012
Otros creditos corto plazo Otras operaciones CP 11,420
Otros creditos largo plazo Otras operaciones LP 11,420
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Otros Ingresos Otros ingresos que registra el cliente 11,420
Pasivos Totales Pasivos que tiene el cliente 11,420
Patrimonio Socio Patrimonio que tiene el cliente 11,420
Plazo meses Plazo meses 11,420
PROVISIONMONTO Monto de la provisién 13,012
PROVISIONPORC Porcentaje de la provision 13,012
Saldo Promedio Saldo Promedio de cuenta bancaria 11,420
SALDOCREDITOSEG Saldo crédito seguimiento 13,012
SALDOCUENTAAHORROSEG Saldo cuenta ahorro seguimiento 13,012
Suma total de los créditos activos del
SUMATOTALCREDITOSCLIE cliente 13,011
SUMCUOTAVENCIDA Suma cuota vencida 13,012
Suma de todas las cuotas (total que paga
al mes de todos créditos que tenga el
sumtotcuotas cliente) 13,011
Tiempo de residencia Tiempo de residencia 11,420
Valor Cuota Valor Cuota 11,420
Valor Cuota ingreso Valor de cuota inicial 11,420
Valor de las garantias entregadas por el
Valor garantias cliente 11,420

Las Variables originales cualitativas con datos en muestran en la Tabla 5

Tabla 5.- Variables originales cualitativas

Operaciones
Por
Nombre de variable Descripcidn Variable

Codigo de actividad econdmica principal a la que se dedica el

Actividad Economica |cliente 11,420
Cddigo de actividad econdmica secundaria a la que se dedica

Actividad Secundaria |el cliente 11,420

CALIFICACION Calificacion 13,012

Destino del Credito Destino de los fondos 11,420

Detalle Destino Detalle del destino 11,420

Estado Estado Nuevo 11,420

Estado Civil Estado Civil 11,420

ESTADO CIVIL Nuevo estado Civil 13,012

Localidad Ubicacidén del cliente 11,420

Ocupacion profesion | Profesion del cliente 11,420
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Peor Calificacion Peor calificacién del cliente 11,420
Producto Nombre del Producto de crédito 11,420
Recibe SPN Recibe SPN 11,420
Relacion Dependen-
cia Trabaja como empleado Si o No 11,420
Separacion Bienes Esta casado con separacion de Bienes Si o No 11,420
Sexo Masculino o Femenino 11,420
Tipo de garantia Garantia real o no real 11,420
Tipo plazo Tipo de plazo de la operacién 11,420
Tipo Vivienda Tipo Vivienda 11,420
Tipocliente Variable Dependiente 13,090

Como se puede observar, la variable objetivo es tipo categérica y se llama Tipocliente. Ademas,

se observa que existen al menos 11,420 operaciones con las que se puede realizar el modelado.

Dado que hay variables con mas de 11,420 operaciones, se procede a analizar esos casos y se

encuentra que son variables de seguimiento que varian mensualmente. Por lo tanto, se tomara

para el modelado el cambio mas reciente de cada caso.

Se desarrolla en Python una API (Interfaz de Programacion de Aplicaciones) que permitird

interactuar entre la interfaz Java (frontend) y el modelado de ML.

4.2.4.1 Pipeline de procesamiento de datos

Se empieza por la creacion de un archivo jupyter notebook que tendra todos los scripts

necesarios para el modelamiento y a partir de éste se tomaran extractos para generar

las APIs

e Carga de Datos. - El proceso de carga de datos es el primer paso de todo lo que

conlleva el modelamiento. Los datos son extraidos directamente desde la base

de datos MariaDB a través de una consulta a la Tabla rc_cliente_variable (Figura

6) y se almacena en DataFrames de Pandas para su manipulacién. Realizado

este paso vemos en la Figura 6 que se han recuperado 850,000 filas.
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< Generate + Code -+ Markdown | [» RunAll 'O Restart == Clear All Outputs Jupyter Variables

>

amiento.if % dilinfo

#Obtener los datos de la base de datos
#%pip install pandas
import pandas as pd

Universidad
Europea

= Outline -+ & venv (Python 3.11.9)

1sSql = """select cred.codigo_cred, cred.fecha_otorgado_Cred, clvr.codigo_rvar, rvar.nombre_rvar, clvr.valor_clvr, tvar.nombre_tvar

from RC_CLIENTE_VARIABLE clvr

inner join RC_VARIABLES rvar On rvar.CODIGO_RVAR = clvr.CODIGO_RVAR
and rvar.GENERACION_RVAR = @

inner join RC_CREDITO cred On cred.codigo_cred = clvr.CODIGO_CRED

and cred.FECHA_OTORGADO_CRED >= '2021-01-01'

inner join Rc_Tipo_cartera tica On tica.codigo_tica = cred.codigo_tica
and tica.codigo_tica = '2°

inner join Rc_Var_cartera vcar On vcar.codigo_rvar = clvr.codigo_rvar
and vcar.codigo_tica = tica.codigo_tica

and vcar.codigo_esta = '1°'

inner join Rc_Tipo_variable tvar On tvar.codigo_tvar = rvar.codigo_tvar

where clvr.valor_clvr is not null"""

def obtener_datos(conn, asConsulta):
cursor = conn.cursor()
cursor.execute(asConsulta)
rows = cursor.fetchall()
return rows

8 Procesamiento.ipynb ®

<, Genera
D v

v

v

ntoipynb > # #Limpieza preliminar de dato

te =+ Code -+ Markdown | [» RunAll O Restart == Clear All Outputs | [ Jupyter Variables

conn = conectar_mariadb(config_mariadb)
0.1s

if conn is None:

raise Exception(“Error al conectar a la base de datos")
else:

11filas = obtener_datos_como_dataframe_mariadb(conn, 1sSqlv4)
11filas.info()

1m 10.7s

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 858700 entries, @ to 850699
Data columns (total 7 columns):

#

B WN RO

6
dty,

Column Non-Null Count Dtype
codigo_cred 850700 non-null object
fecha_otorgado_Cred 850780 non-null datetime64[ns]
codigo_rvar 850700 non-null object
nombre_rvar 850700 non-null object
valor_clvr 850700 non-null object
nombre_tvar 850700 non-null object
fecha_clvr 837610 non-null datetime64[ns]

pes: datetime64[ns](2), object(5)

memory usage: 45.4+ MB

@D M -

= Outline -+ & wvenv (Python 3.11.9)

Python

Python

Figura 6 Seleccionar datos de la Base de datos

Limpieza de Datos. — La limpieza de datos es el siguiente paso dentro del modelamiento.

Aqui se da tratamiento a los valores nulos y atipicos, eliminacion de columnas

irrelevantes para el modelo, eliminacién de columnas redundantes, asi como también

podria realizarse una transformacidon para variables categéricas o el escalado o

normalizacidn de variables numéricas. En la Figura 7 se observa un informe descriptivo

de

las variables numéricas del conjunto de datos.
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Haciendo un analisis exploratorio de las variables se encuentra que hay variables que no

aportan valor al modelo porque son constantes (Figura 8).

# Andlisis exploratorio de variables

varNumericas = df.select_dtypes(include=["float64", "Int64"])
varCategoricas = df.select_dtypes(include=["object"])
print(“Andlisis exploratorio de variables")

print(“variables numéricas:")

print(varNumericas.describe())

print(“variables categéricas:")

v 01s

Andlisis exploratorio de variables
Variables numéricas:
nombre_rvar AMORTIZADOCREDITO Activos Totales Antiguedad Laboral \

count 11420.000000 1.142000e+04 11420.0
mean 35.851437 4.514528e+04 10.362434
std 29.100429 5.937649%e+04 8.152172
min ©.000000 ©.000000e+00 0.0
25% 8.847500 1.519264e+04 5.0
50% 30.975000 3.065000e+04 9.0
75% 56.480000 5.800000e+04 13.0
max 99.990000 1.622000e+06 59.0

nombre_rvar CUOTANOPAGA3MESES CUOTANOPAGAGMESES CUOTAPAGADAVTOTALCREDITO \

count 11420.000000 11420.000000 11420.000000
mean 0.095709 0.151401 1.298589
std 0.483586 0.827923 2.506347
min ©.000000 ©.000000 ©.000000
25% 0.000000 ©.000000 0.405625

Figura 7 Andlisis estadistico de variables numéricas

=Dy DB @

# Encuentra columnas numéricas constantes
constantes = [col for col in df.select_dtypes(include="number").columns if df[col].nunique()

"
]
[

print("variables numéricas constantes encontradas:")
print(constantes)

# Eliminar columnas constantes numéricas
df_reducido = df.drop(columns=constantes)

constantes = [col for col in df.select_dtypes(include="object").columns if df[col].nunique()
print("variables categéricas constantes encontradas:")

print(constantes)

df_reducido = df.drop(columns=constantes)

df_reducido.info()

"
"
[

v 0ls Python

Variables numéricas constantes encontradas:

['Cred Sis Finan corto plazo’, ‘Cred Sis Finan largo plazo', ‘Creditos casas comerciales', ‘Creditos prestamistas’, ‘Cuota Estimada
Buro’, ‘'Mayor monto atrasado buro’, 'Mayor plazo atrasado Buro', 'Otros creditos corto plazo’, 'Otros creditos largo plazo']
Variables categéricas constantes encontradas:

['ORIGEN', ‘Relacion Dependencia‘, ‘Separacion Bienes']

<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>

Index: 11420 entries, 442 to 13133

Data columns (total 69 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
© codigo_cred 11420 non-null object
1  AMORTIZADOCREDITO 11420 non-null float64
2 Actividad Economica 11420 non-null object
3 Actividad Secundaria 11420 non-null object
4  Activos Totales 11428 non-null float64

Figura 8 Eliminacion de constantes en los datos
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En el andlisis exploratorio se encuentra que efectivamente hay variables con valor constante

y se procede a eliminarlas del modelo como lo muestra la Figura 8.

Se procede a convertir el resultado a un formato tabular (Figura 9) no sin antes ejecutar una
instruccién para almacenar el valor 0 a variables cuantitativas sin valor recuperado desde la

base de datos.

@ Procesamiento.ipynb @ & D M -
8 esamiento.ipyr @ = eliminar de
<, Generate + Code -+ Markdown | [» RunAll 'O Restart == Clear All Outputs | [ Jupyter Variables i= Outline - B venv (Python 3.11.9)
#5i es una variable cuantitativa y no tien valor entonces asignar @ =
> e . el £ =D DB @
11filas["valor_clvr"] = 11filas.apply(
lambda row: © if pd.isna(row[“valor_clvr"]) and row["nombre_tvar"] == “"Cuantitativa" else row["valor_clvr"],
axis=1

)
df = pivot_dataframe(llfilas)
df.info()

265 Python
<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>

RangeIndex: 13137 entries, © to 13136
Data columns (total 72 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
® codigo_cred 13137 non-null object
1 AMORTIZADOCREDITO 13012 non-null object
2 Actividad Economica 11420 non-null object
3 Actividad Secundaria 11420 non-null object
4  Activos Totales 11420 non-null object
5  Antiguedad Laboral 11420 non-null object
6  CALIFICACION 13012 non-null object
7 CUOTANOPAGA3MESES 13012 non-null object
8  CUOTANOPAGAGMESES 13013 non-null object
9  CUOTAPAGADAVTOTALCREDITO 13012 non-null object
10 Cargas Familiares 11420 non-null object

11 Cred Sis Finan corto plazo 11420 non-null object
12 Cred Sis Finan largo plazo 11420 non-null object
13 Creditos casas comerciales 11420 non-null object
14 Creditos prestamistas 11420 non-null object
15 Cuota Estimada Buro 11420 non-null object

Figura 9 Ejecucion de Pivot sobre datos seleccionados

Como se puede apreciar en la Figura 9, para cada fila del listado de columnas hay la cantidad
datos no nulos. Dichos valores no son los mismos para todas las columnas, lo cual indica que
hay valores faltantes en ciertos casos, por lo que se procede a realizar una limpieza e
imputacion de datos. Cabe mencionar que en la seccion 2.6.1 se indicd que el Sistema HcRisk
califico, segun las politicas, a 13,090 operaciones de crédito. Sin embargo, en la Figura 8 se
observa que 1,620 operaciones no tienen todas las variables requeridas para modelar. En
consecuencia, se limpia de dataframe para eliminar casos que no tienen el set de variables
completo, como se muestra en la Figura 10. Por ultimo, en la Figura 11 se aprecia el script

para verificar que no hay valores faltantes.

54



Seleccion De La Mejor Estrategia De A.A. Aplicable A La Clasificacién Binaria Del Comportamiento Universidad
Crediticio Europea
Juan Cevallos Guerra
@ Procesamiento.ipynb ® & D m -
® Procesamiento.ipyr & df = dfdi ate
< Generate -+ Code -+ Markdown | [» RunAll 'O Restart = Clear All Outputs | [ Jupyter Variables i= Outline -+ B venv (Python 3.11.9)
=Dy Dy B @
> df = df.drop_duplicates()
df = df.dropna(axis="index")
df.info
/ 05s Python
<bound method DataFrame.info of nombre_rvar codigo_cred AMORTIZADOCREDITO Actividad Economica \
442 14202201000827 31.87 Se4
443 14202201000829 49.38 se4
444 14202201000832 .00 se4
445 14202201000833 56.89 se4
446 14202201000840 65.26 se4
13129 14202407019873 .00 se1
13130 14202407019877 .00 G464996
13131 14202407019878 .00 se1
13132 14202407019884 0.00 se1
13133 14202407019903 9.00 se1

Figura 10 Eliminacion de operaciones sin set de variables completo

@ Procesamiento.ipynb ®

@ Procesamiento.ipynb > @ df = df.drof

<, Generate -+ Code -+ Markdown | [» RunAll 'O Restart == Clear All Outputs | [ Jupyter Variables = Outline

valoresFaltantes = df.isnull().sum()
print(valoresFaltantes[valoresFaltantes>@])

Series([], dtype: int64)

Figura 11 Validacion de valores faltantes

En la Figura 11, se observa que ya no existen filas sin valores nulos y se procede a cambiar
el tipo de datos por defecto de las columnas del dataframe a los tipos de dato
correspondiente a cada variable segln su naturaleza (Figura 12). En la Figura 13 se evidencia

que ahora el conjunto de datos tiene columnas con un tipo de dato definido correctamente.
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® Procesamiento.ipynb ®
Br
<, Generate =+ Code -+ Markdown | [» RunAll 'O Restart == Clear All Outputs

ipynb > @ dfinfo0

upyter Variables := Outline

#Antes de procesar se cambian los tipos de datos de las columnas
df["AMORTIZADOCREDITO"] = df[“AMORTIZADOCREDITO"].astype(float)

df["Activos Totales"] = df["Activos Totales"].astype(float)

df["Antiguedad Laboral"] = df["Antiguedad Laboral"].astype("Int64")
df["CUOTANOPAGA3MESES"] = df["CUOTANOPAGA3MESES"].astype(float)
df["CUOTANOPAGAGMESES"] = df["CUOTANOPAGAGMESES"].astype(float)
df["CUOTAPAGADAVTOTALCREDITO"] = df["CUOTAPAGADAVTOTALCREDITO"].astype(float)
df["Cargas Familiares"] = df["Cargas Familiares"].astype("Int64")

df["Cred Sis Finan corto plazo"] = df["Cred Sis Finan corto plazo"].astype(float)
df["Cred Sis Finan largo plazo"] = df["Cred Sis Finan largo plazo"].astype(float)
df["Creditos casas comerciales"] = df["Creditos casas comerciales"].astype(float)
df["Creditos prestamistas"] = df["Creditos prestamistas"”].astype(float)

df["Cuota Estimada Buro"] = df[“"Cuota Estimada Buro"].astype(float)

df [ "DEUDAINDVENCIDACOOP"] = df[“"DEUDAINDVENCIDACOOP"].astype(float)

df["Dias mora promedio credanter”] = df["Dias mora promedio credanter”].astype("Int64")

Figura 12 Cambio de tipo de variable correspondiente a su naturaleza

df_reducido.info()

v 00s Python
46 PROVISIONMONTO 11420 non-null float64
47 PROVISIONPORC 11420 non-null float64
48 Pasivos Totales 11420 non-null float64
49 Patrimonio Socio 11420 non-null float64
5@ Peor Calificacion 11420 non-null object
51 Plazo meses 11420 non-null Int64
52 Producto 11420 non-null object
53 Recibe SPN 11420 non-null object
54 SALDOCREDITOSEG 11420 non-null float64
55 SALDOCUENTAAHORROSEG 11420 non-null float64
56 SUMATOTALCREDITOSCLIE 11420 non-null float64
57 SUMCUOTAVENCIDA 11420 non-null float64
58 Saldo Promedio 11420 non-null float64
59 Sexo 11420 non-null float64
60 Tiempo de residencia 11420 non-null float64
61 Tipo Vivienda 11420 non-null object
62 Tipo de garantia 11420 non-null object
63 Tipo plazo 11420 non-null object
64 Tipocliente 11420 non-null float64
65 Valor Cuota 11420 non-null float64
66 Valor Cuota ingreso 11420 non-null float64
67 Valor garantias 11420 non-null float64
68 sumtotcuotas 11420 non-null float64

dtypes: Int64(11), float64(42), object(16)
memory usage: 6.2+ MB

Figura 13 Verificacion de cambio de tipo de dato

Posteriormente se realiza un analisis estadistico de los datos y se encuentra que hay algunas
variables que tienen un valor constante que no van a ser de utilidad dentro de los modelos de
machine learning. La Figura 14 muestra el cédigo empleado para eliminar las variables con valor

constante.
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=Dy > B W |

# Encuentra columnas numéricas constantes
constantes = [col for col in df.select_dtypes(include="number”).columns if df[col].nunique() == 1]

print(“"variables numéricas constantes encontradas:")
print(constantes)

# Eliminar columnas constantes numéricas
df_reducido = df.drop(columns=constantes)

constantes = [col for col in df.select_dtypes(include="object").columns if df[col].nunique() == 1]
print(“variables categéricas constantes encontradas:")

print(constantes)

df_reducido = df.drop(calumns=constantes)l

df_reducido.info()

v 0is Python

Variables numéricas constantes encontradas:

['Cred Sis Finan corto plazo', 'Cred Sis Finan largo plazo', 'Creditos casas comerciales', 'Creditos prestamistas’, 'Cuota Estimada
Buro', 'Mayor monto atrasado buro’, ‘Mayor plazo atrasado Buro', 'Otros creditos corto plazo', 'Otros creditos largo plazo']
Variables categéricas constantes encontradas:

['ORIGEN', 'Relacion Dependencia’, 'Separacion Bienes']

Figura 14 Eliminacion de valores constantes

Posteriormente se realiza un analisis de correlacidon entre las variables y se obtiene la Figura 15

Mapa de calor de correlaciones (subset) 100

AMORTIZADOCREDITO
Activos Totales -

Antiguedad Laboral -
CUOTANOPAGA3MESES -
CUOTANOPAGAGMESES -
CUOTAPAGADAVTOTALCREDITO -
Cargas Familiares -

Cred Sis Finan corto plazo -
Cred Sis Finan largo plazo -
Creditos casas comerciales -
Creditos prestamistas -

Cuota Estimada Buro -
DEUDAINDVENCIDACOOP -

Dias mora promedio credanter -
Edad -

Gastos -

INDCARTERAVENCIDA -
INGSALDOCREDIOSEG -
INTERESMORA -

Ingreso
Ingreso Familiar -
Ingreso Neto -

Ingresos -
MONTOCREDITOSEG -
MORA -

Mayor monto atrasado buro -
Mayor plazo atrasado Buro -
IEROGARANTIAS - p.73
NUMOPVIGENTESCOOP -
Num incump cred anteriores -
Numero cred anteriores - 1
Numero de Cuotas - D71 98.74
Nuncuotacurso -
Otros Ingresos -
Otros creditos corto plazo -
Otros creditos largo plazo -
PROVISIONMONTO - p82.9 p D
PROVISIONPORC - ﬂ E
Pasivos Totales -
Patrimonio Socio -
Plazo meses - p.8 p.7 §
SALDOCREDITOSEG - .9 b7
SALDOCUENTAAHORROSEG -
SUMATOTALCREDITOSCLIE -
SUMCUOTAVENCIDA - p.53
Saldo Promedio -
Sexo -
Tiempo de residencia -
Tipocliente - p.71
Valor Cuota -
Valor Cuota ingreso -
Valor garantias -
sumtotcuotas -

nombre_rvar

Edad -

Gastos -

MORA -

“to atrasado buro -
Sexo -

npo de residencia -

CARTERAVENCIDA -
Ingresos -

MZADOCREDITO -
Activos Totales
Mtiguedad Laboral -
ANOPAGA3MESES -
ANOPAGAGMESES -
ATOTALCREDITO -
cargas Familiares -
Finan corto plazo -
Finan largo plazo -
iasas comerciales -
itos prestamistas -
ta Estimada Buro -
NDVENCIDACOOP -
omedio credanter -
ALDOCREDIOSEG -
INTERESMORA -
Ingreso -
Ingreso Familiar -
Ingreso Neto -
NTOCREDITOSEG -
120 atrasado Buro -
MEROGARANTIAS -
PVIGENTESCOOP -
1p cred anteriores -
0 cred anteriores -
lumero de Cuotas -
Nuncuotacurso -
Otros Ingresos -
aditos corto plazo -
editos largo plazo -
ROVISIONMONTO -
PROVISIONPORC -
Pasivos Totales -
Patrimonio Socio -
Plazo meses -
LDOCREDITOSEG -
NTAAHORROSEG -
"ALCREDITOSCLIE -
MCUOTAVENCIDA -
saldo Promedio -
Tipocliente -
Valor Cuota -
lor Cuota ingreso -
Valor garantias -
sumtotcuotas

Figura 15 Correlacion de variables

De este analisis se proceden a eliminar las variables con una correlacién mayor a 0.9 como se
muestra en la Figura 16.
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Figura 16 Eliminacidon de variables con correlacion alta

colsConCorrelacionAlta = set()
corrLimite = 8.9
#Ciclo para iterar sobre la matriz de correlacidn y encontrar pares de variables con alta correlacién
for i in range(len(corr.columns)):
for j in range(i):
if abs(corr.iloc[i, j]) > corrLimite:
colname = corr.columns[i]
colsConCorrelacionAlta.add(colname) #Agregar la segunda columna del par a eliminar

print(“Columnas con alta correlacién para eliminar:", colsConCorrelacionAlta)
#Eliminar variables con correlacién alta

df_reducido = df_reducido.drop(columns=1ist(colsConCorrelacionAlta))
print(“DataFrame original:", df.shape)

print(“DataFrame reducido:", df_reducido.shape)

v 00s Python

Columnas con alta correlacién para eliminar: {'CUOTANOPAGA6MESES', 'Ingreso Familiar', 'Ingresos’, ‘Plazo meses', ‘'SALDOCREDITOSEG',
‘Patrimonio Socio’, 'Ingreso Neto', 'PROVISIONPORC', ‘PROVISIONMONTO'}

DataFrame original: (11420, 72)

DataFrame reducido: (11420, 60)

De esta forma resulta que existen 60 variables disponibles para el modelamiento con 11,420
casos reales.
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Transformacidn de Variables. — En el paso de transformacién de variable se prepara un pipeline
donde se aplicaran de técnicas de codificacion (One-Hot Encoding, Label Encoding) y también
emplearan de técnicas de escalamiento e imputacion (StandardScaler, Simplelmputer). Este
pipeline sera utilizado mas tarde, durante la ejecucion de los modelos. Ademas, en la Figura 17

se observa que se elimina a la variable objetivo del conjunto de datos.

@ Procesamiento.ipynb @ @D M-

B esamiento.if @ #Proces

<, Generate + Code -+ M n | [» RunAll 'O Restart = Clear All Outputs | [ Jupyter Variables i= Outline -+ B .venv (Python 3.11.9)

from sklearn.impute import SimpleImputer

> # Definir X (caracteristicas) y y (target)
Click to add a breakpoint ("] ~ # Variable dependiente
X = ar.arop(corumns=["Tipocliente"]) #Resto de variables
0.0s Python
=D DB 8
D>

# Procesamiento para variables numéricas

num_transformer = Pipeline(steps=[
("imputer”, SimpleImputer(strategy="median")), # reemplazar nulos
("scaler”, StandardScaler()) # normalizar

D

# Procesamiento para variables categéricas

cat_transformer = Pipeline(steps=[
("imputer”, SimpleImputer(strategy="most_frequent")), # nulos con moda
("encoder”, OneHotEncoder(handle_unknown="ignore")) # one-hot encoding

n

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# Re-mapear Tipocliente a enteros consecutivos para uso en Xgboost y CatBoost

le = LabelEncoder()

y = le.fit_transform(df["Tipocliente"])

y = pd.Series(y, name="Tipocliente") #Mantener como Serie para compatibilidad

Figura 17 Aplicacion de transformaciones

En la Figura 17 también se observa la codificacién de la variable dependiente u objetivo (Tipo-
cliente) para que adquiera una forma de 1 o 0 de tal forma que sea compatible con los méto-

dos de machine learning. El valor Bueno se transforma a 0 y Malo se transforma a 1.

e Division de Datos. — El paso divisién de datos trata de separar una parte del conjunto
de datos para que sea destinada al entrenamiento del modelo y la otra parte serd

destinada a las pruebas.
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Para este proyecto se dividiran los datos en conjuntos de entrenamiento y validacién en una
proporcion 70 - 30 (70% para datos de entrenamiento -30% para datos de prueba). En la Figura
18 se verifica que para el Conjunto de datos de entrenamiento hay 7,994 elementos y para el
conjunto de datos de pruebas hay 3,426 elementos. Sin embargo, la primera fila del resultado
sélo tiene las 68 variables originales, mientras que las siguientes dos filas siguientes muestran

8611 columnas resultantes de la transformacion.

#Divisién de los datos en conjunto de entrenamiento y prueba
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, y, test_size=0.3, random_state=42, stratify=y

)
print(“Tamafio Train:", X_train.shape, " | Tamafio Test:", X_test.shape)

# Aplicar transformacién para verificar la transformacién dentro de la ejecucién del modelo
X_train_transformed = preprocessor.fit_transform(X_train) #Hace fit para aprender los parametros
X_test_transformed = preprocessor.transform(X_test) #No requiere fit porque es cunjuto de prueba

print("Tamafio final Train (transformado):", X_train_transformed.shape)
print(“Tamafio final Test (transformado):", X_test_transformed.shape)
03s Python

Tamafio Train: (7994, 59) | Tamafio Test: (3426, 59)
Tamafio final Train (transformado): (7994, 8602)
Tamafio final Test (transformado): (3426, 8602)

Figura 18 Divisidn del conjunto de datos: Entrenamiento y validacion
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4.2.4.2 Entrenamiento y evaluacion del Modelo

Uso de bibliotecas de machine learning para entrenar modelos como Random Forest, XGBoost
y CatBoost. En la Figura 19 se puede observar la definicion de los modelos que se entrenaran y

se evaluara su efectividad con la validacidn cruzada.

® Procesamiento.ipynb ® & D m -
@ Proc a u.
<, Generate + Code -+ Markdown | [» RunAll 'O Restart == Clear All Outputs | [ Jupyter Variables

#%pip install catboost

#%pip install xgboost

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from catboost import CatBoostClassifier

from xgboost import XGBClassifier

Outline -+ B venv (Python 3.11.9)

modelMaxIter = 1000
modelNEstimators = 200
modelRandomState = 42
modelLearningRate = 0.1

v 00s Python

modelos = {

“Logistic Regression": LogisticRegression(max_iter=modelMaxIter, solver="1bfgs",random_state=modelRandomState),
"Elastic Net": LogisticRegression(max_iter=modelMaxIter, solver="saga", penalty="elasticnet”, 11_ratio=0.3),
“Random Forest": RandomForestClassifier(n_estimators=modelNEstimators, random_state=modelRandomState),
“XGBoost": XGBClassifier( #use_label encoder=False,

n_estimators=modelNEstimators, learning_rate=modelLearningRate, max_depth=6,

subsample=0.8, colsample_bytree=0.8, random_state=modelRandomState, eval_metric="logloss"
)
“CatBoost": CatBoostClassifier(

iterations=modelNEstimators, learning_rate=modelLearningRate, depth=6,

loss_function="Logloss", verbose=8, random_state=modelRandomState

}

v 00s Python

#Entrenar y evaluar
from sklearn.metrics import accuracy_score, fl1_score, precision_score, recall_score, roc_auc_score, classification_report
from sklearn.model_selection import StratifiedkFold, cross_validate

# Definir particiones de la validacién cruzada

cvfolds = 5
cv = StratifiedKFold(n_splits=cvfolds, shuffle=True, random_state=modelRandomState)

v 00s Python

Figura 19 Definiciéon de modelos para entrenamiento
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En la Figura 19 tenemos el ciclo de cddigo de Python para poder ejecutar cada modelo y efec-
tuar una evaluacion. Sin embargo, para poder comprender los datos de la Figura anterior se
explicaran los conceptos alrededor de las métricas que se evaltan en el bucle (Documentacidn

Libreria Sklearn Python).

Accuracy. — Es una métrica comun usada para evaluar el desempeno de los modelos de clasifi-
cacion. Mide la proporcidon de instancias correctamente clasificadas (Positivas y Negativas) en-
tre el total de instancias (Falsas y Verdaderas). Es una métrica de calidad para modelos genéri-

cos, pero no muy confiable en conjuntos de datos desbalanceados.

F1 Score. - Es una métrica que se usa para evaluar el desempefio de un modelo de clasificacién.
Es particularmente Util cuando se trata con conjuntos de datos desbalanceados. Representa la

media armdnica de la precision y recall. La Ecuacién 4 muestra su definicion.

Pl = 2 * (precision * recall)
~ precision * recall

Ecuacion 4 F1 Score

Recall. — Llamada también sensibilidad, es la tasa de las predicciones verdadero positivas (TP)
contra el numero total de instancias positivas reales (tanto los verdadero positivos como los
falsos negativos, TP + FN). Un hipotético valor cercano a 1 indicaria que el modelo est3 predi-

ciendo con éxito. Resulta buen indicador en conjuntos de datos desbalanceados.

Precision. — Es la tasa de las predicciones verdadero positivas (TP) contra el niUmero total de
predicciones positivas (tanto los verdaderos positivos como los falsos positivos, TP + FP). La
precisidn mejora a medida que disminuyen los falsos positivos, mientras que la recuperacion

mejora cuando disminuyen los falsos negativos.

Roc_Auc.- ROC es la tasa de verdaderos positivos contra la tasa de falsos positivos ejecutados

en todos los umbrales posibles. AUC representa la probabilidad de que el modelo eligiendo un
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resultado al azar, clasifique un positivo mas alto que el negativo. Un modelo perfecto indicaria

un AUC cercano a 1.

La Figura 20 muestra la matriz de confusidon que permite comprender graficamente el signifi-

cado de los parametros de la Ecuacion 4.

Valores Actuales

Aciertos
TP-- Valores predichos positivamente
TN.- Valores predichos negativamente

Positivos  Negativos

Positivos

Errores
FP- Valores predichos positivamente,

pero es incorrecto.
FN.- Valores predichos negativamente,

pero es incorrecto.

b
o
-
2
z
b4
g
S
s

Negativos

Figura 20 Matriz de confusion
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#Variable para alojar los resultados de las métricas
resultados = {}

for nombre, modelo in modelos.items():
clf = Pipeline(steps=[("preprocessor”, preprocessor),
("classifier”, modelo)])

print(f"\n Entrenando modelo: {nombre}...")

clf.fit(X_train, y_trainﬂ

y_pred = clf.predict(X_test)

y_proba = clf.predict_proba(X_test)[:,1] if hasattr(clf, “predict_proba"”) else None

# Métricas

acc = accuracy_score(y_test, y_pred)

f1 = f1_score(y_test, y_pred, average="weighted")

prec = precision_score(y_test, y_pred, average="weighted")

rec = recall_score(y_test, y_pred, average="weighted")

auc = roc_auc_score(y_test, y_proba) if y_proba is not None and len(y.unique()) == 2 else None

resultados[nombre] = {

"Accuracy": acc,

. =15
"Precision”: prec,
"Recall”: rec,
"ROC-AUC": auc

}

print(" Reporte en conjunto de pruebas:")
print(classification_report(y_test, y_pred))

# Validacién cruzada
scoring = {
"accuracy”: "accuracy”,
“f1": "f1_weighted",
": "precision_weighted”,
recall_weighted”,
"roc_auc” if len(y.unique()) == 2 else "accuracy"

scores = cross_validate(clf, X, y, cv=cv, scoring=scoring, n_jobs=-1)

# Promedio de los folds
mean_scores = {metric: scores[f"test_{metric}"].mean() for metric in scoring.keys()}

resultados[nombre].update({f"{m} (cv)": v for m, v in mean_scores.items()})
print(f" Resultados Validacién Cruzada (promedio {cvfolds} folds):")
for m, v in mean_scores.items():
print(f* {m}: {v:.4f}")
v 4md4d5s Python

Figura 21 Ciclo de ejecucion y valoracion de modelos

Una vez ejecutado el proceso se mostraran resultados similares a los de la Figura23, ademas de
una matriz de confusién que resultara de gran ayuda para verificar los resultados que se descar-

tan o que se aprueban.
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Métricas para la
Categorl’a BuenO Entrenando modelo: Logistic Regression...

Reporte en conjunto de pruebas:

\ precision recall fl-score support

] 0.98 1.00 .99 3229

/ 1 .92 0.63 e.75 197
accuracy .98 3426

macro avg .95 .81 .87 3426
weighted avg 0.97 0.98 .97 3426

Instancias reales

Promedio

Resultados Validacién Cruzada (promedio 5 folds):
accuracy: ©.9743

Métricas para la f1: 0.9726 Promedio Ponderado
. precision: ©.9728
categoria Malo recall: 0.9743

roc_auc: 0.9605

Promedio de cada métrica
con Validacidn Cruzada

TP FP

Verdaderos positivos Falsos positivos

Matriz de Confusion - XGBoost

1500

True label

1000

Predicted label

FN N

Falsos negativos Verdaderos negativos

Figura 22 Explicacion del resultado de ejecucion de modelos
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4.2.4.3 EJECUCION DE MODELOS

Entrenando modelo: Logistic Regression...
Reporte en conjunto de pruebas

precision recall fil-score support

2] 0.98 1.00 0.99 3229

i & 0.92 0.63 0.75 197

accuracy 0.98 3426
macro avg 09.95 .81 .87 3426
weighted avg 0.97 8.98 0.97 3426

Resultados Validacién Cruzada (promedio 5 folds):
accuracy: 0.9743

f1: 0.9726

precision: ©.9728

recall: 0.9743

roc_auc: ©.9605

Matriz de Confusion - Logistic Regression

3000
. 2500
2000
?
Qo
o
g 1500
=
1000
1 73 124
500
0 1

Predicted label

Figura 23 Resultado Ejecucion Logistic Regression

De acuerdo a la Figura 23 se puede ver una sensibilidad de 0.81 de promedio, sin embargo, para

la clase 1 tiene un 0.63 que coincide con lo indicado por la matriz de confusién en donde se ve
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el cuadrante FN que se dejan pasar 73 casos que son malos clientes. y niega 11 casos que son

buenos clientes.

Entrenando modelo: Elastic Net...
c:\Xware\Python\TFMhcrisk\.venv\Lib\site-packages\sklearn\linear
means the coef_ did not converge

warnings.warn(
Reporte en conjunto de pruebas

precision recall fi-score  support

e 0.98 1.00 0.99 3229

8.92 0.62 .74 197

accuracy 0.98 3426
macro avg 0.95 0.81 .87 3426
weighted avg 8.97 .98 0.97 3426

Resultados Validacién Cruzada (promedio 5 folds):
accuracy: 0.9750

f1: 0.9734

precision: ©.9736

recall: 0.9750

roc_auc: 0.9626

Matriz de Confusion - Elastic Net

3000

1 2500

2000

True label

1500

1000

Predicted label

Figura 24 Resultado Ejecucion Elastic Net

De acuerdo a la Figura 24 se puede ver una sensibilidad de 0.81 de promedio, sin embargo, para
la clase 1 tiene un 0.62 que coincide con lo indicado por la matriz de confusion en donde se ve

el cuadrante FN que se dejan pasar 74 casos que son malos clientes y niega 11 casos que son

buenos clientes.
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Entrenando modelo: Random Forest...
Reporte en conjunto de pruebas
precision recall fl-score support

0 0.98 1.00 0.99 3229

1 0.95 0.64 0.77 197

accuracy 0.98 3426
macro avg 0.97 0.82 0.88 3426
weighted avg .98 .98 .98 3426

Resultados Validacién Cruzada (promedio 5 folds):
accuracy: ©.9787

f1: 0.9771

precision: ©.9780

recall: 0.9787

roc_auc: ©.9873

Matriz de Confusion - Random Forest

3000

2500

2000

1500

True label

1000

Predicted label

Figura 25 Resultado Ejecucion Random Forest

De acuerdo a la Figura 25 se puede ver una sensibilidad de 0.82 de promedio, sin embargo, para
la clase 1 tiene un 0.64 que coincide con lo indicado por la matriz de confusion en donde se ve
el cuadrante FN que se dejan pasar 71 casos que son malos clientes y niega 6 casos que son

buenos clientes. Aqui se nota una mejoria en la evaluacion de los casos.
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Entrenando modelo: XGBoost...
Reporte en conjunto de pruebas:
precision recall fil-score support

2] 0.99 0.99 0.99 3229

1 0.90 0.83 0.86 197

accuracy 0.98 3426
macro avg 0.95 0.91 0.93 3426
weighted avg .98 09.98 09.98 3426

Resultados Validacién Cruzada (promedio 5 folds):
accuracy: 0.9850

f1: 0.9848

precision: ©.9847

recall: 0.9850

roc_auc: 0.9950

Matriz de Confusion - XGBoost

3000

2500

2000

1500

True label

1000

500

Predicted label

Figura26 Resultado Ejecucion XGBoost

De acuerdo a la Figura 26 se puede ver una sensibilidad de 0.91 de promedio, sin embargo, para
la clase 1 tiene un 0.83, lo cual mejora los resultados anteriores y esto se respalda en que en la
matriz de confusidn en donde se ve el cuadrante FN que se dejan pasar 34 casos que son malos
clientes y niega 18 casos que son buenos clientes. Aqui se nota una mejoria en la valoracion de

Falsos Negativos.
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Entrenando modelo: CatBoost...
Reporte en conjunto de pruebas:

precision recall fl-score support

2] 0.99 1.00 0.99 3229

1 0.94 0.76 0.84 197

accuracy 0.98 3426
macro avg 0.96 0.88 9.92 3426
weighted avg 0.98 0.98 0.98 3426

Resultados Validacién Cruzada (promedio 5 folds):
accuracy: 0.9847

f1: 0.9842

precision: ©.9842

recall: 0.9847

roc auc: 0.9942

Matriz de Confusién - CatBoost

3000

2500

2000

1500

True label

1000

predicted label

Figura 27 Resultado Ejecucion CatBoost

De acuerdo a la Figura 27 se puede ver una sensibilidad de 0.88 de promedio, sin embargo, para
la clase 1 tiene un 0.76, lo cual es mejor que el resultado anterior (XGBoost) y esto se respalda
en que en la matriz de confusién en donde se ve el cuadrante FN que se dejan pasar 48 casos

gue son malos clientes y niega 9 casos que son buenos clientes.

Uniendo los resultados de todos los modelos se observa la Tabla de la Figura 28
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Comparacidn de modelos:

Accuracy F1 Precision Recall ROC-AUC \
Logistic Regression ©.975482 ©.973309 8.9744838 @.975482 0.954642
Elastic Net @.9751%98 @.972248 @.974894 @.97519@ 0.957597
Random Forest 8.977525 8.975417 8.977871 @.977525 @.934588
XGBoost 9.984822 @.984519 8.084486 @.984822 @.995373
CatBoost B.983363 ©.982499 8.982881 @.983363 @.993730

accuracy (cv) f1 {cv) precision (cv) recall (cv) roc_auc (cv)

Logistic Regression 8.974343 ©6.972594 8.972791 8.974343 8.968479
Elastic Net 8.975844 ©6.973364 8.973628 8.975844 2.962626
Random Forest 8.978722 8.977135 8.977956 8.978722 8.987289
XGBoost 8.985826 ©.9834787 8.984697 8.935826 8.994867
CatBoost 8.984676 B.984163 @8.984212 8.984876 8.994219

Figura 28 Comparativa de los modelos probados

Con esas premisas se puede concluir que el modelo con mejor desempefio es XGBoost, sin per-

judicar en mayor medida a CatBoost.

Comparacion de Modelos (Conjunto de pruebas)

1.0 1 Accuracy
F1
Precision
Recall

0.8 ROC-AUC

0.6

Score

0.4 4

0.2 4

0.0

Figura 29 Comparacion de métricas de los modelos

La Figura 29 tiene una representacidn en barras de los valores de las métricas por cada modelo.

Y se aprecia que el mejor ROC_AUC lo tienen los modelos XGBoost y CatBoost.
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Comparacién de modelos (Pruebas + Validacién Cruzada) (2]

Logistic Regression 0.990
0.985

Elastic Net
0.980
Random Forest 0.975
0.970

XGBoost
- 0.965
- 0.960

CatBoost
-0.955

F1
Precision
Recall

f1 (cv)

>
9
©
<
=]
o
<

recall (cv)

roc_auc (cv)

ROC-AUC
accuracy (cv)
precision (cv)

Figura 30 Comparacion de Validacion Cruzada de modelos

La Figura 30 muestra un mapa de calor con la validacidn cruzada indicando que el modelo
XGBoost tiene el mejor puntaje. La Figura 29 muestra el drea bajo la curva de cada modelo res-

paldando lo dicho anteriormente.
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La Figura 31 muestra el grafico del drea bajo la curva y se aprecia que tanto CatBoost como

XGBoost son los modelos con mayor area.

Tasa Verdaderos Positivos

Curvas ROC por modelo

1.0 1

0.8 1

0.6 1

0.4

0.2

0.0 1

N

e —— Logistic Regression (AUC=0.955)
Elastic Net (AUC=0.958)
Random Forest (AUC=0.985)
XGBoost (AUC=0.994)

CatBoost (AUC=0.994)

T T

0.4 0.6 0.8 1.0

Tasa Falsos Positivos

Figura 31 Curva AUC de los modelos
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Balanceo de datos con Oversampling

Como se menciond en un capitulo anterior, los datos se encuentran desbalanceados por tanto
se aplicarda SMOTE para balancear los datos y verificar lo concluido anteriormente ejecutando

un nuevo script de Python (Figura 32).

#0versampling

#Dado que la variable objetivo estd desbalanceada se aplica oversampling para balancear las clases
from imblearn.over_sampling import SMOTE

smote = SMOTE(random_state=modelRandomState)

X_resampled, y_resampled = smote.fit_resample(X_train_transformed, y_train)

print("Distribucién original de clases en y_train:", y_ train.value_counts(normalize=True))
print("Distribucién después de SMOTE:", pd.Series(y_resampled).value_counts(normalize=True))

0.1s

Distribucién original de clases en y_train: Tipocliente
2} 0.942332

1 ©.857668

Name: proportion, dtype: float64

Distribucidén después de SMOTE: Tipocliente

2} e.5

1 e.5

Name: proportion, dtype: float64

Figura 32 Ejecucion Smote — Oversampling

A continuacién, se muestran las Figuras correspondientes a la ejecucidén de un script que crea
un pipeline similar al pipeline inicial, pero aflade SMOTE para aplicar Over-sampling al conjunto

de datos para aumentar los casos de la clase minoritaria.
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Entrenando modelo Logistic Regression con SMOTE ...

precision recall fl-score support

0 0.98 0.98 0.98 3229

1 0.68 0.73 0.70 197

accuracy 0.96 3426
macro avg 0.83 0.85 0.84 3426
weighted avg 0.97 0.96 0.97 3426

Resultados Validacién Cruzada (promedio 5 folds):
accuracy: ©.9651

f1: ©.9666

precision: ©.9690

recall: ©.9651

roc_auc: ©.9596

Matriz de Confusion - Logistic Regression

3000

2500
68

2000

1500

True label

- 1000

- 500

Predicted label

Figura 33 Entrenamiento SMOTE - Logistic Regression

De acuerdo a la Figura 33 se puede ver una sensibilidad de 0.85 de promedio, sin embargo, para
la clase 1 tiene un 0.73 que coincide con lo indicado por la matriz de confusion en donde se ve
que el cuadrante FN se dejan pasar 53 casos que son malos clientes. y niega 68 casos que son
buenos clientes. Estos datos convergen en una mejora del modelo con respecto a su versién

inicial pero no lo suficiente.
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Entrenando modelo Elastic Met con SMOTE ...
warnings.warn(
c:\Xware\Python\TFMhcrisk\.venvilib\site-packagesiskl:
means the coef_ did not convergs
warnings.warn(

precision recall fil-score  support

<] 8.99 8.97 8.98 3229

1 8.59 8.79 6.68 197

accuracy 8.96 3426
macro avg a.79 6.88 8.83 3426
weighted avg 8.96 8.96 8.96 3426

Resultados Validacidn Cruzada (promedio 5 folds):
accuracy: 8.9563

fl: 8.9599

precision: 8.9663

recall: 8.9563

Matriz de Confusion - Elastic Net

3000
2500
106
2000
o
2 —
8
g - 1500
=
1000
14 42 155
I 500
0 1

Predicted label

Figura 34 Entrenamiento SMOTE - Elastic Net

Universidad
Europea

De acuerdo a la Figura 34 se puede ver una sensibilidad de 0.88 de promedio, sin embargo, para

la clase 1 tiene un 0.79. En cambio, la matriz de confusidn se ve que el cuadrante FN se dejan

pasar 42 casos que son malos clientes y niega 106 casos que son buenos clientes. Estos datos

convergen en una mejora del modelo con respecto a su versién inicial pero no lo suficiente.
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Entrenando modelo Random Forest con SMOTE ...
precision recall fl-score support

] 0.98 1.00 0.99 3229

1 0.90 0.72 0.80 197

accuracy 0.98 3426
macro avg 0.94 .86 0.89 3426
weighted avg 0.98 0.98 .98 3426

Resultados Validacién Cruzada (promedio 5 folds):
accuracy: ©.9806

f1: 0.9798

precision: ©.9798

recall: ©.9806

roc_auc: 0.9897

Matriz de Confusién - Random Forest

3000

15 2500

2000

- 1500

True label

r 1000

I 500

Predicted label

Figura 35 Entrenamiento SMOTE - Random Forest

De acuerdo a la Figura 35 se puede ver una sensibilidad de 0.86 de promedio, sin embargo, para
la clase 1 tiene un 0.72 que coincide con lo indicado por la matriz de confusion en donde se ve
el cuadrante FN que se dejan pasar 56 casos que son malos clientes y niega 15 casos que son
buenos clientes. Aqui se nota una mejoria en la evaluacién de los casos contra la versién anterior

del mismo modelo.
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Entrenando modelo XGBoost con SMOTE ...
bst.update(dtrain, iteration=1i, fobj=obj)

c: \Xware\Python\TFMhcrisk).venvilib\site-packages\xghc

runner’_work\xghoost\xghoost\srch\learner.cc:738:

Parameters: { "use_label_encoder™ } are not used.

bst.update(dtrain, iteration=1i, fobj=obj)

precision recall fl-score support

@ 68.99 8.99 8.99 3229

1 6.86 .85 .86 197

accuracy 8.98 3426
macro avg 8.63 8.92 @.92 3426
weighted avg 8.98 0.98 .98 3426

Resultados Validacidn Cruzada (promedio 5 folds):
accuracy: 8.9842

f1: 8.9842

precision: ©.9843

recall: 8.9842

roc auc: 8.9948

Matriz de Confusion - XGBoost

3000

. 2500

2000
]
o)
©

-] 1500
E

- 1000

1 29 168
- 500
0 1

Predicted label

Figura 36 Entrenamiento SMOTE - XGBoost

De acuerdo a la Figura 36 se puede ver una sensibilidad de 0.92 de promedio, sin embargo, para
la clase 1 tiene un 0.85, lo cual mejora los resultados contra la version anterior del modelo. En
la matriz de confusidn se dejan pasar 29 casos que son malos clientes y niega 27 casos que son

buenos clientes. Aqui se nota que el area bajo la curva es mayor al resto de modelos.
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Entrenando modelo CatBoost con SMOTE ...
recall fl-score

precision
] 1.00
1 0.80

accuracy
macro avg 0.90
weighted avg 0.98

0.99
0.93

0.96
0.98

0.99
0.86

0.98
0.92
0.98

support

3229
197

3426
3426
3426

Resultados Validacién Cruzada (promedio 5 folds):

accuracy: 0.97
f1: 0.9802

92

precision: ©.9822

recall: 0.9792
roc_auc: 0.995

Matriz de Confusion - CatBoost

True label

1

183

Predicted label

3000

2500

2000

1500

1000

500

Figura 37 Entrenamiento SMOTE - CatBoost

Universidad
Europea

De acuerdo a la Figura 37 se puede ver una sensibilidad de 0.96 de promedio, sin embargo, para

la clase 1 tiene un 0.93, lo cual mejora los resultados contra todos los modelos anteriores. En |a

matriz de confusion se dejan pasar 14 casos que son malos clientes y niega 46 casos que son

buenos clientes. Aqui se nota que el area bajo la curva es mucho mayor al resto de modelos. Por

lo tanto, el modelo CatBoost tiene mejores puntajes que el resto de modelos.
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Comparacidn final de modelos con

accuracy
Logistic Regression @.965149
Elastic Met 8.956385
Random Forest @.988568
XGBoost 8.984238
CatBoost 8.979247

DD DD D

SMOTE

f1

.966627
.959368
.979342
.0B84244
.98ez2es

precision
8.968969
B8.966335
B8.979761
8.984316
8.982239

recall
8.965149
8.956385
8.988568
8.984238
8.979247

Universidad
Europea

roc_auc
8.959560
8.961951
B8.989697
8.993994
8.995868

Figura 38 Comparativa de los modelos probados con SMOTE

En la Figura 36 se puede observar que, si bien el accuracy de CatBoost no es el mejor, el indicador

roc_auc es el mayor de todos indicando que la proporcion de aciertos es mejor y esto es confir-

mado por la matriz de confusidon como se indicé en la observacién anterior respectiva. Negar 46

casos es menos costoso para la institucidn que dejar aceptar 16 casos de malos pagadores, fi-

nalmente a esos 46 casos se los podria someter a una validacién posterior ya sea por un comité

o por alguna otra Tabla que considere ciertos patrones que lo califiquen como apto o no apto

para un crédito.
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Continuando con la Explicabilidad del modelo, se implementa SHAP al proceso.

v

from catboost import CatBoostClassifier
print("SHAP para CatBoost\n")

clf = modelos[‘CatBoost']
clf.fit(X_test_transformed, y_test)

explainer_xgb = shap.TreeExplainer(clf)

shap_values_xgb = explainer_xgb.shap_values(X_test_transformed)

print("Importancia de caracteristicas (CatBoost):")
shap.summary_plot(shap_values_xgb, X_test_transformed, feature_names=feature_names )

17.1s

SHAP para CatBoost

Importancia de caracteristicas (CatBoost):

num__INTERESMORA

num__Dias mora promedio credanter
num__Nuncuotacurso

num__ SALDOCUENTAAHORROSEG
num__INDCARTERAVENCIDA
num__Valor Cuota

num__MORA

num__Numero cred anteriores
num__Activos Totales

cat_ Destino del Credito_05
num__CUOTAPAGADAVTOTALCREDITO
num__Saldo Promedio
num__AMORTIZADOCREDITO
num__Num incump cred anteriores
cat CALIFICACION_A-1
num__SUMCUOQOTAVENCIDA

num__ CUOTANOPAGA3MESES
num__Tiempo de residencia
num__Valor Cuota ingreso

num__Edad

0 2 4 6
SHAP value (impact on model output)

Figura 39 Explicabilidad SHAP para CatBoost
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De la Figura 39 se observa que las variables que se mencionan son las que participan activa-

mente en la clasificacion de los clientes como buenos o malos pagadores.

Finalmente se prueba un Conjunto de datos de 3 operaciones con datos aleatorios para verificar

el modelo CatBoost.

clf = Pipeline(steps=[("preprocessor”, preprocessor),
("classifier", modelos[ 'CatBoost'])])
y_pred = clf.predict(df_scoring)
print("Predicciones en el set de scoring:")
print(y_pred)
v 0.1s &g Open 'y_pred' in Data Wrangler
Predicciones en el set de scoring:
[e @ @]

Figura 40 Prediccion del modelo CatBoost
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4.2.5

4.2.5.1

4.2.5.2

4.2.6

Integracion Frontend — Backend
Comunicacion entre Java y Python

Se utiliza una API RESTful desarrollada en Python (con Flask) que expone endpoints para:
o Cargar datos desde MariaDB.
o Ejecutar el modelo predictivo.
o Devolver resultados procesados al frontend.

Desde Java (backend), se realizan llamadas HTTP (GET/POST) a estos endpoints, pasando

los datos necesarios como JSON o CSV.
Ejemplo de flujo de trabajo:

Un usuario ingresa datos de un nuevo cliente en una pantalla HTML desarrollada en
Java.

Al hacer clic en "Evaluar", se envian los datos al backend Java.

Java llama a un endpoint de la API REST desarrollada en Python.

Python ejecuta el modelo, devuelve la probabilidad de incumplimiento y la clasifica-
cion (buen o mal pagador).

Java recibe la respuesta y muestra los resultados en una nueva pantalla.

Consideraciones sobre Seguridad y Regulacion

Confidencialidad de datos: Uso de conexiones seguras (HTTPS), cifrado de datos sensi-
bles y control de acceso basado en roles.

Auditoria: Registro de todas las ejecuciones del modelo, incluyendo pardmetros, mé-
tricas y usuarios involucrados.

Cumplimiento regulatorio: Alineacién con Acuerdos de Basilea y normativas locales

sobre riesgo crediticio y transparencia de modelos.
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4.2.7

Futuras Mejoras y Extensibilidad

Automatizacion de reentrenamiento: Implementacion de ciclos periddicos de actuali-
zacion del modelo seglin cambios en patrones de datos.

Escalabilidad: Uso de contenedores Docker y orquestacion con Kubernetes para mane-
jar mayor volumen de peticiones.

Integracion con sistemas externos: Conexion con plataformas de monitoreo de ries-
gos, CRM, o sistemas de gestion de carteras.

Expansion a otros segmentos de crédito: Adaptacién del modelo a créditos comercia-

les, hipotecarios o PYMEs.

4.3 Recursos requeridos

Recursos Humanos

Ingeniero de Datos, programador

Experto ML

Recursos Tecnoldgicos

Computadora AMD EPYC, 8GB RAM, 500GB Disco duro -> Servidor de base de datos
Computadora AMD EPYC, 8GB RAM, 500GB Disco duro -> Servidor de aplicaciones
Computadora Intel 15, 16GB RAM, 1TB Disco duro -> Desarrollo de modelos vy
programacion

Infraestructura de red LAN/Internet: router 4 puertos Gigabit ethernet

Software Propietario Windows server, Windows 10
Software de libre uso: Java, Python, MariaDB, MySql Workbench, Eclipse, PyCharm,
Visual Studio Code
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4.4 Presupuesto

Universidad
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Tipo de coste

Valor

Comentarios

Horas de trabajo en el

240 | Ingeniero de datos, programador
proyecto
40 | Experto ML
2 servidores virtuales Computadora AMD
EPYC, 8GB RAM, 500GB Disco duro. Plan
746€
anual.
Equipo técnico utilizado Computadora Intel I5, 16GB RAM, 1TB Disco
315€ | duro -> Desarrollo de modelos vy
programacion
Infraestructura de red LAN/Internet: router
270€
4 puertos Gigabit ethernet. Plan anual
0€ | Windows Server 2022 Standard
6.95€ | Windows 11Pro
Software utilizado Java — Lenguaje de programacion para
0€
interfaz web
Python — Lenguaje de programacién para la
0€

el servicio web y modelo ML
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0€

MariaDB — Base de datos

0€

MySql Workbench — Interfaz para
administrar y consultar la base de datos

MariaDB

0€

IDE Eclipse — Interfaz de desarrollo con Java

0€

Waitress, JbossWildfly — Servidores de

aplicaciones web

0€

PyCharm — Interfaz de Desarrollo del

servicio web en Python

0€

Visual Studio Code — Interfaz de desarrollo
del servicio web en Python para pruebas

del modelo de ML

4.5 Viabilidad

El proyecto es totalmente viable ya que no representa una inversién econédmica muy alta y el

tiempo de desarrollo es relativamente corto. Por otro lado, el beneficio que se obtendra sera

bastante alto y tiene grandes posibilidades de que se expanda para realizar otros modelos como

de seguimiento y control.

4.6 Resultados del proyecto

Dado que los modelos empleados en el andlisis comparativo tuvieron unos resultados

bastante buenos, es interesante su aplicabilidad en el entorno empresarial. En cuanto a

su implementacidon como reemplazo del modelo actual en R, es 100% recomendable ya
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que sus etapas de planificacidn, ejecucidn y evaluacién se han realizado de forma agil.
Facilita mucho la implementaciéon mucho la ventaja de que Python permite generar APls
que ejecutan lo requerido para las tareas de Preprocesamiento, Procesamiento,

Verificacién de datos y Puesta en marcha del mejor modelo.
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5 DISCUSION
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6 CONCLUSIONES

6.1Conclusiones del trabajo

El modelo actual de regresion logistica Logit, si bien tiene un buen desempefio, su
implementacién en Ry en Power Builder significan un retraso tanto a nivel tecnoldgico como
en tiempo de implementacidon en nuevas instituciones bancarias. El presente proyecto
demuestra que la integracidon de modelos de aprendizaje automatico a los sistemas
financieros es totalmente viable y de gran utilidad que deviene en ahorro de tiempo y por
ende ahorro de dinero.

Se seleccionaron 4 modelos para realizar la comparacion y pruebas de su desempeiio
identificando que XGBoost tuvo el mejor puntaje en la primera version del modelado, pero
aplicando over-sampling con SHAP el modelo CatBoost tuvo el mejor desempefio. Los
modelos basados en arboles permiten una mayor explicabilidad del resultado de las
clasificaciones y son bastante rapidos de ejecutar.

La matriz de confusion es una herramienta que ha resultado de mucha utilidad para poder
determinar la viabilidad y seleccidn de un modelo frente a otro, ya que permite verificar
objetivamente los casos que el modelo pasa por alto y los que acierta correctamente.

Se realizé la implementaciéon de los modelos seleccionados de una forma modular para
garantizar su reproducibilidad en cualquier entorno y para su adaptacidon en los APIs de

integracion con la interfaz web.

6.2 Conclusiones personales

A través de este proyecto he podido profundizar mucho mas en el aprendizaje automatico,
desarrollo de APIs en Python, integracion de software con Java y también sobre el desarrollo de
documentos técnicos.

Ha sido una experiencia muy enriquecedora que me motiva para continuar adquiriendo mas

conocimientos sobre Aprendizaje automatico y sobre el lenguaje Python, y que gracias a su alta
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versatilidad y a su gran cantidad de librerias destinadas a muy variados tépicos, me resulta muy

divertido el trabajar.
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7 FUTURAS LINEAS DE TRABAJO

Se identifican diversas oportunidades de mejora y expansidn que pueden ser consideradas como

futuras lineas de investigacién y desarrollo:
7.1.1 Mejora en la calidad de los datos y depuraciéon automatizada

Se podria realizar la implementacion de pipelines de preprocesamiento automatizado que

identifiquen y corrijan outliers, datos faltantes, errores de codificacién y duplicados.

También se podrian implementar rutinas de auditoria y trazabilidad de datos para fortalecer la

confiabilidad del modelo en entornos regulados.

Seria de gran utilidad la aplicacién de técnicas de feature engineering dindmico, con

actualizacién periddica de variables derivadas segin el comportamiento real de los clientes.
7.1.2 Ampliacion de indicadores de comportamiento y nuevas fuentes de datos

Resulta interesante la integracion de indicadores adicionales de ejecucidon financiera y
comportamiento transaccional, como recurrencia de pagos, uso de canales digitales, o

interaccidn con productos financieros complementarios.

Se podria mejorar el proyecto con la inclusién de datos alternativos o no tradicionales (open

banking, redes sociales, comportamiento digital) siempre que el marco legal y ético lo permita.

Con lo anterior se implementaria la evaluacidn del uso de datos temporales o series de tiempo

para modelos secuenciales de comportamiento de los clientes.
7.1.3 Ciclos de reentrenamiento y validacidn continua del modelo

La normativa financiera indica el tiempo sobre el cual los modelos deben ser evaluados pero el

establecimiento de una politica de actualizacidn periddica del modelo en funcién del cambio en
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los patrones de datos resulta interesante para hacer dindmica la adaptacidn del proyecto a la

realidad cambiante.

También se podria incorporar procedimientos de aprendizaje online o incremental para adaptar

el modelo sin necesidad de reentrenar desde cero (Modelo de clasificacidon por seguimiento).
7.1.4 Aplicacion a otros productos o segmentos de crédito

La adaptacién del modelo a otras categorias o productos como crédito comercial, microcrédito,

o crédito hipotecario resulta interesante.

Se podria implementar una segmentacién de modelos por tipo de cliente (personas naturales vs

juridicas, nuevos vs antiguos).

Por ultimo se podria experimentar con modelos multiclasificadores que incluyan no solo “buen
o mal pagador” sino niveles de riesgo que le den al usuario una ventana sobre la cual evaluar la

concesion de un crédito.
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9 ANEXOS

Sirven para incluir documentacién complementaria (planos, circuitos, cédigo, ficheros de
conFiguracion, especificaciones técnicas y hojas de caracteristicas, fichas explicativas, resultado
de encuestas, reglamentacion y normativas requeridas, etc.).
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