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RESUMEN

Para todas las cooperativas el numero de asociados activos es la principal variable comercial de
gestion y financiera a nivel patrimonial, ya que brinda una aproximacion del potencial para colocar
servicios de ahorro y crédito, ademas de ser el inicio de la intermediacion financiera de la
compaiiia.

En la actualidad, la cooperativa COONFIE presenta una baja retencion de sus asociados.
Identificando dos factores principales: el primero que esta relacionado al rango de edad entre 50 a
70 anos donde la retencion disminuye debido a que es un segmento envejeciente que se compone
principalmente por docentes que alcanzan la edad de pension, generando un aumento creciente de la
desercion o retiro. Y el segundo es la alta competencia bancaria para el mercado de créditos de

empleados publicos que hace que la rotacion de clientes aumente.

Entre los afios 2016 y 2018, el porcentaje de retiros aumento6 de 6.7% del total de asociados a 8.1%,
un aumento de 1.4% en tres afios. Los retiros pasaron de CO$16,172 millones a CO$17,869
millones entre 2016-2018, un aumento de COS$1,697 millones que equivale a un 10%. Las
anteriores cifras y la tendencia del aumento del porcentaje de retiros establecen la necesidad de

tener una herramienta predictiva.

Mediante el modelo Random Forest (Geron A. 2019), se estimo los posibles retiros de asociados los

cuales afectan el patrimonio de la cooperativa dado el creciente nimero de salidas de su base social.
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Como resultado de este desarrollo estadistico se consiguioé un modelo con un 69% de precision y un
75% de exactitud para los asociados activos, igualmente se identificd que las variables que mas
afectan la retencion de los clientes es el codigo de oficina, sexo, solicitud de certificado, edad y
antigliedad, a la par se estructuré un nuevo esquema de proyeccion de prondsticos de retiro con los
cuales el area comercial de la cooperativa trabajara en la retencion de sus clientes, lo cual permitira
minimizar los esfuerzos comerciales ya que se realizara a grupos especificos identificados con este
nuevo reporte predictor, que ayudara a reducir los costos operativos y aumentar la rentabilidad de la

entidad financiera.

Palabras clave: Nivel patrimonial, Intermediacion financiera, Segmento, Desercion,

Random Forest, Precision y Exactitud.

ABSTRACT

For all cooperatives, the number of active members is the main commercial management
and financial variable at the equity level, since it provides an approximation of the potential
to place savings and credit services, in addition to being the beginning of the financial

intermediation of the company.

Currently, the COONFIE cooperative has a low retention of its members. Identified two
main factors: the first is related to the age range between 50 to 70 years where retention
decreases due to the fact that it is an aging segment that is mainly made up of teachers who
reach pension age, generating a growing increase in desertion or withdrawal. And the
second is the high banking competition for the public employee loan market that causes

customer churn to increase.

Between 2016 and 2018, the percentage of withdrawals increased from 6.7% of total
associates to 8.1%, an increase of 1.4% in three years. Withdrawals went from CO $ 16,172
million to CO $ 17,869 million between 2016-2018, an increase of CO $ 1,697 million that
is equivalent to 10%. The above figures and the trend of the increase in the percentage of

withdrawals establish the need for a predictive tool.
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Using the Random Forest model (Geron A. 2019), the possible retirements of associates
were estimated, which affect the assets of the cooperative given the increasing number of

exits from its social base.

As a result of this statistical development, a model was achieved with 69% precision and
75% accuracy for active associates, it was also identified that the variables that most affect
customer retention are office code, sex, application of certificate, age and seniority, at the
same time a new scheme of projection of retirement forecasts was structured with which the
commercial area of the cooperative will work on the retention of its clients, which will
allow minimizing commercial efforts since it will be carried out at specific groups
identified with this new predictive report, which will help reduce operating costs and

increase the profitability of the financial institution.

Keywords: Equity level, Financial intermediation, Segment, Attrition, Random Forest,

Precision and Accuracy.

INTRODUCCION

Para las cooperativas de ahorro y crédito de Colombia y el Mundo, el aporte social es el vinculo
inicial que caracteriza a los potenciales clientes en asociados activos, los cuales forman la base
social y patrimonial con la cual se fondea el 20% y 25% de la estructura financiera de estas

entidades. (Confecoop, 2010).

Por cuenta de la alta competencia bancaria de los Gltimos 15 afios se ha establecido un porcentaje de
retiro o desercion ascendente de los asociados, los cuales son motivados a que no se tienen sistemas
de relacionamiento o CRM que permita anticipar la identificacion del retiro de ellos, asi como
establecer cuales ya cumplieron o estan por cumplir la edad de pension y que cambiaron de

necesidades de servicio financiero.

Esto ha generado que la cooperativa COONFIE, presente un representativo retiro acumulado de
asociados de mas de 68.000 entre los afios 2018 a 2020 y que ha marcado un alto cambio en el

modelo de fondeo ya que es dificil sustituir el valor de los aportes de los asociados con mas de 20
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afios de antigiiedad versus los nuevos que se vinculan, ya que entran con un aporte minimo de

$25.000 pesos.

Igualmente, se ha identificado que es mayor el costo operativo de vinculacion de un nuevo afiliado
que es aproximadamente $215.000 pesos versus el costo de retencion de un asociado antiguo que es

de $118.000 pesos.

Por lo anterior, este proyecto busca pronosticar la posibilidad de retiro de los asociados activos
adultos de la cooperativa con el analisis de 4 variables operativas que inciden de forma directa y que
fueron identificadas por el equipo comercial como lo es: El nivel de antigiiedad, edad de pension,
solicitud de certificado de deuda, y que el saldo de aportes y ahorros sea igual o superior al valor de

crédito.

Las cuales se integraran a algoritmos de aprendizaje automatico con énfasis de arboles de decision
con los cuales se podra identificar la probabilidad de retiro por asociado y entregar esta informacion
con periodicidad mensual o quincenal al equipo comercial de la cooperativa para que realice trabajo

de fidelizacion y retencion. (E.Alpaydin, 2010)

MARCO TEORICO

La normatividad, que existente nos canaliza a los principios, fundamentos y derecho consagrados en
la Constitucion Nacional de 1991, no obstante, el marco normativo de las cooperativas en Colombia
posee una norma transversal que antecede la nueva carta fundamental, la Ley 79 de 1988 por medio
de la cual se actualiza la legislacion cooperativa y que atn a la fecha se mantiene activa y es la base

legal del actuar del cooperativismo. (Coop — Cooperativas de las Americas, 2018).

La ley 454 de 1998 determina el marco conceptual que regula la economia solidaria, se transforma
el Departamento Administrativo Nacional de Cooperativas en el Departamento Administrativo
Nacional de la Economia Solidaria, se crea la Superintendencia de la Economia Solidaria, y el
Fondo de Garantias para las Cooperativas Financieras de Ahorro y Crédito, se dictan normas sobre

la actividad financiera de las entidades de naturaleza cooperativa y se expiden otras disposiciones.
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Los asociados son el pilar de las cooperativas existentes, fundamentalmente, para satisfacer las
necesidades de su base social activa conforme a los valores y principios que las definen como

organizaciones cooperativas sin animo de lucro.

Las cooperativas financieras, cooperativas de ahorro y crédito y cooperativas multiactivas o
integrales con seccion de ahorro y crédito, se caracterizan por realizar actividad financiera, estan
obligadas a prestar el servicio de captacion de dineros y colocacion de créditos a sus asociados
cumpliendo toda la normatividad en riesgos vigentes y facilitando todos los canales de atencidén

necesarios para que disponga de sus recursos de forma segura.

Toda cooperativa debe tener unos aportes sociales minimos no reducibles durante la vida de la
cooperativa y estos deben fijarse en el estatuto. Es posible establecer contribuciones diversas segun
el tipo de cooperativa y la capacidad econdomica de los asociados. Los porcentajes y periodicidad de
los aportes se estableceran dentro de los estatutos. Cuando se retira el asociado se entrega, en

principio el total de lo aportado.

En los ultimos afos y ahora mas por cuenta de la pandemia se esta evidenciando un decrecimiento
en los aportes sociales, lo cual afecta negativamente la dinamica de intermediacion y debilita el

patrimonio de estas entidades como se puede evidenciar en el siguiente grafico: (Fecolfin,2021).
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Figura 1. Comportamiento de aportes sociales cooperativas de Colombia: Elaboracién propia.

De acuerdo con la figura 1 se observa que el crecimiento a diciembre de 2020 fue del 6,48%, frente
a un 7,67% que fue el crecimiento porcentual en el 2019, lo cual muestra una reduccidon en su
crecimiento del -1,19% equivalente a $-21.806 millones que representa el impacto financiero del

retiro creciente de los asociados.
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e Variables Socioeconémicas

Las principales variables socioecondmicas y comerciales que influyen de forma directa o indirecta
al momento del retiro de las cooperativas son las financieras, ya que muchos asociados estan sobre
endeudados y con la venta de su cartera a otras entidades bancarias buscan mejorar su flujo de
efectivo personal alargando el plazo de las deudas vigentes aumentando su ingreso neto mensual,
asi mismo, los asociados que alcanzan la pension y una edad de vejez alta, son reprimidos o aislados
del servicio de crédito ya que muchas aseguradoras no cubren dichas solicitudes por cuenta de no
poder suscribir el seguro de crédito ya sea por enfermedades preexistentes o comorbilidades las
cuales restringe el servicio y solo le queda el ahorro personal, lo cual al final los motiva y obliga a

tomar la decision de retiro de las cooperativas.

METODOLOGIA

Se defini6 trabajar con una metodologia descriptiva cuantitativa utilizando Machine Learning como
la herramienta indicada para potencializar la informacioén de la cooperativa y aplicar por primera
vez en la empresa un modelo automatico predictivo para los retiros de asociados y aportes sociales,

para lo cual se utilizara la herramienta Scikit-Learn (Scikitlearn.org, 2020).

Se realizaron modelos basados en arboles de decision y que se describen a continuacion:

Arboles de decision:

Son algoritmos versatiles de aprendizaje automatico que pueden realizar tanto, tareas de
clasificacion y regresion, e incluso tareas de salida multiple. Donde se busca crear un modelo que
prediga el valor de una variable objetivo con la aplicacion de reglas de decision simples que se

establecen de las caracteristicas de los datos. (L. Rokach y O. Maimond, 2015)

Se utiliza generalmente para clasificacion de informacidn, division y modelado de los posibles
caminos tomados y su probabilidad de ocurrencia para mejorar su precision. Una vez armados, los

arboles de decision se ejecutan muy rapido para traer los resultados.

Bosques Aleatorios (Random Forest):
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Este modelo de aprendizaje esta formado por un conjunto de arboles de decision individuales, que
son entrenados con una muestra ligeramente distinta de los datos de entrenamiento. La prediccion
de la variable de salida se obtiene agregando las predicciones de todos los arboles individuales que

forman el modelo. (L. Rokach y O. Maimond, 2015)

Otra gran cualidad de los bosques aleatorios es que facilitan la medicion de la importancia relativa
de cada caracteristica. Finalmente, Random Forest son muy ttiles para comprender rapidamente qué

caracteristicas impacta la variable objetivo.

MODELO:

La aplicacion del modelo planteado en este articulo se baso en la ejecucion de 7 pasos de los 8
propuestos por (Zemsania 2018) para desarrollo de proyectos Machine Learning y que fue utilizado
en el Dr. Carlos Huérfano Lenis, Estudiante de Maestria en Ingenieria y Analitica de Datos de la
Universidad Jorge Tadeo Lozano: (Articulo: Identificacion Predictiva de Fallos POS a través del

Uso de Algoritmos de Aprendizaje Automatico):

1. Construccion de la base y definicion de variables.

El reporte y base de datos que se modelo se logro mediante conexion al ERP financiero propio de la
empresa denominada (OPA- Ordenamientos Profesionales Automatizados), donde se consulto la
informacién de 6 tablas (Asociados, Aportes o contribuciones, Captaciones, Cartera de Crédito,
Certificados y Retiros) que contienen la mayor cantidad de registros (ver Anexo 1), esto obligd a
realizar la construccion de una herramienta ETL de integracion de datos de MICROSOFT llamada

PowerBI, propiedad de la cooperativa para los procesos de extraccion. (Amby.net, 2019)

Para el almacenamiento fue designado un espacio en la bodega de datos de la entidad la cual esta

ubicada localmente en los servidores de la cooperativa.

Una vez establecidos los campos de las tablas y su relacionamiento, como resultado de esta
integracion se gener6 un archivo con 38 variables y una etiqueta, para un total de 138.365 registros.
Que contiene los asociados activos y retirados a nivel acumulado de los afios 2018, 2019 y 2020 de
la cooperativa incluido el saldo de los productos de aportes, depodsitos y créditos vigentes y los

certificados de deuda solicitados en el mismo periodo.
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Finalmente se calculd manualmente una variable adicional denominada “patrimonio” la cual se
generd para sacar la diferencia neta de los aportes mas depdsitos menos créditos de cada asociado
para tener el valor neto de la conjugacion de estas tres variables y se ajusto el formato de cuatro

variables que estaban (object) y se pasoé a (category). (Ver anexo 2)

2. Realizar y presentar analisis descriptivo de los datos

Ya con el ajuste final de algunas variables se estableci6 la descripcion final de los datos en cada una
de las variables y que se presentan en el (anexo 3) detallando 28 variables categoricas y 10

cuantitativas.

Con los datos afinados y estandarizados se procedié a ejecutar el analisis descriptivo donde se
utilizo la biblioteca de visualizacion automatica de Python Sweetviz de codigo abierto que genera

un informe, que permiti6 explorar los datos con graficos de alta densidad. (pypi.org, 2021)

Como resultado de este proceso ejecutado se tiene la siguiente informacion en referencia a la

correlacion de las variables de la tabla.
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Figura 2. Grafica de asociatividad de las variables de base de datos de la cooperativa. Fuente:
Resultados obtenidos a través de Python libreria Sweetviz

Como se evidencia en la Figura 2 la variable Activo tiene una relacion fuerte con las variables
Antigiiedad, Edad y c6digo de oficina, y una baja relacion con las variables Certificado y Sexo, las

cuales seran las utilizadas para los campos predictores del modelo.

3. Identificar correlaciones entre las variables independientes.

Con el analisis detallado y la identificacion de la variable de salida (y = activo) se procedid a
verificar las comparaciones del conjunto de datos y la integracion completa de las correlaciones y
asociaciones con las variables numéricas utilizando la correlacion de Pearson y categoricos con el

coeficiente de incertidumbre (ver Figura 3).
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88 activo
MISSING: - CATEGORICAL ASSOCIATIONS
(UNCERTAINTY COEFFICIENT, 0t 1)
0% 10% 0% 30% 0% 0% active
PROVIDES INFORMATION ON...
Certificado 0.03
Nom_Sexo_x0_JURIDICA 0.00
Nom_Sexo_x0_MASCULINO 0.00
THESE FEATURES
GIVE INFORMATION
TOP CATEGORIES ON activo:
0.0 51%
10 A49% Certificado 0.01
Nom_Sexo_x0_JURIDICA 0.00
ALL 100% Nom_Sexo_x0_MASCULINO  0.00
NUMERICAL ASSOCIATIONS
(CORRELATION RATIO, 0o 1)
activo

CORRELATION RATIO WITH...

ANTIGUEDAD 0.18
Edad 0.09
COD_Agencia 0.07

Figura 3. Grifica de la variable “activo”. Fuente: Resultados obtenidos a través de Python
libreria Sweetviz

El proceso anterior generd una nueva transformacion y ajuste en la base de datos ya que se depurd
nuevamente y quedd con las siguientes variables las cuales se aplicaron para los modelos de

algoritmos. (Anexo 4)

4. Aplicar el modelo de Machine Learning seleccionado

Con los datos listos e identificadas las caracteristicas de la base y ratificado el modelo que se iba a
trabajar, se dio paso a la construccion de este. Para esto se cargo la libreria de Sklearn, y se procedio
a realizar la formacion del algoritmo, recordando que saldria correctamente si se elegian los

parametros adecuados y que garantizarian una buena calidad en los datos.

Las librerias que se ejecutaron fueron seleccionadas para la manipulacion de la data y que se
relaciona a continuacion: NumPy y Pandas, para el manejo resultados que se iban dando como
Matplotlib, la presentacion de las métricas de Confusion matrix, roc curve, auc, recall score,
precision: score, f1 _scores y la de los algoritmos seleccionados para la construccion de los modelos

DecisionTreeClassifier y RandomForestClassifier (Anexo 5).

Previamente fue necesario transponer 6 variables categdricas para poder manejarlas como variables
Dummy y que se relacionan a continuacion: 'COD_Agencia', 'Nom_Sexo', 'Certificado’, 'Edad’,

'ANTIGUEDAD' y 'activo'. (Scikitlearn.org, 2020)
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Seguidamente y con el animo de estandarizar las variables de entrada (X) del modelo se fijaron las

columnas de prediccion que se aplicarian en los comandos detallados (Anexo 6).

Igualmente se detallé la configuracién de los parametros de los clasificadores de los dos modelos,
en el de arboles de decision, la base de entrenamiento correspondia al 80% de la base y el de efectos

de la prueba se tomo el 20%.

Los parametros que se utilizaron en el modelo RandomForestClassifier fueron los siguientes (anexo
7):

N_estimators: Este parametro hace referencia al nimero de arboles el cual se definio en 250.
Criterion: Se seleccioné Gini, porque generé un mayor porcentaje frente a entropy que mejora la
sensibilidad.

Max_depth: Corresponde a la profundidad maxima de cada arbol el cual se dejo en 25 para nuestro
caso.

Max_features: Numero de predictores considerados en cada division, para nuestro caso se dejo

None, que utiliza todos los predictores.

RESULTADOS

A continuacion, se presentan los resultados en dos secciones: el primero referente al resultado de los
modelos y su respectiva comparacion y en el segundo se realizé el pronodstico para un grupo de

asociados seleccionados por la entidad:

5. Comunicaciéon y Evaluacion del desempeiio de los modelos seleccionados.
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Modelo DecisionTreeClassifier Modelo RandomForestClassifier
accuracy: 8.67556824241415382 accuracy: 8.6773443387814a57
precision recall fl-score  support precision recall fl-score su
8.8 a8.67 8.72 8.69 14833 a.e 8.68 8.69 8.68
1.8 .69 8.63 8.66 13648 1.8 a.67 8.67 8.67
accuracy 8.68 27673 accuracy 8.68
macro avg 8.68 a8.67 8.67 27673 macro avg a.68 8.68 8.638
weighted avg a.68 .68 a.67 27673 weighted avg 8.68 a.68 .68

0.8

04

True Positive Rate

0.2

—— DecisionTreeClassifier (AUC = 0.72)
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Figura 4. Curva ROC y AUC de los dos modelos DecisionTree y Random Forest. Fuente:
Resultados obtenidos a través de Python

Al momento de evaluar los resultados de la figura 4 tomamos en cuenta dos indicadores F1-score
que es el rendimiento combinado de la precision y la exhaustividad y ACCURACY que es la
exactitud del porcentaje de casos que el modelo ha acertado en la prediccion, para nuestro caso el
arbol de decision tiene un mejor F1 = 0,72, sin embargo el ACCURACY es mayor en los arboles
aleatorios 0,75 y dado que es la métrica mas usada, se escogio este segundo modelo para llevar a la
etapa de presentacion ya que tiene el mayor rendimiento para ejecutar el modelo de pronostico del

posible retiro de asociados. (Jose Martinez Heras, 2020)

6. Ejecutar una prueba en conjunto con el area comercial.

pport
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Con el area comercial de la cooperativa se tomaron 12 casos de asociados para hacer una evaluacion
detallada a partir de los diferentes rangos de edad, antigiiedad, cddigo de oficinas y solicitud de
certificados que se validaron contra el modelo de pronéstico Random Forest y se tuvieron los

siguientes resultados, una vez ejecutado el comando prediccion del modelo (Anexo 8):

caso |COD_Agencia |Certificado |Edad | ANTIGUEDAD |active |% Proba. Retiro
1 1{MO 67 A0|ACTIVO 0,50%
2 1(MNO 61 3B|ACTIVO 0%
3 2|MO 57 O[ACTIVO 80,83%
4 1(MNO 56 36|ACTIVO 0%
5 3(sl 63 33|ACTIVO 0%
] g5l 26 2[ACTIVO 51,61%
7 4|8l 56 23|ACTIVO 4,40%
g 1(MNO 65 193|ACTIVO 0%
. 1{MO 57 B|ACTIVO 48,19%
10 1(MNO 23 6lACTIVO 90,08%
11 1{MO 37 2|ACTIVO 47,31%
12 1(MNO 39 12|ACTIVO 49,20%

Figura 5. Grifico de tabla de resultados clientes de la entidad pronosticados con el modelo:
Elaboracion propia.

Se validaron cada uno de los casos pronosticados en funcion del porcentaje de probabilidad de retiro
indicado en la figura 5 versus su estado actual (febrero 2021) con relacion al corte de la base de
datos de diciembre de 2020, detectando que, de los 12 casos, 10 estdn conforme a lo proyectado,
solamente el caso 5 y el caso 9 no fueron acordes con lo proyectado, el quinto por muerte del
asociado y el noveno por traslado de la oficina, lo cual indicaria que el porcentaje de exactitud del

modelo es del 83,33%.

Igualmente se valido mediante encuesta telefonica varios de los asociados indicando cual seria la
posibilidad a nivel porcentual de retiro de la cooperativa y se logr6 alcanzar mucha similitud en tres

casos puntuales, indicando que si disminuia la tasa del crédito de consumo vigente se retirarian.
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CONCLUSIONES
Se generd un reporte con informacién especifica de los asociados que tienen la mayor probabilidad
de salida por oficina, lo cual facilitard la atencion focalizada y no general con los clientes,

engranando con el plan de fidelizacion que tiene definido la subgerencia comercial, aumentando la

retencion de los asociados.

El solo hecho de saber cual es el asociado a retener y comparar su costo versus el costo de
vinculacién de uno nuevo generaria un ahorro de $97.000 por cliente, que, si se multiplica por el
niumero de retiros del afio 2020 que fue de 6.287, se tendria un ahorro a nivel de los gastos

comerciales de $610.000.000 aproximadamente.

La administracion de la cooperativa debe garantizar que los funcionarios comerciales asimilen esta
nueva actividad y tomen esta informacion predictiva para que se genere un impacto positivo en los
indicadores y reduzca el indice de retiro o desercion de asociados a un porcentaje menor del 5% del

total de asociados activos.

Por cuenta de la influencia de la variable certificado, antigiiedad y edad en la probabilidad de retiro
se estableci6 un reporte interno en la cooperativa con el cual se esta generando un trabajo comercial
previo, donde se trabaja comercialmente en la fidelizacion para atenuar los falsos positivos y falsos
negativos del modelo que inicia su uso y que tendra seguimiento en un periodo de seis meses para

validar su impacto y correspondiente ajuste.

Finalmente debemos recordar que todo proyecto tiene que mantener el mejoramiento continuo
como premisa, es bueno el resultado inicial de lo alcanzado por el modelo creado, pero se debe

verificar el mejoramiento de la calidad de la informacion de la cooperativa ya que se tuvo que
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realizar limpieza y transformacion de variables que dificultan la estandarizacion de los datos y que

podian sesgar los calculos.

RECOMENDACIONES

Todo modelo de machine learning requiere que los funcionarios encargados de generar los
prondsticos tengan conocimiento amplio de las herramientas tecnologicas, por lo anterior es
importante seguir capacitando ya que se debe mantener en los colaboradores una vision innovadora
que permita dimensionar el potencial de los datos que tiene la cooperativa, y aprovechar este nuevo
recurso comercial pensado en los clientes y ampliarlo a nuevos procesos como el de riesgos de
crédito con la generacion de un modelo propio de motor de decision en el otorgamiento de crédito

con el apoyo de las diferentes técnicas estadisticas.
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ANEXOS:

1- Modelo de bases de datos relacional para la construccion del reporte para el pronostico del
retiro de asociados: Elaboracion propia.

m AportefContribucdn Extr_
[ Aporte/Contribucicn Ord...

T Monto Promedio

0 Nomero de identificacian
0 Saldo a fecha

3 Tipo sdentificacion

0 UnimaFecha

0 Valor Aporte/Contribucid...

T Valorfevalorizacion

[ AGEMCIA
0 CEDULA

[T FECHA RETIRO
[ MOTIVG DE RETIRD
1 NOMBRE COMPLETO

T AmortiCapital

T Amoetizacidn

T AportesSociabes

T Categoria al Reestructurar
Tl Clase de gasantia

T Clase de vivienda

T Codigo contabie

T Cadiga aficing

T Contingencia
TH Desting crédite
1 Entidad de redescuents

7] Asociados, Emplead... ---

[ lomada Laboral

T MujerCabezaFamilia

M Amortizacion T NivelEscolardad

M Codigolontable 1 Nivelingresos

M ConjuntaColectivo 1 Nombres

[l Cotitulares 71 Numero de identificacion
A CraBajoMonto Bl Qcupacion

0 Depositolnicial
3 Estado T Sector Economico 3 AGENCIA
T Segundo apellido [0 CEDULA

" CAPTACIOMES T Fecha avalio

Fl Fecha de desembolsa ini

T Primer apellido

0 excentagmf

[ fechaaceptacionegmf T Teléfono [0 FECHA

1 FechaApertura 0 Tipo de identificacion [ MESES_ SOLICITUD
1 FechaViencimiento [ ] 1 SOLICTUD_RECIEMTE
[ InteresesCausados 2 vaLoR
0 Miodalidad

2- Ajuste de datos y nuevas variables de la tabla base de datos. Fuente: Resultados obtenidos a
través de Python.

df[ 'patrimonic’] = df['saldeoTotalAporteslinea T'] + df['SaldoTotaldhorros’] - df['SaldoCapitalTotalCreditos’']

df['Telefonol'] = df.Telefonol.astype(' category')

df['Celular’'] = df.Celular.astype( category’)

df[ 'Nombre_TipoVivienda'] = df.Nombre_TipoVivienda.astype(' categery')
df[ 'Nroacta'] = df.Nroacta.astype( category’)

3- Tipos de variables. Fuente: Resultados obtenidos a través de Python.

# Column

0 COD Agencia 138365 non-null 1int64
1 NOM Agencia 138365 non-null object
2 NUMERO_IDENTIFICACION 138365 non-null int64
3 Nom TipoIdentificacion 138365 non-null object
4 FechaExpcedula 129706 non-null object
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5 NombreIntegrado 138365 non-null object

6 Nom Sexo 138365 non-null object

7 FechaNacimiento 138365 non-null object

8 FechaNacimiento.1l 138365 non-null object

9 Edad 138365 non-null int64

10 Telefonol 138365 non-null category
11 Celular 138365 non-null category
12 Direccion 138365 non-null object
13 Estrato 138229 non-null float64
14 Nombre TipoVivienda 138365 non-null category
15 Nom UbicacionVivienda 100353 non-null object
16 Cod Ciiu 138365 non-null 1int64

17 Nombre Ciiu 126514 non-null object
18 Nombre Segmento 138269 non-null object
19 Nombre EmpresaNomina 112244 non-null object
20 Nombre Estudios 137135 non-null object
21 Nombre Profesion 108893 non-null object
22 Nombre EstadoCivil 109622 non-null object
23 Nroacta 138365 non-null category
24 FechaActa 138365 non-null object
25 ANTIGUEDAD 138365 non-null int64

26 Nombre EmpresalLabora 109105 non-null object
27 fechaingresolLabora 92645 non-null object
28 Nombre TipoContrato 109336 non-null object
29 FechaTerminaContrato 34178 non-null object
30 Nombre Cargo 108910 non-null object
31 NOM TIPO PERSONA 138365 non-null object
32 NOM LINEA 137858 non-null object
33 Certificado 138365 non-null object
34 activo 138365 non-null object
35 saldoTotalAportesLinea T 138365 non-null float64
36 SaldoTotalAhorros 138365 non-null float64
37 SaldoCapitalTotalCreditos 138365 non-null float64
38 patrimonio 138365 non-null float64

4- Librerias cargadas para la generacion del modelo. Fuente: Resultados obtenidos a través de
Python

[ 1 import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.metrics import confusion matrix
from sklearn.metrics import classification_report
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

5- Variables de entrada utilizadas para los modelos de algoritmos.

Column Non-Null Count Dtype

0 COD_Agencia 138365 non-null float64
1 Nom Sexo x0 JURIDICA 138365 non-null float64
2 Nom Sexo x0 MASCULINO 138365 non-null float64
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3 Certificado 138365 non-null floato64
4 Edad 138365 non-null floato64
5 ANTIGUEDAD 138365 non-null floato64
6 activo 138365 non-null floaté64

6- Variables predictoras de los modelos.

columns predic=['COD Agencia', 'Nom Sexo x0 MASCULINO', 'Certificado','E
dad', 'ANTIGUEDAD']

7- Configuracién final del modelo Random Forest. Fuente: Resultados obtenidos a través de
Python.

from sklzarn.ensemble import RandomForestClassifier
modelo rf = RandomForestClassifier(
n_estimators=258,
criterion="gini",
max_features= None,
max_depth = 25 )

8- Comando de prediccion del modelo de arboles aleatorios.

modelo_rf.predict_proba(X_prospec_trasnform[['COD_Agencia’, "Nom_Sexo_x® MASCULINO','Certificado’,'Edad', 'ANTIGUEDAD']])



