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Resumen

Este trabajo de investigacion se centra en el analisis y comprension del perfil de los
contribuyentes deudores del impuesto vehicular en el departamento de Antioquia utilizando
técnicas de Aprendizaje Automatico (Machine Learning). El objetivo principal es identificar
patrones y tendencias de estos contribuyentes, considerando variables socioeconémicas,
geograficas y tributarias. La evasion fiscal y la falta de cumplimiento son problemas comunes en
muchos paises, incluyendo Colombia, y tienen consecuencias econdémicas y sociales
significativas. Por lo tanto, comprender los determinantes del incumplimiento tributario es
fundamental para el desarrollo econémico, social y financiero del pais.

El presente proyecto se desarrolla mediante un proceso de investigacion que involucra la
extraccion y transformacion de los datos relacionados con los contribuyentes del impuesto
vehicular. Se utilizé una técnica no supervisada de clusterizaciobn para agrupar a los
contribuyentes en categorias con caracteristicas similares, lo cual ayuda a comprender mejor su
comportamiento e identificar los factores que influyen en el incumplimiento del pago del impuesto.

El trabajo se lleva a cabo utilizando herramientas de procesamiento de datos y equipos
de cOmputo adecuados, garantizando la confidencialidad y seguridad de la informacién
proporcionada por la Secretaria de Hacienda de la Gobernacion de Antioquia. La metodologia
utilizada es CRISP-DM, un proceso estandar para proyectos de mineria de datos.

En la preparacion y procesamiento de los datos, se ejecutaron diversas tareas en
diferentes etapas. En la primera fase, llamada Entendimiento y comprension del negocio, se
obtuvieron las bases de datos necesarias y se realizé un inventario de fuentes de informacion.
En la segunda fase, titulada Estudio y comprensién de los datos, se creé un repositorio de codigo
fuente para el andlisis exploratorio de los datos. En la tercera fase, denominada Preparacion de
los datos, se llevé a cabo la limpieza de los datos, la integracion de los datos relevantes y la union

de los conjuntos de datos después de su preprocesamiento, finalmente se llegé a la etapa de



modelado, donde utilizando el algoritmo de K-Means, se pudieron obtener 5 grupos de deudores.
A través del modelo realizado, se evallan los resultados obtenidos con las caracteristicas de los

diversos clusteres.
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1. Introduccion

La administracion fiscal y la tributaciébn son procesos de alta complejidad en los que
intervienen varios actores como lo son los contribuyentes, autoridades fiscales y profesionales en
impuestos. Es por esto, que el actuar de las personas responsables de dichos tributos muchas
veces puede estar influenciado por las estructuras sociales, las normas y los roles que rigen
actualmente la sociedad (Pickhardt. y Prinz ,2014).

Frecuentemente vemos como la evasion fiscal es un fendbmeno comuin en nuestro pais y
generalizado en todos los niveles, que conlleva importantes consecuencias tanto econémicas
como sociales, lo que termina en la reduccion de los ingresos publicos. Ademas, se genera un
fendmeno inequidad horizontal porque las personas que tienen condiciones tributarias similares
terminan con diferentes cargas fiscales; lo que, a su vez, deteriora el efecto de redistribucion de
los impuestos (Barone et al, 2011). Es por esto que la comprension de los principales
determinantes del incumplimiento fiscal se vuelve relevante para el desarrollo econémico, social
y financiero del pais y las regiones.

Actualmente y debido a la gran importancia que ha adquirido en los Ultimos afios el
impuesto vehicular en el funcionamiento tributario de las regiones del pais, este se ha establecido
como una de las fuente de ingresos de mayor relevancia para financiar el desarrollo de
infraestructura y servicios publicos en los diferentes departamentos del pais; por lo que se hace
necesario el desarrollo de herramientas y legislaciones para disminuir el riesgo de evasion y
morosidad, asi como garantizar una correcta y eficiente recaudaciéon del rubro. La recaudacion
de impuestos el en departamento de Antioquia esta regida por el Estatuto de Rentas, el cual tiene
como finalidad la adopcion de las rentas del departamento, y que contiene ademas las normas
que regulan su administracion, recaudo, determinacion, discusion y cobro, asi como su régimen

sancionatorio y contravencional. (Asamblea Departamental de Antioquia, 2022)



El objetivo principal de esta investigacion se centra en utilizar técnicas de Aprendizaje
automatico para analizar y comprender el perfil de los contribuyentes responsables del impuesto
vehicular en Antioquia. Se busca identificar patrones y tendencias en el comportamiento fiscal de
estos, considerando variables socioeconémicas, geogréaficas y fiscales. Esto permitira obtener
una vision integral y detallada de los responsables del impuesto vehicular.

Se plantea obtener resultados que proporcionen a las autoridades fiscales del
Departamento de Antiogquia informacion valiosa para mejorar la gestién del impuesto vehicular.
Estos resultados pueden incluir la segmentacién de los contribuyentes en grupos homogéneos
con caracteristicas similares, la implementacion de estrategias de recaudacion mas efectivas y la

generacién de politicas tributarias mas equitativas y justas.



2. Planteamiento del

Problema

El impuesto vehicular representa uno de los elementos tributarios con mayor importancia
en la cartera de la Secretaria de Hacienda de la Gobernacién de Antioquia, por lo que su recaudo
eficiente garantiza el desarrollo de programas y proyectos de caracter social para la poblacion del
departamento.

Segun datos publicados por el Departamento Nacional de Planeacion (DNP) donde se
presenta el desempefio fiscal de los diferentes departamentos durante el afio 2021, el impuesto
vehicular represent6 el 13% de los ingresos tributarios departamentales en el orden nacional, tal
y como se registra en la Figura 1:

Figura 1
Principales Ingresos Tributarios Departamentales 2021.
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17%
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135

Nota: Grafico de la distribucion porcentual del ingreso tributario. Tomado de DNP
(2021).

Dado esto, es importante recalcar el alto nivel de participacion que tiene este impuesto en
el presupuesto fiscal antioquefio. Actualmente el 80% de los tributos relacionados con el impuesto
vehicular, son destinados para la gestion de inversion de la gobernacion de Antioquia y el 20%

restante, para la inversion en el municipio de domicilio que registra el propietario del vehiculo. En
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consecuencia, el no pago de este impuesto confluye en la generacion de una serie de actividades
institucionales y tributarias, que representan una disposicion de recursos adicionales para
garantizar la correcta recaudacion y también pone en riesgo la ejecucidn presupuestal establecida
para el plan de desarrollo de la gobernacion.

Por otro lado, debido al alto volumen de contribuyentes del impuesto vehicular
pertenecientes al departamento de Antioquia, y a la alta edad de la cartera que se genera, se
hace necesario realizar una categorizacion de los contribuyentes que se encuentran registrados
como responsables del pago de la obligacion, con el objetivo de determinar las condiciones
Optimas que permitan mejorar la recaudacion y recuperacion de cartera.

Partiendo de lo anterior surge la siguiente pregunta problema:

¢ Como caracterizar los contribuyentes que presentan mora en el pago del impuesto

vehicular en el departamento de Antioquia?
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3. Justificacion

El proceso de caracterizacion de los contribuyentes es de vital importancia en la gestién
fiscal y tributaria, esto permitira el desarrollo sistematico de estrategias fundamentadas en la
informacién, que ayudaran a identificar las posibles causas por las cuales un contribuyente no
cumple con su obligacion tributaria.

Segun datos de la secretaria de hacienda, entre los periodos 2018 y 2022, el saldo de
deuda correspondiente a impuesto vehicular en el departamento asciende a: Doscientos
dieciocho mil, ciento treinta y ocho millones, noventa y nueve mil ciento cuatro pesos

($218.138.099.104); como se muestra a continuacién en la Figura 2:

Figura 2
Partidas abiertas -SAP Gobernacion de Antioquia

Clave periodo Total Impte.Local

2018 $ 57.316.435.097
2019 $42.331.018.485
2020 $51.887.011.646
2021 $32.167.928.325
2022 $ 34.435.705.551
Total $218.138.099.104

Nota: Elaboracién propia

Por lo anterior, se hace de vital importancia realizar la categorizacion de los contribuyentes
deudores que se encuentran registrados como responsables del pago de la obligacion del
impuesto vehicular, detallando los diferentes niveles que surgen del analisis de los datos. En este
contexto, la implementacion de técnicas de Machine Learning (ML) permitira una identificacion
mas precisa de patrones y caracteristicas de los contribuyentes, asi como la identificacion de

posibles factores que influyen en el comportamiento de pago, lo que posibilitara a la Secretaria
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de Hacienda de la Gobernacion de Antioquia disefar estrategias de recaudo y recuperacion de

la cartera mas eficientes.
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4. Marco de Referencias

A continuacion, se muestra el marco de referencias del presente trabajo, donde se

especifican los principales conceptos a tratar en el desarrollo de los objetivos planteados.

Big Data: Macrodatos e inteligencia de datos son alternativas en espafiol a la voz inglesa
Big Data, que se emplea en el sector de las tecnologias de la informacion y de la comunicacion
(TIC) para aludir a un conjunto de datos que, por su volumen, variedad y velocidad de produccion,

no pueden ser analizados utilizando procesos o herramientas tradicionales (Carriles, 2018).

Machine Learning: Se utiliza para ensefiar a las maquinas cdmo manejar los datos mas
eficientemente. Este aprendizaje automatico se basa en diferentes algoritmos para resolver
problemas de datos. A los cientificos de datos les gusta sefialar que no existe un unico tipo de
algoritmo que sea el mejor para resolver un problema. El tipo de algoritmo empleado depende del
tipo de problema que desee resolver, el nimero de variables, el tipo de modelo que mejor se

adapte (Mahesh y Batta, 2018).

Segmentacion del Mercado: La segmentacibn de mercado es la agrupacion de
mercados en grupos de consumidores homogéneos, donde cada grupo (parte) puede ser elegido

como mercado objetivo (target) para la comercializacion de un producto (Cahyana et al, 2020).

K-Means: Es un algoritmo de clustering no supervisado muy utilizado debido a su sencilla
interpretacion y utilizacion. Tiene como objetivo agrupar objetos en un nimero fijo de grupos o
clisteres basandose en sus caracteristicas, logrando asociar observaciones similares para
descubrir patrones que a simple vista se desconocen. (Prada Conde, 2022).

K-Nearest-Neighbors: El algoritmo de k-vecinos mas cercanos, también conocido como

KNN o k-NN, es un clasificador de aprendizaje supervisado no paramétrico, que utiliza la
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proximidad para hacer clasificaciones o predicciones sobre la agrupacion de un punto de datos
individual. Si bien se puede usar para problemas de regresién o clasificacion, generalmente se
usa como un algoritmo de clasificacion, partiendo de la suposicién de que se pueden encontrar

puntos similares cerca uno del otro. (IBM, 2022)

Clustering: La agrupacion puede considerarse el problema de aprendizaje no
supervisado mas importante; entonces, como cualquier otro problema de este tipo, se trata de
encontrar una estructura en una coleccion de datos no etiquetados. Por lo tanto, un clister es
una coleccion de objetos que son "similares" entre ellos y son "diferentes" a los objetos

pertenecientes a otros clisteres. (Omran et al, 2007)

Clustering Jerarquico: El algoritmo de agrupamiento aglomerativo jerarquico o
agrupamiento de abajo hacia arriba (enfoque ascendente), busca construir una jerarquia de
conglomerados de tipo arbol. Parte esencialmente de un grupo individual, es decir, cada punto
de datos se considera grupo de un solo elemento o hoja. Luego cada grupo calcula su distancia
entre si, uniéndose aquellos clusteres que tengan la menor diferencia, formando un nodo (Prada

Conde, 2022)

DBSCAN:” Density-based Spatial Clustering of Applications with Noise” es una de las
técnicas mas comunes de algoritmos de clustering, que se basa en la densidad del objeto para
identificar clusteres de cualquier forma en un conjunto de datos con ruido y valores atipicos. En
este caso, el término densidad se refiere al nimero de observaciones que se encuentran en una
misma zona. Por lo tanto, se basa en que, si un punto en particular pertenece a un claster, debe
estar cerca de otros puntos en dicho cluster. EI modelo depende de dos hiperparametros muy
importantes, que representan el nimero de puntos para considerar una zona como densa y la

distancia entre dichos puntos (Prada Conde, 2022).
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Hecho Generador: Toda cuenta u orden de pago a favor de personas naturales, juridicas
o cualquier forma de asociacion juridica que realice el Departamento de Antioquia, las entidades
descentralizadas y entidades del orden nacional que funcionen en el Departamento de Antioquia,

provenientes de contratos, pedidos y facturas (Asamblea Departamental de Antioquia, 2022)

Obligacién Tributaria: La obligacion tributaria es el vinculo juridico en virtud del cual una
persona natural, juridica, sociedad de hecho o sucesion iliquida esta4 obligada a pagar a la
Autoridad Tributaria Departamental una suma determinada de dinero, por haber realizado el
hecho generador previsto en la Ley 0 en una ordenanza; ademas, es necesario cumplir con los
deberes formales que se derivan de la obligacion sustancial (Asamblea Departamental de

Antioquia, 2022).

Vehiculos Gravados: Estan gravados con el impuesto los vehiculos automotores nuevos,
usados y los que se internen temporalmente en el territorio nacional (Asamblea Departamental

de Antioquia, 2022).

Contribuyente: El contribuyente es una persona natural o juridica que debe cumplir con
las obligaciones tributarias impuestas por la normativa tributaria (Asamblea Departamental de

Antioquia, 2022).

Impuesto Vehicular: El Impuesto sobre vehiculos automotores es un impuesto de
cardcter directo, que recae sobre la propiedad o posesion de los vehiculos gravados, que se
encuentren matriculados. El Departamento de Antioquia podra liquidar anualmente el impuesto

sobre vehiculos automotores (Asamblea Departamental de Antioquia, 2022).
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Cartera: Son aquellos valores que corresponde a derechos exigibles por parte del
Ministerio. Para efectos de los contratos y los convenios suscritos y liquidados por el Ministerio,
la cartera de la entidad contablemente se constituye con el acta de liquidacion bilateral suscrita
por las partes o la Resolucién por la cual se liquida unilateralmente el contrato o convenio
debidamente ejecutoriada, siempre y cuando en estos se establezca un valor pendiente por

reintegrar al Ministerio (Asamblea Departamental de Antioquia, 2022).

Fisco: Se refiere al Estado, que, en su caracter de persona juridica, se inviste de potestad
tributaria como organismo recaudador, para lograr por medio del cobro de impuestos, tasas y
contribuciones, solventar necesidades de interés general y particular de los contribuyentes. La

legislacion tributaria o fiscal regula esa potestad del Estado dentro del marco legal (Najera, 2022).
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5. Antecedentes

Con base a los objetivos establecidos para el presente trabajo y fruto de la revisién de
literatura realizada, se presentan algunos articulos de investigacion que abordan el tema de la
caracterizacion de clientes, usando modelos de ML tales como la cauterizacion.

Verdenhofs y Tambovceva (2019) analizaron algunos escenarios de segmentacion para
determinar los tipos de clientes. Estos se abordaron desde el Big Data por medio de la mineria
de datos con el fin de clasificar a los clientes con condiciones de pago adecuadas y sus
respectivos descuentos, clientes con informacion basica suministrada como direccién, sexo,
teléfono, fechas de compra y cuenta bancaria, esto con el fin de determinar el uso del producto.
El ejercicio determin6 que la empresa podia clasificar los clientes que permaneceran, y ofrecerles
descuentos, y de esta manera definir qué clientes se podrian inactivar para no realizar ningin
beneficio a estos.

Al saber quiénes son los mejores clientes o usuarios tipicos Weinstein (2001) plantea que
se puede segmentar por uso, segmentar 80/20, segmentar por nivel de satisfaccion e incluso
prescindir de los clientes con menor peso de compras; esto garantizara que el enfoque operativo
siempre esté alineado con los clientes de mayor relevancia dentro de la operacién. Asi también,
Zhang et al, (2021) realizaron un ejercicio de caracterizacién por la afinidad de los clientes
respecto a sus compras. Se implementd un proceso de clusterizacion para una gran minorista en
EE. UU, y alli se definieron por medio de estadistica descriptiva 35 clister o grupos de clientes,
asi también se aplico el algoritmo de Louvain obteniendo una categorizacion integral de los
clientes segun sus compras historicas. Este procedimiento permitié a la organizacion generar un
enfoque para disefiar y desarrollar estrategias de captacion y fidelizacion de clientes que
permitieran crear un CRM.

La categorizacion de clientes también puede ser utilizada para medir riesgos y

clasificacion crediticia de los clientes, como lo define Silva et al, (2022). En este caso la
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metodologia abordada de abstraccion de datos se baso en la segmentacion y la recoleccion de
transacciones de clientes por sectores demogréficos. Se utilizaron 3 modelos estadisticos y la
formacion de cluster para describir los compartimentos del cliente. Este ejercicio dio como
resultado los clusteres de clientes superestrella, clientes tipicos y clientes inactivos; y con esta
informacién la empresa pudo hacer una gestion de sus clientes de acuerdo con el tipo de cartera
y generar ventajas competitivas frente a la competencia para retener e incentivar a los clientes y
tener una mejor cuota de mercado.

Por otra parte, para lograr segmentar los clientes de una compafiia de seguros para
generar estrategias de captacion y retencion del cliente, Qadadeh y Abdallah (2018) plantean que
el operador correcto para esta clasificacion es el método K-Means. Por medio de esta
clusterizacion se definieron 6 centroides que contenian las caracteristicas financieras y
personales de los clientes, asi como sus cualidades determinantes para obtener un seguro de
vida. Se concluy6 que la entidad debia generar condiciones de marketing para cada cluster,
donde segun sus condiciones particulares se establecia una promocion especial para cada grupo
de clientes. Asi también, Ho y Lyu (2014) llevaron a cabo un estudio en Australia sobre los
patrones de gasto de los consumidores al recibir un reembolso de impuestos y cémo se pueden
segmentar en diferentes grupos. La metodologia utilizada incluyé una encuesta en linea para
recopilar datos de los consumidores. A través del andlisis de cluster K-means, los autores
identificaron cuatro grupos de consumidores: ahorradores, gastadores racionales, gastadores
compulsivos y pagadores de deudas. Segun los resultados concluyeron que la segmentacion
basada en el andlisis de clister K-means es una herramienta Util para comprender los patrones
de gasto de los consumidores y desarrollar estrategias de marketing mas efectivas.

Para agrupar diferentes segmentos de clientes Babu et al, (2018) obtuvieron datos de
varias organizaciones comerciales, como tiendas minoristas, inteligentes y otras tiendas.
Aplicando el modelo de clustering DBSCAN a los registros de un afio, pudieron reconocer grupos

en diferentes tipos de espesor en datos de altas dimensionalidades. Esto les permitié identificar
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los elementos de mayor rentabilidad, asi como los clientes de alto valor y bajo riesgo. Finalmente
se logré observar que mantener a los antiguos clientes genera mas ganancias en comparacion
con la captacion de nuevos.

De igual forma Dr. Arivazhagan y Dr. Vijaiprabhu (2022) describieron la técnica de
segmentacién conocida como cluster jerarquico, para encontrar grupos homogéneos de clientes.
El estudio se aplicé a dos conjuntos de datos de los sectores de Banca y Telecomunicaciones.
Se analizaron datos de informacion basica, como la ubicacion del cliente, la edad, el estado civil,
el trabajo y la educacion, y también se consideraron sus regularidades de comportamiento
comercial; con el fin de desarrollar estrategias de mercadeo y mejorar la velocidad de respuesta
de las empresas ante sus necesidades. Los resultados mostraron que el modelo present6
dificultades respecto a su procesamiento y densidad, pero aun asi pudo clasificar en tres grupos
a los clientes de los tipos de empresa mencionados, en relacién con sus cargos mensuales,
antigiiedad y edad.

Aungue estos modelos de aprendizaje automatico representan una herramienta de gran
importancia para las empresas en la actualidad, la dimensionalidad de algunos datos que pueden
contener la informacion de los clientes, se convierte en un reto para la efectividad de estos
algoritmos. Es por esto que, con el fin de que los algoritmos basicos cuenten con la
implementacion de varios métodos de segmentacion, surge la implementacion de algoritmos
hibridos, asi es como Cahyana et al, (2020) definen su procedimiento para la metodologia de
clusteres hibridos haciendo uso de la clusterizacién no jerarquica y la clusterizacion jerarquica,
permitiendo extraer resultados del analisis en funcién de las caracteristicas del cliente.

Para Zhou et al, (2022) el objetivo principal del agrupamiento hibrido es buscar resultados
mejores y mas solidos, utilizando la combinacion de informacién y resultados obtenidos de varios
agrupamientos. El agrupamiento hibrido puede proporcionar mejores soluciones teniendo en

cuenta sus puntos fuertes, se obtiene combinando los resultados de diferentes agrupamientos de
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robustez, escalabilidad, estabilidad y flexibilidad que el proporciona el agrupamiento basico
métodos. La precision, la correccién y la estabilidad son caracteristicas importantes métodos.
Estos casos de estudio demuestran que el uso de los modelos no supervisados de ML ha
permitido a una gran cantidad de entidades econdmicas identificar caracteristicas de sus clientes
para poder asi, desarrollar en base a estas condiciones, elementos de valor no solo para sus
clientes, sino herramientas de gestion del riesgo financiero, optimizacion y estabilizacion de

carteras, fidelizacién y mercadeo estratégico.
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6. Objetivos

Objetivo General

Caracterizar a los contribuyentes que presentan mora en el pago del impuesto vehicular
en el departamento de Antioquia entre los afios 2018 y 2022, haciendo uso de técnicas no

supervisadas de Machine Learning como el agrupamiento o clustering.

Objetivos Especificos

e Realizar el proceso de extraccion y transformacion de los datos correspondientes a los

responsables del impuesto vehicular.

e Construir un modelo de clusterizacién a partir de los resultados obtenidos al valorar las

diferentes técnicas de aprendizaje realizadas al data set destinado para este proceso.

e |dentificar patrones en los datos de los contribuyentes del impuesto vehicular para
entender mejor su comportamiento y determinar qué factores pueden afectar su

cumplimiento tributario.

e Evaluar los hallazgos encontrados sobre la categorizacion de los contribuyentes del

impuesto vehicular.



22

7. Viabilidad

Disponibilidad: Para el procesamiento de datos requerido para el presente proyecto, se
utilizaron principalmente dos equipos de computo: HP RIZEN 5500- 16 GB, con sistema operativo
Windows 11y LEGION Core i7 novena generacion-16 GB con sistema operativo kali Linux. Como
herramientas de procesamiento de datos se implement6 un repositorio en GITLAB para brindar
acceso a todos los integrantes del grupo en cualquier momento y en tiempo real, ademas se
usaron herramientas como Power Bl y Google Colab. Se implement6 el entorno de desarrollo con

el IDE PyCharm para el uso del lenguaje Python durante el progreso del proyecto.

Alcance: El desarrollo del presente proyecto se basa en la implementacion de diferentes
modelos de cllster para la identificacién de patrones y caracteristicas de los contribuyentes que
presentan mora en sus pagos de impuesto vehicular. Posteriormente se realizard una
socializacién con los equipos de la gobernacion de Antioquia para las tomas de decisiones

pertinentes al respecto.

Implicaciones: La realizacion del presente trabajo de grado requiri6 de algunos
elementos legales, ya que al tratarse de informacion sensible y de uso exclusivo del area de
tesoreria de la gobernacion de Antioquia, se tenian que delimitar los usos y alcances del proyecto.
Para la obtencion de los datos se realizé un derecho de peticion por medio del cual se accedio al
suministro de la informacién condicionado a puntos como la anonimizacion de datos y Habeas
Data. Asi también se requirié la aclaracion de la informacién recibida por parte de las areas
respectivas por medio de reuniones, donde se suministraron diccionarios de datos y elementos
importantes a tener en cuenta para el andlisis de la informaciéon y su manejo. Se empleara la

metodologia CRISP-DM.
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Garantias: Se garantiza absoluta reserva de la informacion de la informacién

suministrada por el area de tesoreria de la gobernaciéon de Antioquia.

Consecuencia: La segmentacion y categorizacion de los contribuyentes del impuesto
vehicular permitira identificar las principales caracteristicas de los responsables de dicho rubro,
asi como los posibles factores que inciden en el incumplimiento del pago de la obligacion. Esto
se realiza con el fin de disefar estrategias efectivas para la recuperacion de la cartera por parte

de la Secretaria de hacienda de la gobernacién de Antioquia.
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8. Metodologia

Para el presente trabajo la metodologia a implementar es el modelo de proceso

estandar para mineria de datos CRISP — DM, la cual se describe en términos de un modelo
jerérquico, que consta de conjuntos de tareas descritas en cuatro niveles de abstraccion (de
general a especifico): fases, tarea genérica, tarea especializada e instancia de proceso (Pete
Chapman et al, 2000).

En el nivel superior, el proceso de mineria de datos se organiza en varias fases; cada fase
consta de varias tareas genéricas de segundo nivel. Este segundo nivel se llama genérico, porque
pretende ser lo suficientemente general para cubrir todas las situaciones posibles de mineria de
datos.

Las tareas genéricas pretenden ser lo mas completas y estables posible. Completo
significa que cubre tanto el proceso completo de mineria de datos como todas las posibles
aplicaciones de mineria de datos. Estable significa que el modelo deberia ser valido para
desarrollos atn imprevistos, como nuevas técnicas de modelado. El tercer nivel, el nivel de tareas
especializadas, es el lugar para describir cdmo se deben llevar a cabo las acciones de las tareas
genéricas en ciertas situaciones especificas.

Finalmente, el cuarto nivel, la instancia de proceso, es un registro de las acciones,
decisiones y resultados de un compromiso real de mineria de datos. Una instancia de proceso se
organiza de acuerdo con las tareas definidas en los niveles superiores, pero representa lo que

realmente sucedié en un compromiso particular, en lugar de lo que sucede en general.
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En la Figura 3 se puede observar el orden de los mencionados niveles:

Figura 3
Desglose de cuatro niveles de la metodologia CRISP-DM

[ Feses | M o
CRISP-DM

e |
N -
T

i

A 4
. O O Proceso de
Instancias del Proceso CRISP-DM

| Tareas Genéricas I

Tareas Especificas

Nota: Cuadro de los niveles de abstraccion de la metodologia CRISP-DM
Tomado de Peralta (2014).

El ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos consta de seis fases. La secuencia de
las fases no es rigida. Siempre es necesario avanzar y retroceder entre las diferentes fases.
Depende del resultado de cada fase qué fase o qué tarea particular de una fase debe realizarse
a continuacion. Las flechas indican las dependencias mas importantes y frecuentes entre fases.

El circulo exterior simboliza la naturaleza ciclica de la mineria de datos en si. La mineria
de datos no termina una vez que se implementa una solucién. Las lecciones aprendidas durante
el proceso y de la soluciéon implementada pueden desencadenar nuevas preguntas comerciales,
a menudo mas enfocadas. Los procesos posteriores de mineria de datos se beneficiaran de las

experiencias de los anteriores.
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La Figura 4 muestra las fases de un proceso de mineria de datos.

Figura 4
Diagrama del ciclo CRISP-DM

ENTENDIMIENTO ENTENDIMIENTO
DEL NEGOCIO DE LOS DATOS

PREPARACION
DELOS

DATOS %

DESPLIEGUE

EVALUACION MODELADO

Nota: Gréfico de diagrama sobre el ciclo de la metodologia CRISP-DM
Tomado de (Haya, 2022).

A continuacion, se muestran objetivos propuestos en el trabajo, se utilizara la metodologia
con sus 6 fases; esta metodologia integra todas las actividades necesarias para el desarrollo de
este estudio, desde la fase inicial de comprension del negocio hasta el despliegue del modelo
predictivo propuesto como solucion a través del uso de técnicas de ML. La descripcion de las
fases de la aplicacion del modelo CRISP — DM en la ejecucion del presente proyecto en base a

los objetivos planteados para el mismo.



Tabla

Metodologia CRISP-DM enfocado en objetivos especificos
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OBJETIVO ESPECIFICO

ACTIVIDAD

ENTREGABLE

1- Realizar el proceso de extraccion

y transformacion de

correspondientes a los responsables

del impuesto vehicular.

FASE 1: ENTENDIMIENTO Y
COMPRENSION DEL
NEGOCIO

-Obtenciéon de las bases de

datos

-ldentificar las caracteristicas de
los datos por medio de un

inventario de fuentes.

Tabla de inventario de fuentes

los datos

FASE 2: ESTUDIO Y | -Repositorio en GitLab.
COMPRENSION DE LOS | Entorno para procesamiento
DATOS de los datos.
-Desarrollo de entornos de
trabajo y procesamiento de
datos

FASE 3: | -Librerias propias para
PREPARACION DE LOS | limpieza de datos
DATOS
-Realizar la limpieza de los | -Archivos parquet con las
datos uniones de variables

-Realizar la integracion de los
datos relevantes definidos en
los sets de datos obtenidos

-Realizar la unién de los sets de

datos después de su
preprocesamiento, eliminacion
de datos nulos, atipicos e

imputacion de datos.

relevantes de cada set de

datos.

-Tablas unién

-union_all
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2- Construir un modelo de

clusterizacion a partir de los
resultados obtenidos al valorar las
diferentes técnicas de aprendizaje
realizadas al data set destinado para

este proceso.

FASE 4: MODELADO
-Seleccionar la técnica de
modelado a aplicar, acorde con

los datos y objetivos.

-Construir el modelo a partir de
la aplicacion de la técnica

seleccionada.

-Modelo no supervisado de
ML

métricas

con sus respectivas

-Informe de construccién de

los modelos

3- Identificar patrones en los datos
de los contribuyentes del impuesto
vehicular para entender mejor su
comportamiento y determinar qué
afectar su

factores  pueden

cumplimiento tributario.

FASE 5: EVALUACION

-Determinar las caracteristicas
de los patrones obtenidos al

clasificar los contribuyentes.

-Realizar revision de los
resultados obtenidos con el
modelo construido respecto con

los propésitos definidos.

4-Evaluar los hallazgos encontrados

sobre la categorizacion de los
del

vehicular. hacienda.

contribuyentes impuesto

FASE 5: EVALUACION

-Describir los clusteres

obtenidos

- Analisis y comprension de

los clisteres generados,

creando asi un analisis

descriptivo de estos.

Fuente: Elaboracién propia
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Fase I. Entendimiento o comprension del negocio: A partir del uso de bases de datos
relacionadas con los contribuyentes del impuesto vehicular del departamento de Antioquia, el
area de tesoreria de la Gobernacién de Antioquia requiere de una categorizacion de los
contribuyentes morosos que se encuentran registrados como responsables del pago de la
obligacidn, con el objetivo de determinar sus principales caracteristicas, asi como definir y adaptar
las estrategias que permitan mejorar la recaudacion de cartera, y asi como garantizar la eficiente

recuperacion de la misma.

Fase Il. Estudio y comprension de los datos: Se obtuvieron 30 data sets en acuerdo
con el area de rentas departamentales, los cuales seran empleados en el desarrollo del proyecto.
Estos cuentan con datos de los contribuyentes, de los vehiculos generadores del impuesto,
informacién sobre seguridad social, informacién catastral y de georreferenciacién, asi como
registros de los deudores y sus condiciones ante el ente regulador. Para la comprensién de la
informacion recolectada se recibieron 8 diccionarios de datos que posibilitan el entendimiento de

la data.

Fase lll. Preparacion de los datos: En esta fase se desarrollaran algunas actividades en
pro de lograr una buena calidad de datos; para ello, primero se realiza la creacion de un
repositorio para contener el cédigo fuente para el desarrollo del proyecto. Posterior a esto se
realiza la preparacion y limpieza de los datos seleccionados. Finalmente se integran las variables
definidas como relevantes de cada set de datos, generando una tabla matriz con el total de

atributos debidamente estandarizados a utilizar en el modelamiento.

Fase IV. Modelado: En esta etapa se implementara una técnica no supervisada de
segmentacion de ML, en busca de la construccion de un modelo que permita alcanzar los

objetivos del proyecto, entregando las caracteristicas principales de los contribuyentes del
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impuesto vehicular y los pesos de estos atributos. Esta fase da respuesta al segundo objetivo de

la investigacion.

Fase V. Evaluacion (obtencién de resultados): Esta fase tiene relacion con el tercer y
cuarto objetivo de este trabajo, que se fundamenta en realizar la revisibn de los cllusteres
obtenidos con el modelo construido, definir sus métricas y caracteristicas principales para

establecer categorias a cada grupo creado.



31

9. Resultados

FASE 1: ENTENDIMIENTO Y COMPRENSION DEL NEGOCIO

- Obtencién de las bases de datos

= lIdentificar las caracteristicas de los datos por medio de un inventario de fuentes.

Comprende la recoleccion inicial de datos, con el objetivo de establecer un primer contacto

con el problema, familiarizandose con ellos, identificar su calidad y establecer las relaciones mas

evidentes que permitan definir las primeras hipotesis. Se desarrollardn una serie de tareas en

esta parte del proceso que son: la recoleccién de los datos iniciales, descripcion y exploracién de

los datos y verificacion de la calidad de estos.

En este punto se recibieron 30 fuentes de datos en mdultiples formatos, entre los mas

usados se encuentra el TXT y el CSV, estas se describen en la tabla 1:

Nombre Archivo

PA_2018 20092022.txt

PA_2019 03042023.txt

PA_2020 03042023.txt

PA_2021 03042023.txt

PA_2022 03042023.txt

PA_2023 03042023.txt

BUT000_1.txt

BUTOID_1.txt

Catastro_Antioquia_2023.txt

Tabla 2
Inventario de fuentes de Informacion
Categoria Formato Separador Descripcion

Contiene la informacién de partidas abiertas
TXT Punto y coma (;) para el afio 2018, partidas abiertas representa

la cartera.
Contiene la informacién de partidas abiertas
TXT Punto y coma (;) para el afio 2019, partidas abiertas representa

la cartera.

_ Contiene la informacion de partidas abiertas
Partidas TXT Punto y coma (;) para el afio 2020, partidas abiertas representa
Abiertas la cartera.

Contiene la informacién de partidas abiertas
TXT Punto y coma (;) para el afio 2021, partidas abiertas representa

la cartera.

Contiene la informacion de partidas abiertas
TXT Punto y coma (;) para el afio 2022, partidas abiertas representa

la cartera.

Contiene la informacion de partidas abiertas
TXT Punto y coma (;) para el afio 2023, partidas abiertas representa

la cartera.

Contiene los datos de los interlocutores tales

TXT ineli
Pipeline () como el nombre, apellidos.

Interlocutores

Comerciales Contiene los datos de identificacion de los

interlocutores comerciales

o . Contiene el inventario de los bienes inmuebles
Diccionario  TXT Pipeline (]) que posee persona natural o juridica en
Antioquia

TXT Pipeline (|)



Catastro_Medellin_202303.txt

Clase_documento.csv

Clave_estadistica.csv

Denom_niv_reclama.csv

Denom_proced_reclama.csv

Motivo_blogueo_reclama.csv

Operacion_parcial.csv

Operacion_principal.csv

Régimen contributivo.txt

Régimen Subsidiado.txt

Oc_1_2022.txt

Oc_2_2022.txt

Oc_3_2022.txt

Oc_4_2022.txt

Oc_5_2022.txt

Oc_6_2022.txt

Expli_parti_abiert.xIsx

Divipola.parquet

Regiones Antioquia.xIsx

Regiones Colombia.xlsx

Régimen

Objeto contrato

Meta data

TXT

Csv

Csv

Csv

Csv

Csv

CSv

CSv

TXT

TXT

TXT

TXT

TXT

TXT

TXT

TXT

XLSX

PARQUET

XLSX

XLSX

Pipeline (|)

Punto y coma (;)

Punto y coma (;)

Punto y coma (;)

Punto y coma (;)

Punto y coma (;)

Punto y coma (;)

Punto y coma (;)

Coma (,)

Coma (,)

Tabulador(\t)

Tabulador(\t)

Tabulador(\t)

Tabulador(\t)

Tabulador(\t)

Tabulador(\t)

No requiere

Tabular

No requiere

No requiere
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Contiene el inventario de los bienes inmuebles
gue posee persona natural o juridica en
Medellin.

Numero de documento Contable PSCD

Indica si el documento que se contabilizo es
real o estadistico es decir si afecta 0 no desde
un inicio a la contabilidad

Es el momento en el que se encuentra el
proceso de cobro de la deuda actualmente.

Clasificacién de la causal del incumplimiento

Causal por la que se bloqueé o detuvo el
proceso de reclamacion.

Es el subconcepto o detalle por ejemplo
impuesto del 80% (Gobernacién) y el impuesto
del 20% (Municipio)

Clasificacion del concepto de operacién. Para
el presente ejercicio serd 4002 - renta de
vehiculos

Contiene la informacion de los aportes
realizados por las cotizaciones de empleados y
empleadores para sal

Contiene la informacion del sistema subsidiado
de salud de la poblacién vulnerable

Contiene la informacién asociada a los
contratos (placas) y las diferentes tipologias
entre ellos.

Contiene la informacién asociada a los
contratos (placas) y las diferentes tipologias
entre ellos.

Contiene la informacién asociada a los
contratos (placas) y las diferentes tipologias
entre ellos.

Contiene la informacién asociada a los
contratos (placas) y las diferentes tipologias
entre ellos.

Contiene la informacién asociada a los
contratos (placas) y las diferentes tipologias
entre ellos.

Contiene la informacién asociada a los
contratos (placas) y las diferentes tipologias
entre ellos.

Contiene el diccionario de datos general de
partidas abiertas, alli se describen todos los
tipos de variables segun sus cédigos.

Division Politica Administrativa (Divipola)

Contiene la division politica del departamento
de Antioquia en regiones, segln sus
municipios.

Contiene la division regional de Colombia,

segun sus departamentos.

Fuente: Elaboracion propia
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Para el almacenamiento de la data se define la figura de dirty_lake que representa la

laguna de datos origen o datos sucios, para ello se crea una carpeta en Drive compartida para

todos los miembros en la que se efectla la carga del inventario de fuentes de informacion y asi

poder ser descargada al entorno local de desarrollo.

La Figura 5 muestra el estado del data set (Partidas abiertas) al momento de su recepcion.

Figura
Visualizacién Partidas abiertas

N® documento;Pos.
031522804068;000;0001;000;C0P;027;:00;7:G;4002;0150;
006019363931;000;0001;000;C0P;02;7;:00;7:G;4002;0260;
006019363930;000;0001;000;C0P;027;:00;7:G;4002;0250;
0035108%3215;000;0002;000;CCP;02;;13;08;;G;4002;
003510893215;000;0001;000;C0P:0
031006844848;000;0002;000;C0P:0 0;;G;4002;0360;
031004349301;000;0002;000;C0P:0 0;;G;4002;0360;
031004349301;000;0001;000;C0P:0 0;;G;4002;0350;
031006844848;000;0001-000;C0P:0 0;:G:;4002;0350;
ARTE24711TAAG-AAA - AART < AN =FAD - A%« 2 AN - =2 AANT - ATEA -

Fuente: Elaboracién propia

Al obtener la informacion util para

1160;136.00 ;001;000ARM;02000
;13;08;7:G,4002;11507544.00 ;001;000RAM;02000

repeticidn;Posicidn;Pos.parcial;Moneda;Car.determ.cta. ;Mot.blog.recl;Proced. reclam;Nivel reclam;Tp.doc;Clave estadist,

171.00
24.00
96.00

;;000ARM;020001283810;71384500044;20150402;;2018;51I;0000000307919601;,1001546
;;000AAM;020001283810771311030005;20150402;;2018;IN;0000000307919601;10015468
;;000AAM;020001283810771311030005;20150402;;2018;IN;0000000307919601;10015468
;:1305335004;20190402;:2018;FR;0000000307919601;10
10;;1305335003;20190402; ;2018; FR;0000000307919601;10
900043;20220831;:2018;CS5;0000000307519601;10015468
:1384500043;20150430;72018;CS5;0000000307919601,1001546
1368.00 ;;000AAM; 02000 810;;1311040001;201904 018,;C5;0000000307919601;100154
152.00 ;;000AAM;020001283810,71311020013-20220831;:;72018:C5;00000003079159601;1001546

- AAARSD - ARAARTETITTR . - AR ST . AAAAAAAINRGTGIER -

38.00 ;;
342.00 ;;000AAM;020001

177 EA 12846AAMAA - 3AAAEAT - 1Ananta

nuestro ejercicio de cada conjunto de datos, ya es

posible realizar un primer acercamiento a los contenidos propios de cada uno de ellos. Para el

caso de partidas abiertas, el primero obtenido, ya podemos clasificar en funcion de las

operaciones parciales propias del impuesto e identificar la cantidad de contratos (placas) que

figuran alli, asi como los importes de deuda por cada afio y los interlocutores comerciales

(contribuyentes) que presentan mayor cantidad de deuda y contratos asociados, esto lo podemos

apreciar en las Figuras 6 y 7:



Figura 6

Grafica de comportamiento de deuda (PA)

Comportamiento de la Deuda en el Tiempo

5 60 mil M

de Implerman...,

Srma

2018 2019 2020 2021 F0z22
Clave periodo

Nota: Tomado de PowerBi, Elaboracion propia

Figura 7

Resumen de deuda por todos los periodos

$218 mil M

Deudsa Tota

380.888

\iehiculos

323.157

tal interocutores

Nota: Tomado de PowerBi, Elaboracion propia
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FASE 2: ESTUDIO Y COMPRENSION DE LOS DATOS

Debido a la alta cantidad de fuentes vinculadas al proceso y a la variabilidad entre sus
tipos de archivos se hizo necesario darle un orden sistematico a cada script desarrollado para el
consumo de estas, para ello crea un repositorio de cédigo fuente en GitLab con el objetivo de
mantenerlos sincronizados y de esta manera brindar un entorno centralizado para gestionarlos
y organizarlos de manera eficiente, permitiendo realizar un seguimiento de los cambios a lo largo
del tiempo, colaborar con otros miembros del equipo y mantener un historial completo de

revisiones y versiones de los scripts.

El entorno de desarrollo es creado bajo la siguiente estructura (ver Figura 8):

Carpeta Raiz: Contiene todas las demas carpetas del proyecto.

documentation: Documentacion requerida para compresion de la informacion.

task: Comprende todas las tareas realizadas sobre sobre la informacién, en su interior se cuenta

con una estructura de subcarpetas que hacen alusion al nombre de la fuente que estandarizan.

useful: Compilado de librerias de elaboracién propia para el procesamiento, graficado de datos

y mapeo de rutas.

. gitignore: Archivo que contiene el mapeo de los archivos que no deben ser cargados al

repositorio.
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Readme.md: Documentacion con respecto al clonado del repositorio.

requirements.txt: Librerias necesarias para el procesamiento de datos.

Figura 8
Entorno GitLab

T taxpayer_characterization &
ID de proyecto: 44070026 (%

o« T Marcar como favorite | 0 % Fork | O

90 Commits § 1Branch ¢7 0 Tags [ 130,5 ME Project Sterage
Topics: Python  dataset  parquet +1mas

Caracterizacién de contribuyentes deudores responsables del impuesto vehicular

Actualizaciones Junio 5a36d9cd | [

main trabajo_grade / | + - Buscar archive Web IDE | ~ &y v

[ README | | () Anadir LICENSE | | [ Afadir CHANGELOG | | @ Anadir CONTRIBUTING | | @ Activar Auto DevOps | | [ Anadir cluster de Kubemates | | @ Configurar CI/CD |

| ® Acd Wiki | | @ Configurar Integraciones |

Nombre Ultimo cambio Ultima actualizacién

B3 documentation Actualizaciones

Junio hace 1 minuto

Eatask nio hace 5 minutos
B useful Actualiza es.Junio 5 hace 9 horas
© gitignore Actualizaciones hace 3 semanas
4+ README.md Actualizaciones Junio hace 5 minutos
5 reguirements.txt Actualizaciones Junio 5 hace 9 horas

Fuente: Elaboracion propia

Para facilitar el consumo de los Data sets, se desarrolla un archivo llamado settings.ini el
cual se encuentra mapeado en el “.gitignore” y se encarga del mapeo de las rutas en cada entorno
local de desarrollo, luego este es consumido por una funcién llamada “environment.py” que se
encuentra en el médulo “useful”, que permite instanciar dichas rutas y crear un manejo
estandarizado de la siguiente manera:

e DIRTY: Representa la ruta del Data Lake de las fuentes origen.
e CLEAN: Representa la ruta del Data Lake de las fuentes transformadas.

e META: Representa la ruta de la Meta data, tales como diccionarios, Divipola.
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e CACHE: Representa la ruta para el almacenamiento de archivos temporales.

Figura 9
Settings.ini

[LOCAL]

DEBUG=TRUE

RENTASANT_VENV=C:\Users\jhona\Desktop\trabajo_grado\dirty_lake
RENTASANT_CACHE_FOLDER=C:\Users\jhona\Desktop\trabajo_grado\dirty_lake\cache
RENTASANT_CLEAN_FOLDER=C:\Users\jhona\Desktop\trabajo_grado\clean_lake
META=C:\Users\jhona\Desktop\trabajo_grado\useful\metadata

Fuente: Elaboracién propia

FASE 3: PREPARACION DE LOS DATOS

- Realizar la limpieza de los datos

- Realizar la integracion de los datos relevantes definidos en los sets de datos obtenidos

= Realizar la union de los conjuntos de datos después de su preprocesamiento, eliminacion

de datos nulos, atipicos e imputacién de datos.

Librerias instaladas en el sistema: Se lleva a cabo instalacion de la libreria virtualenv,
esta proporciona un espacio aislado donde se pueden instalar y gestionar las dependencias
especificas de un proyecto de Python, lo que evita conflictos con las librerias instaladas en el
sistema global y permite mantener un control preciso sobre las versiones de las dependencias

utilizadas en el proyecto
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Librerias instaladas en el repositorio: Se hace instalacion mediante el archivo
requirements.txt el conjunto de librerias necesarias con su respectivo versionamiento, para esto
se crea un entorno virtual dentro del repositorio local denominado venv usando la libreria

virtualenv y usando Python en 3.9 (Ver Figura 10)

Figura 10

Requirements.txt

(O I e I 5 |
P =
[
I
Lxl
ra

i
k
I
ra

Fuente: Elaboracién propia

Posterior a la instalacién de los médulos necesarios para la carga, procesamiento y
graficado de los datos se desarrolla un set de librerias propias en el apartado de “useful” del
repositorio de cédigo fuente, con el objetivo de realizar una estandarizacion 6ptima de la data
evitando la repeticiébn constante de lineas de cddigo, permitiendo dar un méas orden y mejor

comprension del proceso de ETL. (Ver figura 11)

A continuacion, se hace referencia a las mas importantes:

decoder.py: Contiene funciones que permiten la decodificacién o estandarizacion de

distintos tipos de datos algunas de las principales son:

- decode_scalar: Decodifica el valor ingresado al estandar float.
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decode_year: Decodifica el valor ingresado al estandar de afo.
decode_null: Decodifica el valor ingresado al valor nulo (vacios).

clean_label: Su funcién es limpiar las columnas de los Dataframe eliminando caracteres

adicionales y reemplazando espacio por un guion bajo.

graph.py: Contiene funciones que permiten la realizacion de diferentes graficas, mediante

el uso de librerias como Seaborn y Matplotlib entre las mas relevantes estan:

->

->

->

numeric_graphs_v2: Permite generar gréaficos sobre las variables de tipo numérico
correlation: Funcion que permite generar la correlacion de spearman y graficarla

silhouette_analysis: Funcién que permite identificar el nUmero éptimo de cluster donde se

maximiza la media del coeficiente de la silueta de todas las observaciones.

elbow: Funcion que permite identificar el niamero éptimo de clusteres mediante la

evolucion de la varianza entre cllster.

visualization3d: Funcién que permite la visualizacion del cluster en 3 dimensiones,

mediante el uso de Analisis de componentes principales.

visualization2d: Funcién que permite la visualizacion del cluster en 2 dimensiones,

mediante el uso de Analisis de componentes principales.

profile_dataframe.py: Esta funcion toma como entrada un DataFrame y genera una

muestra aleatoria de n (si n no esta definida toma 10 por defecto) registros para cada variable en

el DataFrame. Si una variable esta toda en NaN, se indica en la salida.

string_metrics.py: Funcion definida para el tratamiento de variables tipo string, entre

algunas de sus funciones se encuentran:
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= convert_to_float: eliminar caracteres de puntuacién excepto la comay el punto y convertir
a float.

= unicode: Su funcién es normalizar una palabra, es decir que aquellas letras que tengan
un caracter adicional, se les eliminara dicho caracter, por ejemplo, las tildes, diéresis o
virgulilla.

= without_spaces: eliminar todos los espacios y saltos de linea.

= without_multiple_spaces: Su funcién es convertir multiples espacios entre palabras en uno
solo.

= title_name: Convierte en title un texto sin tener en cuenta los articulos o conectores

Figura 11

Librerias creadas

main trabajo_grado [ useful [ g Historial Buscar archivo Web IDE | ~ &y v
Nombre Ultimo cambio Ultima actualizacion
P_l metadata Actualizaciones hace 1 semana
& _init_py Commit Inicial hace 1mes
& colors.py Actualizaciones hace 1mes
@ decoder.py Actualizaciones nace 1semana
& environment. Py envirol ent hace 4 semanas
& graph.py Actualizaciones Junio 5 hace 10 horas
@ profiler.py Actualizaciones hace 4 semanas
@ string_metrics.py Actualizaciones hace Tmes
# tipo_vehiculo.py Actualizaciones hace 3 semanas

Fuente: Tomado de GitLab, Elaboracion propia

Debido a la diferencia entre formatos y su composicion cada proceso se hace de manera
diferente en cuanto a la carga de los datos, sin embargo, el procesamiento de los datos en la
mayoria de los escenarios es el mismo, acd es donde juega un papel importante las librerias

desarrolladas.
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A continuacién, se especifica las generalidades y el tratamiento de datos que se efectla

sobre cada fuente suministrada:

Todas las fuentes:
e Se usa libreria os y environment para mapeo de rutas.
e Las columnas son renombradas usando clean_label.
e Todos los sets con cargados con sus variables en tipo string para evitar que pandas infiera
el tipo de dato, este se le asigha una vez se analiza y entiende la data.
e Los archivos parquet son generados con los paramentos engine=" pyarrow’ y compression

= “GZIP".

Para cada fuente se generan dos parquet, uno con el proceso de apilado y variables

estandarizadas y el otro con la seleccion de variables escogidas para el proceso de modelacion.

Partidas Abiertas: Usando las librerias os y environment se define la ruta donde se
encuentras los archivos del set especifico, mediante un ciclo for se itera cada archivo haciendo
una carga en memoria de este y almacenandolos en una lista para concatenarlos usando la
funcién concat del paguete pandas para crear un nuevo set de datos con la informacién de todos

los archivos. (ver imagen 12)
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Figura 12

Carga partidas abiertas

Construccion del Path

PATH = os.path.join(DIRTY, 'partidas abiertas')

Apilado de archivos

files = os.listdir(PATH)

dfs = []

for file in sorted(files)

if file.startswith('PA "):

print(f'{BColors.0KGREEN}Leyendo {file}...{BColors.ENDC}")
df = pd.read csv(os.path.join(PATH, file), sep=';', dtype='str’)
df['record _source'] = file
dfs.append(df)

Leyendo PA 2018 20092022.txt...
Leyendo PA 2019 03042023.txt...
Leyendo PA 2820 83042023.txt...
Leyendo PA 2021 03042023.txt...
Leyendo PA 2022 ©3042023.txt...
Leyendo PA 2023 03042023.txt...

volver

df = pd.concat(dfs)

Fuente: Tomado de Pycharm, Elaboracién propia

Una vez terminado el proceso de apilamiento se cuenta con un Dataframe constituido por

38 columnas y 5.876.852 registros como lo muestra la Figura 13.



Figura 13

Carga partidas abiertas

=class 'pandas.core.
Rangelndex: 5876852
Data columns (total

#

W00 = W s W@

37

Column

n? documento
pos repeticion
posicion

pos parcial
moneda
cardetermcta
mot blog recl
proced reclam
nivel reclam
tp doc

clave estadist
op principal
op parcial
impte mon local
indicador recl
contrato

cuenta contrato

doc suplente

cuenta de mayor

fecha contab

causa blog pago

clave periodo

clase documento

referencia
interlcomerc
fe ejec

status compens
clv reconcil
transf total

cerrado
cerrados por
cerrado el

tipo novedad
fecha novedad
ap siapa
proced reclam2
nivel reclam2
record source

dtypes: object(38)

memory usage:

frame.DataFrame'=>
entries, ©@ to 5876851
38 columns):

Dtype

object
object
object
object
object
object
object
object
object
object
object
object

1.7+ GB

Fuente: Tomado de GitLab, Elaboracién propia
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Se analizan nulos por cada columna para identificar el tratamiento que se le debe dar de
acuerdo a su tipo de dato, se normalizan los datos usando los diccionarios suministrados y se
lleva cada variable a su tipo de dato especifico; se realiza un seleccion de las variables que se
consideraron necesarias quedando con un total de 13, sin embargo se fueron eliminando a
medida que se ahondaba en el andlisis; se detecta que en la data existe informacion que no
corresponde a la Gobernacién de Antioquia y se efectla un filtrado de los datos usando la variable
op_parcial de esta manera se obtiene la informacién de los deudores del de impuesto vehicular
del Departamento separada por conceptos especificos; posteriormente se efectla otro filtro para
retirar el afio 2023 pues este no se encuentra en estado vencido por lo que se usa la variable
clave periodo para tal propésito, al Dataframe resultante se le realiza un agrupamiento por
interlocutores, finalmente obteniendo de estos la cantidad de periodos adeudados, y la deuda por
los conceptos de Impuesto, interés y sancién, el resultado es guardado en un archivo en formato

parquet en la laguna de datos clean_lake(ver Figura 14)

Figura 14
Partidas abiertas

interlcomerc cant periodos impuesto interes  sancion

0 1000000012 2 185600.0 64800.0 304000.0
1 1000000018 5 373600.0 182400.0 766400.0
2 1000000040 3 127200.0 7200.0 145600.0
3 1000000051 2 133600.0 0.0 152000.0
4 1000000070 2 2920000 44800.0 297600.0
323152 9000011711 1 74400.0 0.0 0.0
323153 9000011712 3 1251200.0 523200.0 944800.0
323154 9000011730 2 1992000 54400.0 304000.0
323155 9000012246 1 9556800.0 0.0 0.0
323156 9000012774 1 74400.0 0.0 0.0

323157 rows x 5 columns

Fuente: Tomado de GitLab, Elaboracién propia
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BUTO1D: En el tratamiento de esta fuente se detecta que la informacion cuenta con una

anomalia que hace que pandas efectle un desplazamiento de los datos, para solucionar esto se

utilizar el pardmetro on_bad_lines='skip’ que permite que la libreria ignore las lineas con

problemas de desplazamiento, también se define un log para almacenar la posicién de los

registros con problemas, una vez cargado se cuenta con Dataframe de 12 columnas y 2.889.878

registros como se observa en la Figura 15:

Figura 15
BUTO1ID

df.info()

=class 'pandas.core.frame.DataF
RangeIndex: 2889878 entries, ©
Data columns (total 12 columns)

# Column

client
partner
type
idnumber
institute
entry date
valid date from
valid date to
country
region
18 idnumber guid
11 bp eew but@id
dtypes: object(12)

L= o IL (e T R <R E I O I i

Dtype

object
object
object
object
object
object
object

memory usage: 264.6+ MB

Fuente: Tomado de GitLab, Elaboracion propia

En el analisis de registros nulos nos encontramos que gran cantidad de la informacion no

es capturada por la entidad y por esta razon todos sus registros tienen esta caracteristica, por tal

motivo, se procede con el retiro de estos; para la estandarizacion se usan funciones propias como

without_spaces; se crea la variable tipo_documento usando el decodificador de tipos de



46

documentos, se renombra la variable idnumber a numero_documento. Como resultado final
gqueda una tabla con 3 columnas y la misma cantidad de registros inicial la cual es guarda en
formato parquet en Clean Lake (ver Figura 16); el objetivo de esta tabla es la integracion de

nuevas fuentes mediante el uso de una llave creada a través del tipo y nimero de documento

Figura 16
BUTO1ID PARQUET
inter
partner numero_documento tipo_documento
0 1000001167 Cédula de ciudadania
1 1000001168 Cédula de ciudadania
2 1000001169 Cédula de ciudadania
3 1000001170 Cédula de ciudadania
4 1000001171 Cédula de ciudadania
2889873 1003842519 Cédula de ciudadania
2880274 1003842532 Cédula de ciudadania
2889875 1003842537 Cédula de ciudadania
2389876 1003842574 Ndmero de identificacion fributaria
2889877 1003388761 Cédula de ciudadania

28838758 rows = 3 columns

inter.to_parquet(os.path.join(CLEAN, 'butéid VZ.parquet'),
index=False, engine='pyarrou’,
compression="GZIP")

Fuente: Tomado de GitLab, Elaboracion propia

BUTO0O0O: Aligual que la fuente anterior presenta problemas de desplazamiento que fueron
solucionadas de la misma manera, este set cuenta con 91 columnas 'y 2.978.070 de registros sin
embargo tiene una gran cantidad de variables en estado nulo (ver Figura 17), por ello efectua
limpieza de datos retirando dichas columnas; para este set de datos no fueron suministrados
diccionarios de informacion y no fue posible la desnormalizacion, por este motivo se determina
gue se solo es viable usar el sexo, este viene representado en dos columnas con una marcacion

de una x por ocurrencia, se efectla un procedimiento de melt y estas dos columnas se convierten
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en una sola con las categorias masculino y femenino, finalmente se guarda un archivo en formato

parquet en Data Clean.

Figura 17

Nulos

Nulos por columna

display(df.isnull().sum().sort_values(ascending=False).head(70))

kbankl 2978878
kbanks 2973878
par_rel 2678878
bp_eew_dummy 2978670
is_org_centre 29?8?
mc_name2 92749
bpkind 12460
mc_namel 1281
valid_from 15
mem_house 15

Length: 7@, dtype: inté4

Fuente: Tomado de GitLab, Elaboracién propia

Finalmente se efectla una unién de ambos archivos parquet usando la variable partner y

el resultado se guarda en formato parquet en la laguna de datos Clean.

Régimen Contributivo - Régimen Subsidiado

Tratamiento paraambos conjuntos: Cuando se intenta cargar la informacién, se detecta
gue esta no posee encabezados, para solucionar este inconveniente se usa el parametro names
para darle unos nombres a cada columna del set de datos, los hombres usados fueron los
siguientes:  tipo_documento, numero_documento, primer_nombre, segundo_nombre,

primer_apellido, segundo_apellido, cod_municipio, fecha_nacimiento, sexo
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Figura 18

Régimen contributivo

Regimen Contributivo

daf

UPO_OOCUmentd NUMEro_JoCumesto primer_nombre segundo_nombie prmer_apeliido Seguado_apeildo COd_mumicipio fecha_macimiento Sex0 no

FLOREZ

4 L
1874180 T PAULINA Nat CEBALLOS GOMEZ 615 32000 00.00.00 ¥
1874181 T SARA NaN  CASTANO ZAPATA ¢
arasez T LAURA MARIANA ASTRILL 5 F

84183 T JUAN CANIL RIOS RIOS

Fuente: Tomado de GitLab, Elaboracion propia

Se efectla calculo de la edad a través de la fecha de nacimiento, se estandariza la variable
sexo y se agrega 05 al codigo de municipio; se crear la variable tipo_regimen de cada régimen
se genera un archivo parquet; se efectla la unién de ambos parquet de datos y se retiran registro
duplicados, mediante el cddigo del municipio se efectia un merge con la metada de las regiones
de Antioquia y se genera la columna provincia, finalmente se genera un parquet en la laguna de

datos Clean.

Catastro Medellin - Catastro Antioquia

Tratamiento para ambos conjuntos: Se cargan fuentes de datos de manera
independiente, catastro Antioquia cuenta con 16 columnas y 1.178.248 registros; por su parte
catastro Medellin cuenta con 21 columnas y 1.917.638. Para ambos sets se retiran registros

duplicados se seleccionan las siguientes variables:
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“‘numero_documento”, “matricula”, “avaluo_total’, “derecho”. Se estandarizan datos
usando funciones propias, luego se crea la variable valor para representar el valor real del predio
que le corresponde al contribuyente, esta se calcula haciendo uso del derecho y el avallo total,
el “derecho” representa el porcentaje que le corresponde del predio y el “avaluo_total” hace
referencia a la suma del valor del inmueble y el valor del terreno; finalmente, se efectda un
agrupamiento por numero de documento en el que se cuenta el nimero de predios existentes
para este y se suma la variable “valor’. Cada archivo es guardado por separado en un parquet y
posteriormente son unidos en una Unica fuente que también es almacenada en la laguna de datos

Clean en el formato antes mencionado. (ver Figura 19)

Figura 19
Union CAT.MED- CAT.ANT

df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'=
Int64Index: 1445626 entries, @ to 722812

Data columns (total 3 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

® numero documento 1445626 non-null object
1 wvalor 1445626 non-null 1int64
2 cantidad predio 1445626 non-null 1int64
dtypes: int64(2), object(1)

memory usage: 44.1+ MB

Fuente: Tomado de GitLab, Elaboracién propia

Objeto contrato: Debido a que esta fuente de informacion cuenta con 6 archivos, se lleva
a cabo un proceso de apilamiento de estos siguiendo la légica de las Partidas abiertas. Una vez
finalizado el proceso, se eliminan los registros nulos y se obtiene un Dataframe compuesto por

49 columnas y 1.639.762 registros. (ver Figura 20)



Figura 20

Informacion Dataframe

Informacion Dataframe

df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'=>

Int64Index: 1639762 entries, © to 114524
Data columns (total 49 columns):

#

W~ s Wk @

a8

Column
placa
marcarch
por

mod

modelo
marca

des marca
linea
des_linea
uso

des uso
clase
des_clase
des_carroc
descripcion
grupo
cod_cilind
cilindraje
tip_carga
tip _caja
puertas
comb/trac
cod_cap
capacidad
region
des_region
ne_pobl
poblacion
blindaje
clasico
nac/imp
nombre
nit_soat
fecmatric
nropoliza
fvtosoat
porcentaje
moneda
avaluo
valor_lig
r__lig act
tipo_nov
fesainttem
fesainttem 1
valor_fact
creado
creado_el
#sist exit
record_source

dtypes: object(49)
memory usage: 625.5+ MB

Fuente: Tomado de GitLab, Elaboracion propia

Non-Null Count

1639762 non-null
51202 non-null

1588740 non-null
1588740 non-null
1639740 non-null
1639505 non-null
1639740 non-null
1639740 non-null
1639600 non-null
1639740 non-null
1637214 non-null
1639740 non-null
1639740 non-null
1639727 non-null
1639727 non-null
1396232 non-null
1605725 non-null
1638122 non-null
1489039 non-null
1428565 non-null
870877 non-null
1203728 non-null
778765 non-null
1639762 non-null
1639698 non-null
1639671 non-null
1639681 non-null
1639646 non-null
29456 non-null

62855 non-null

1639625 non-null
34759 non-null

34751 non-null

1639698 non-null
34435 non-null

34415 non-null

1639762 non-null
26876 non-null

1599550 non-null
1597528 non-null
1639664 non-null
978361 non-null
26876 non-null

26876 non-null

1611203 non-null
1639762 non-null
1639762 non-null
68712 non-null

1639762 non-null

Dtype

object

ab
ob
ob
ob
ab
ab
ob
ob
ab
ab
ob
ob
ob
ob
ob
ob
ob
ob
ob
ob
ab
ob
ob
ob
ab
ob
ob
ob
ab
ob
ob
ob
ab
ob
ob
ob
ab
ob
ob
ob
ab
ob
ob
ob
ab
ob
ob

ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect
ect

object
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Dado que no se dispone de un diccionario de datos, se realiza un analisis de los mismos

utilizando la funcién profile_dataframe, solicitando 13 registros por columna. Durante dicho

analisis, se detecta que los encabezados de las columnas se repiten cada cierta cantidad de

registros. Para solucionar este inconveniente, se utiliza el nombre de una de las variables y se
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aplica la funcién isin del paquete pandas para eliminar dichos registros. Ademas, se estandarizan

las variables utilizando las librerias desarrolladas. (ver Figura 21)

Figura 21

Eliminacién encabezados

ant = len(df)

df = df[~df.fvtosoat.isin([ 'FVtoSOAT'])]

desp = len(df)

print(f'Se elimnaron {ant-desp} resgistros con problema de encabezado')

Se elimnaron 26876 resgistros con problema de encabezado

Fuente: Tomado de GitLab, Elaboracién propia

” o«

Se hace seleccion de las variables “placa”, “modelo”, “des_uso”, “des_clase”, “reg_col”,
“blindaje”, “clasico”, “nac/imp”, “avaluo” como las variables que se usaran de este set de datos,
se efectlia un renombre a las columnas se definen los tipos de datos de cada columna, se crear
una variable categoérica cat_modelo con la variable modelo usando las siguientes asignaciones:
Antes de 1950, 1950-1964, 1965-1979, 1980-1994, 1995-2009, 2010-2024 y sin_modelo, este

proceso se lleva a cabo utilizando la funcién cut de la libreria pandas, finalmente el Dataframe

resultante es guardado en formato parquet en la laguna de datos clean_lake.

Uniones: En fase del proceso ya se tiene completo conocimiento de las fuentes de las
variables y de sus identificadores unicos, siendo posible la union de algunos sets, ese proceso
se lleva a cabo usando la funcidbn merge perteneciente a pandas, a continuacién, se detalla su

orden:

e interlocutor-catastro, la union se hace mediante el nimero de documento, al set resultante
se le elimina el nimero de documento, dejando como clave la variable partner, finalmente

es guardado en formato parquet en la laguna “clean_lake”.
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e interlocutor-regimen, la union se lleva a cabo usando el nimero de documento del
contribuyente, posterior a la unién se elimina esta variable dejando disponible la variable
“partner”, al finalizar el proceso este es guardado en formato parquet en la laguna de datos
limpios.

e partidas_abiertas-objeto_contrato_interlocutor, la unién se lleva a cabo mediante la
variable “contrato”, posteriormente se efectia un filtro por tipo de documento “Numero
unico de Identificacién Tributaria (NIT), debido a que no se cuenta con informacién para
las empresas, se deja disponible la variable “partner” y se elimina “tipo_documento” y
“numero_documento”; posteriormente el conjunto resultante es guardado en la laguna de

datos en formato parquet.

Union_all: Finalmente todas las fuentes procesadas son unidas a través la variable
“partner”, generando un Dataframe compuesto por 183 904 registros y 49 columnas, sobre este

se lleva a cabo el siguiente proceso:

Imputacion de datos:
La imputacion de datos es un proceso critico en el analisis de datos cuando se encuentran
valores faltantes en variables importantes. En este caso, se imputaron los datos faltantes en las

variables "tipo_regimen", "sexo", "provincia" y "edad".

Para las variables "tipo_regimen", "sexo" y "provincia", se utilizé la técnica de imputacion
por moda, es decir, se reemplazaron los valores faltantes con el valor mas frecuente en cada una
de estas variables. Esto permite mantener la consistencia de los datos y preservar la distribucion

original de las categorias.
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En cuanto a la variable "edad", se utilizé la técnica de imputacion por promedio. Los
valores faltantes fueron reemplazados por el promedio de los registros existentes en esta variable.
Esto proporciona una estimacion razonable de los valores faltantes y ayuda a mantener la

coherencia de los datos.

Obtencién de variables dummy: Después de ejecutar la limpieza de datos descrita
anteriormente, se convirtieron las variables edad y modelo a variables “dummy”, con el fin de
representar las categorias en valores sobre un rango continuo (variables cuantitativas). Como
resultado, cada una de las categorias de las variables cualitativas del siguiente dataframe, se

convierten en una variable independiente aumentando la dimensionalidad de este.

La figura 22 representa el resultado luego de la aplicacion del procedimiento antes

descrito.
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Variables union_all

wiless pandas.pare. frame . DataFrame ' s
IntodInden: IESRSS antriss, B to 314388
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Surpaste

Li-aba

Vallle del Aburcs

ROy usage: SE.&+ ME
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1E3904
1B3984
1E3904
1E3904
1B3384
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1E3904
1B3984
1E3904
1E3904
1B3384
1B3704
1E3904
1E3904
183784
1E3904
1E3904
1B3384
1B3704
1E3904
1E3904
187384
187304
187304
187384
187304
1E3904
1E3904
1B3984
1E3904
1E3904
1E3904
187304
187304
187304
187384
187304
187304
187304
1B3704
1E3904
1E3904
1B3984
1E3904
1E3904
1E3904
1B3704
187304

ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null
ran-null

Ftype
phject
intad
floatid
floatid
floatds
intad
inksd
inksd
intad
inksd
inksd
inkad
intad
inksd
inksd
intad
inksd
inksd
inkad
intad
inksd
inksd
intad
inksd
inksd
inkad
intad
inksd
inksd
int32
inksd
inks2
ink32
uirte
vintE
vintE
uirtg
vintE
vintE
uirte
uirte
vintE
vintE
uirtg
vintE
vintE
uirte
uirte
vintE
pbjectil), uintBQls)

Elaboracion propia

54



55

A continuacion, se realiza un paso de limpieza de datos, donde se eliminan las variables
que contienen Unicamente valores cero. Esto se hace con el objetivo de evitar introducir ruido

innecesario en el proceso de modelado.

Posteriormente, se procede a generar graficos para visualizar la dinamica de las variables
restantes. Estos graficos proporcionan informacion visual sobre la distribucion y comportamiento

de cada variable numérica en el conjunto de datos. (Ver Figura 23)

Finalmente, se guarda el resultado de este proceso en un archivo en formato parquet
llamado "caracterizacion. parquet”, el cual se almacena en la laguna de datos "clean_lake". Este
archivo contiene la caracterizacién de las variables numéricas del conjunto de datos, lo cual

resulta util para futuros analisis y modelado.



Figura 23

Distribucion de variables numéricas
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En el analisis de correlacion, se utilizé el coeficiente de correlacion de Pearson para
evaluar la relacion lineal entre variables en un conjunto de datos. Este coeficiente proporciona
informacion sobre la fuerza y direccidén de la relacion, basandose en la covarianza entre las

variables. Los valores de correlacion de Pearson se normalizan y varian entre -1y 1.
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Después de examinar la matriz de correlacion, se tomaron decisiones con respecto a las
variables que mostraron una alta correlacién. Especificamente, se encontré una alta correlacién
entre la variable "contratos" y la variable “particular”, asi como entre la variable "contratos" y la
variable "region_andina". Para evitar problemas de multicolinealidad, se decidi6 eliminar la
variable "contratos" del andlisis, ademas, se observd una alta correlaciéon entre la variable
"avallo" y las variables "impuesto”, "sancion” e "interés". Con el fin de simplificar el andlisis y

reducir la redundancia, se decidio eliminar la variable "avalGo".

Para obtener mas detalles y visualizar estos hallazgos, puedes consultar la Figura 24,

donde se presentan las correlaciones identificadas en la matriz.



Figura 24

Matriz de correlacion
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FASE 4. MODELADO

- Seleccionar la técnica de modelado a aplicar, acorde con los datos y objetivos.

- Construir el modelo a partir de la aplicacién de la técnica seleccionada.

En esta etapa se detecta que se cuenta con un conjunto de datos con una dimension
bastante considerable, para mitigar este efecto se intenta llevar a cabo un analisis de
componentes principales (PCA). Este es un método que tiene como objetivo identificar las
variables o caracteristicas de los datos que aportan mas informacion, pudiendo descartar
aquellas menos relevantes, reduciendo asi la dimensionalidad del conjunto de datos de trabajo.
Es decir, se trata de una técnica de extraccion de caracteristicas donde se combinan las entradas

de una manera especifica, buscando entender qué relacién existe entre ellas.

Al aplicar dicho método a nuestro ejercicio, se pudo determinar que el 80 % de los datos
son explicados con 25 variables, lo que significa que se podia reducir el conjunto inicial de 49
variables a solo 25. Es decir, estas 25 variables deberian ser capaces de capturar la mayor parte
de la variabilidad presente en los datos originales. Al comprender existe un compromiso
importante entre la cantidad de informacion que se retiene y el nUmero de variables que se
utilizan, se concluy6 que se podrian perder registros de informacion que se encuentra en las

variables restantes.



60

Figura 25

Variacién Acumulativa Explicada (PCA)
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Fuente: Tomado de GitLab, Elaboracién propia

Por lo tanto, y ante el riesgo de perder coherencia en los datos para su posterior
modelamiento y analisis, se decide no realizar dicha reduccion de dimensiones, esto permitira
conservar la informacion detallada y evitar la pérdida de registros importantes contenidos en las
variables restantes. Aunque la alta dimensionalidad puede plantear desafios en términos de
analisis y visualizacién, se consideré que mantener todas las variables era fundamental para

capturar la variabilidad completa presente en los datos.
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Para el modelado se seleccioné la técnica no supervisada K-Means (K-Medias). El
algoritmo de k-medias toma el parAmetro de entrada, k, y divide un conjunto de n objetos en k
grupos, de modo que la similitud intracluster resultante es alta pero la similitud entre clusters es
baja. La similitud del grupo se mide en relacién con el valor medio de los objetos en un grupo,
que puede verse como el centroide o centro de gravedad del cimulo. Este modelo selecciona
aleatoriamente k de los objetos, cada uno de los cuales representa inicialmente un centro o media
de grupo. Para cada uno de los objetos restantes, se asigna un objeto al conglomerado al que es
mas similar, en funcion de la distancia entre el objeto y la media del conglomerado. Luego calcula
la nueva media para cada grupo. Este proceso itera hasta que la funcién de criterio converge.

(Han y Kamber, 2006)

Figura 26

Ecuaciéon K-Medias
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Fuente: Tomada de Han y Kamber, (2006)

Identificar nUmero de clUsteres: Para identificar la cantidad de clisteres o grupos a
implementar en el modelo, se aplicé el método Elbow, El método del codo utiliza los valores de
la inercia (la distancia media de las observaciones a su centroide). Es decir, se fija en las
distancias intra-cluster. Cuanto méas grande es el nimero de clusters Kk, la varianza intra-cluster
tiende a disminuir. Cuanto menor sea la distancia intra-cluster mejor, ya que significa que los
clusters son mas compactos. El método del codo busca el valor k que satisfaga que un incremento

de k no mejore sustancialmente la distancia media intra-cluster.
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Figura 27

Método del codo

Evolucion de la varianza intra-cluster total
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Fuente: Tomado de GitLab, Elaboracion propia

Asi también se evalu6 el método de silueta que ha sido definido por von Luxburg (2020)
como una evaluacion de clustering que cuantifica la calidad de la asignacion de los objetos a los
clusteres. El enfoque de la silueta condensada utiliza una curva de silueta condensada para
identificar el nUmero 6ptimo de clusteres. La silueta condensada se calcula mediante una técnica
de filtrado optimizado que elimina los clusteres redundantes. El objetivo principal del método
propuesto es encontrar una representacion compacta y significativa de los clisteres en el
conjunto de datos, evitando la inclusién de clusteres redundantes o insignificantes.

Los coeficientes de silueta cercanos a +1 indican que la muestra esta lejos de los clusters
vecinos. Un valor de @ indica que la muestra estd muy cerca del limite de decision entre dos

conglomerados vecinos y los valores negativos indican que esas muestras podrian haber sido

asignadas al conglomerado incorrecto.
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Figura 28
Método del Silhouette

ilhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 4, score =
The snhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data.
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Fuente: Tomado de GitLab, Elaboracion propia

Al analizar tanto el método del codo como el método de silueta en la grafica mencionada,
se ha determinado que el nUmero 6ptimo de clusteres es de 5. En la gréfica, se observa un cambio
leve en la evolucion de la inercia, donde la curva adquiere una forma similar a la de un brazo, y
su punto de inflexion sugiere que 5 clusteres serian la cantidad adecuada. Sin embargo, debido
a la falta de claridad en la interpretacion visual, se decidi6 utilizar el método de silueta como una

herramienta complementaria para obtener un valor mas preciso.
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Después de aplicar dicho método, se ha confirmado que efectivamente el nimero 6ptimo
de clusteres es de 5. Esto significa que los datos pueden ser agrupados de manera mas
significativa y representativa mediante la formaciébn de 5 cllUsteres distintos, para la

implementacion del modelo se utilizan los siguientes hiperparametros:

e n_clusters: determina el nimero K de clusters que se van a generar.

e n_init: determina el nimero de veces que se va a repetir el proceso, cada vez con una
asignacion aleatoria inicial distinta. Es recomendable que este ultimo valor sea alto, entre
10-25, para no obtener resultados subdptimos debido a una iniciacién poco afortunada del
proceso.

e random_state: semilla para garantizar la reproducibilidad de los resultados, para este

modelo se utiliza 123 como semilla

Figura 29

Hiperparametros

L J KMeans

KMeans({n clusters=5, n _init=25, random state=123)

Fuente: Tomado de GitLab, Elaboracién propia

Respecto a la dimensionalidad del presente proyecto, se realizé una indagaciéon buscando
una forma 6ptima de representar visualmente los clisteres reduciendo a 2 o 3 dimensiones, esto
con el fin de adelantar una exploracion inicial de los datos y obtener una idea general de su
estructura. La representacion grafica se obtiene mediante la funcién visualization2d, que utiliza el

analisis de (PCA) para reducir las dimensiones de los datos a dos componentes principales. Cada
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punto en la gréfica representa un dato del conjunto de datos, y se utiliza un cédigo de colores
para distinguir los diferentes cllsteres.

Se puede apreciar que los puntos que pertenecen al “cluster 0” y al “cluster4” estan mas
dispersos, lo que indica una mayor variabilidad en los datos de esos clusters. En contraste, los
puntos de los otros clisteres se encuentran mas cercanos entre si, lo que indica una mayor

cohesién y una menor dispersion de los datos dentro de cada cluster. (Ver Figura 30)

Figura 30
Visualizacion 2D de los clusteres
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En la Figura 31 se observa la gréfica generada por la funcion visualization3d, en esta se
puede apreciar la presencia de diferentes clusters que no se solapan entre si. Ademas, los
centroides de cada cluster se encuentran ubicados muy cerca de los puntos que representan a
los clusters correspondientes. Este resultado es esperable, ya que los centroides son calculados

como la media de los datos dentro de cada cluster.
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La gréfica se representa en un espacio tridimensional, donde los ejes representan las tres
componentes principales obtenidas mediante el analisis de PCA (Andlisis de Componentes
Principales). Cada cluster se visualiza mediante puntos de diferentes colores, y los centroides se

representan como puntos marcados con una "X" y en un color distinto.

Ademas, se ha ajustado el rango de los ejes para tener una escala uniforme vy facilitar la

visualizacién de los clusters y sus centroides.

Figura 31
Visualizacion 3D de los clusteres
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FASE 5: EVALUACION MODELO

- Determinar las caracteristicas de los patrones obtenidos al clasificar los contribuyentes.

- Realizar revision de los resultados obtenidos con el modelo construido respecto a los

propésitos definidos.

Al realizar la caracterizacion en base a los 5 clusters seleccionados, se encontraron las

siguientes condiciones:

Cluster 0: Deudores Habitualmente Morosos

Este cluster representa el 15.96% de la deuda total, compuesta en un 34.89 % por
concepto de impuesto, el 57.72 % corresponde a sancién y el 7.40% a interés de la deuda. La
cantidad de contribuyentes registrados en este cluster es de 16.919, que representan un 9.20 %
del universo total de contribuyentes incluidos en el modelo. Estos se encuentran distribuidos en
un 76.85 % por hombres y el 23.15 % por mujeres. El 75.04 % de los deudores se encuentran
afiliados al régimen contributivo y el 24.96 % al régimen subsidiado de salud. Se identifica que,
del total de obligados del impuesto definidos en este cluster, el 23.6 % son propietarios de por lo
menos un inmueble.

El 37.44 % de los deudores se encuentran en un rango de edad entre los 35 y 49 afios,
quienes provienen en su mayoria del valle de Aburra y el bajo cauca antioquefio. Del total de
deudores de este cluster, el 38.90 % acumulan 3 periodos de impuestos en mora, el 27.43 %
tienen 4 periodos, el 15.51 % acumulan 5 periodos y el 18.17 % poseen entre 1y 2 periodos.

Se identificaron para este cluster un total de 37.362 vehiculos que representan el 18.21%
del total del universo de vehiculos incluidos en el modelo. De estos, el 50.88 % son motocicletas,

el 44.55 % son automdviles, el 2.36 % son otros vehiculos; asi también el 1.76 % corresponde a
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vehiculos de carga y el 0.44 % son vehiculos de transporte de pasajeros. Del total de vehiculos
vinculados al cluster el 14.07 % son vehiculos importados; ademas el 42.29 % son vehiculos de
modelos entre el 2010 y el 2024, el 25.68 % son de modelos entre 1995 y 2009, el 18.31 % son
de modelos entre 1980 y 1994 y el 10.09 % son modelos entre 1965 y 1979.El 3.63 % de los
vehiculos son de modelos anteriores a 1965.

Se logro identificar que el 0.12 % de los vehiculos del cluster son blindados y el 0.03 %

son clasicos, el 99.85 % no poseen ninguna de estas caracteristicas.

Cluster 1: Deudores con Deuda Sostenida

Este cluster representa el 22.92% de la deuda total, compuesta en un 34.82 % por
concepto de impuesto, el 57.21 % corresponde a sancion y el 7.97% a interés de la deuda. La
cantidad de contribuyentes registrados en este cluster es de 53.777, que representan un 9.20 %
del universo total de contribuyentes incluidos en el modelo. Estos se encuentran distribuidos en
un 64.69 % por hombres y el 35.31 % por mujeres. El 79.22 % de los deudores se encuentran
afiliados al régimen contributivo y el 20.78 % al régimen subsidiado de salud. Se identifica que,
del total de obligados del impuesto definidos en este cluster, el 15.44 % son propietarios de por
lo menos un inmueble.

El 52.47 % de los deudores se encuentran en un rango de edad entre los 49 y 63 afios,
quienes provienen en su mayoria del valle de Aburrd y el oriente antioquefio. Del total de
deudores de este cluster, el 30.65 % acumulan 3 periodos de impuestos en mora, el 26.97 %
tienen 1 periodo, el 25.52 % acumulan 2 periodos y el 16.85 % poseen entre 4 y 5 periodos.

Se identificaron para este cluster un total de 53.644 vehiculos que representan el 26.15%
del total del universo de vehiculos incluidos en el modelo. De estos, el 73.61 % son automoviles,
el 22.63 % son motocicletas, el 2.07 % son vehiculos de carga; asi también el 1.15 % corresponde
a otros vehiculos y el 0.53 % son vehiculos de transporte de pasajeros. Del total de vehiculos

vinculados al cluster el 10.76 % son vehiculos importados; ademas el 10.16 % son vehiculos de
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modelos entre el 2010 y el 2024, el 37.12 % son de modelos entre 1995 y 2009, el 31.08 % son
de modelos entre 1980 y 1994 y el 16.96 % son modelos entre 1965 y 1979.El 4.98 % de los
vehiculos son de modelos anteriores a 1965.

Se logro identificar que el 0.04 % de los vehiculos del cluster son blindados y el 0.01 %

son clasicos, el 99.95 % no poseen ninguna de estas caracteristicas.

Cluster 2: Deudores Recientes

Este cluster representa el 15.96% de la deuda total, compuesta en un 37.67 % por
concepto de impuesto, el 54.13 % corresponde a sancion y el 8.20% a interés de la deuda. La
cantidad de contribuyentes registrados en este cluster es de 57.221, que representan un 29.24
% del universo total de contribuyentes incluidos en el modelo. Estos se encuentran distribuidos
en un 69.11 % por hombres y el 30.89 % por mujeres. El 78.46 % de los deudores se encuentran
afiliados al régimen contributivo y el 21.54 % al régimen subsidiado de salud. Se identifica que,
del total de obligados del impuesto definidos en este cluster, el 23.50 % son propietarios de por
lo menos un inmueble.

El 99.9 % de los deudores se encuentran en un rango de edad entre los 35 y 49 afios,
quienes provienen en su mayoria del valle de Aburra y el bajo cauca antioquefio. Del total de
deudores de este cluster, el 34.21 % acumulan 1 periodo de impuestos en mora, el 28.08 % tienen
3 periodos, el 22.52 % acumulan 2 periodos y el 15.19 % poseen entre 1y 2 periodos.

Se identificaron para este cluster un total de 57.195 vehiculos que representan el 27.88%
del total del universo de vehiculos incluidos en el modelo. De estos, el 60.05 % son motocicletas,
el 37.53 % son automdviles, el 1.58 % son otros vehiculos; asi también el 0.72 % corresponde a
vehiculos de carga y el 0.11 % son vehiculos de transporte de pasajeros. Del total de vehiculos
vinculados al cluster el 3.37 % son vehiculos importados; ademas el 58.32 % son vehiculos de

modelos entre el 2010 y el 2024, el 27.03 % son de modelos entre 1995 y 2009, el 10.01 % son
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de modelos entre 1980 y 1994 y el 3.50 % son modelos entre 1965 y 1979.El 1.13 % de los
vehiculos son de modelos anteriores a 1965.
Se logro identificar que el 0.07 % de los vehiculos del cluster son blindados y el 0.01 %

son clasicos, el 99.93 % no poseen ninguna de estas caracteristicas.

Cluster 3: Deudores Recientes con Bajo Monto

Este cluster representa el 20.26 % de la deuda total, compuesta en un 35.65 % por
concepto de impuesto, el 57.15 % corresponde a sancion y el 7.20% a interés de la deuda. La
cantidad de contribuyentes registrados en este cluster es de 54.736, que representan un 31.11
% del universo total de contribuyentes incluidos en el modelo. Estos se encuentran distribuidos
en un 68.02 % por hombres y el 31.96 % por mujeres. El 73.98 % de los deudores se encuentran
afiliados al régimen contributivo y el 26.02 % al régimen subsidiado de salud. Se identifica que,
del total de obligados del impuesto definidos en este cluster, el 7.47 % son propietarios de por lo
menos un inmueble.

El 73.8 % de los deudores se encuentran en un rango de edad entre los 21 y 35 afios,
quienes provienen en su mayoria del valle de Aburrd y el Uraba antioguefio. Del total de deudores
de este cluster, el 40.29 % acumulan 1 periodo de impuestos en mora, el 25.72 % tienen 3
periodos, el 20.98 % acumulan 2 periodos y el 13.1 % poseen entre 4 y 5 periodos.

Se identificaron para este cluster un total de 55.032 vehiculos que representan el 26.83%
del total del universo de vehiculos incluidos en el modelo. De estos, el 88.25 % son motocicletas,
el 10.29 % son automaviles, el 1.39 % son otros vehiculos; asi también el 0.07 % son vehiculos
de carga. Del total de vehiculos vinculados al cluster el 0.65 % son vehiculos importados; ademas
el 94.48 % son vehiculos de modelos entre el 2010 y el 2024, el 5.32 % son de modelos entre
1995 y 2009, el 0.16 % son de modelos entre 1980 y 1994 y el 0.03 % son modelos entre 1965 y

1979.
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Se logro identificar que el 0.01 % de los vehiculos del cluster son blindados, el 99.99 %

no poseen ninguna caracteristica.

Cluster 4: Deudores con Alto Monto

Este cluster representa el 14.89 % de la deuda total, compuesta en un 45.82 % por
concepto de impuesto, el 38.34 % corresponde a sancion y el 15.84% a interés de la deuda. La
cantidad de contribuyentes registrados en este cluster es de 12.51, que representan un 29.76%
del universo total de contribuyentes incluidos en el modelo. Estos se encuentran distribuidos en
un 67.63 % por hombres y el 32.37 % por mujeres. El 92.41 % de los deudores se encuentran
afiliados al régimen contributivo y el 7.59 % al régimen subsidiado de salud. Se identifica que, del
total de obligados del impuesto definidos en este cluster, el 32.37 % son propietarios de por lo
menos un inmueble.

El 50.44 % de los deudores se encuentran en un rango de edad entre los 35 y 49 afios,
quienes provienen en su mayoria del valle de Aburra y el bajo cauca antioquefio. Del total de
deudores de este cluster, el 23.50 % acumulan 5 periodos de impuestos en mora, el 22.30 %
tienen 3 periodos, el 20.62 % acumulan 4 periodos y el 33.58 % poseen entre 1y 2 periodos.

Se identificaron para este cluster un total de 1.913 vehiculos que representan el 0.93%
del total del universo de vehiculos incluidos en el modelo. De estos, el 86.93 % son automaviles,
el 10.09 % son motocicletas, el 1.93 % son otros vehiculos; asi también el 0.94 % corresponde a
vehiculos de carga y el 0.10 % son vehiculos de transporte de pasajeros. Del total de vehiculos
vinculados al cluster el 4.48 % son vehiculos importados; ademas el 87.66 % son vehiculos de
modelos entre el 2010 y el 2024, el 9.25 % son de modelos entre 1995 y 2009, el 2.20 % son de
modelos entre 1980y 1994 y el 0.68 % son modelos entre 1965y 1979.E1 0.21 % de los vehiculos
son de modelos anteriores a 1965.

Se logro identificar que el 2.77 % de los vehiculos del cluster son blindados, el 97.23 %

No poseen ninguna caracteristica.
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10. Conclusiones

El presente trabajo de investigacion se ha centrado en el andlisis y comprension del perfil
de los contribuyentes deudores del impuesto vehicular en el departamento de Antioquia,

utilizando técnicas de Aprendizaje Automatico. Este representd un reto desde el aspecto técnico

y procedimental, ya que debido a la cantidad de set de datos obtenidos y la gran densidad de
registros contenidos en estos, se debid focalizar el esfuerzo principalmente en la preparacion y
transformacion de los datos. Para esto se establecid inicialmente una metodologia que permitiera
enfocar el desarrollo del proyecto, siguiendo sus fases establecidas estructuralmente y

generando solucién a los objetivos planteados.

La etapa de comprension del negocio también significé un gran desafio debido a que solo
se obtuvieron algunos diccionarios sobre los sets de datos a utilizar durante el proyecto. Esto
significé el tener que definir funciones como profile_dataframe para poder tener un acercamiento

a los registros de cada variable.

En el proceso de preparacién de los datos se realizaron multiples actividades para definir
los registros 6ptimos para el despliegue del modelo. Entre estas se encuentra el desarrollo de un
repositorio de codigo fuente en GitLab con el objetivo de mantener los datos sincronizados y de
esta manera brindar un entorno centralizado para gestionarlos y organizarlos de manera eficiente.
Esto permitié la consolidacién de toda la data, la limpieza de datos y deteccion de anomalias,
eliminando registros debido a sus valores nulos por medio de librerias establecidas para esta
funcién, asimismo se desarroll6 una transformacién de diferentes variables en aras de aumentar
el nivel de calidad de los datos; asi también fue posible realizar una estructuracion de uniones de

set de datos homoénimos para visualizar los atributos relevantes para nuestro desarrollo.
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Debido a la alta dimensionalidad de los registros, se requirid definir un analisis de
componentes principales (PCA), por medio del cual determinar el nimero de elementos éptimo
para explicar la informacién en un 80%, pero al analizar que aun seguia presentadndose un alto
namero de variables y se podia perder informacién importante, dado esto se definié solo visualizar
el modelo en 2D y 3D reduciendo sus dimensiones. Para realizar el modelamiento, se defini6 el
uso del algoritmo de aprendizaje automatico no supervisado K-Means, donde después de
establecer el nimero de clusters adecuado, se hallaron 5 grupos o categorias que explican ciertas
caracteristicas Utiles para que, el area de cartera de impuesto vehicular pueda encaminar sus

procesos de cobranza.
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11. Recomendaciones

Se recomienda la implementacion de mas fuentes de datos al proceso con el fin de poder
obtener informacion de contribuyentes que se encuentren por fuera del departamento de

Antioquia.

Evaluacién y seleccion de caracteristicas: Dado que los conjuntos de datos de alta
dimensionalidad suelen contener caracteristicas irrelevantes o redundantes, se recomienda
investigar técnicas de seleccion de caracteristicas que permitan identificar las caracteristicas mas

relevantes para mejorar el rendimiento de K-means.

Mejoras en el rendimiento del algoritmo: El algoritmo K-means puede volverse ineficiente
cuando se aplica a conjuntos de datos de alta dimensionalidad. En este sentido, se propone
explorar técnicas para mejorar la eficiencia y la escalabilidad del algoritmo, como la reduccién de
dimensionalidad previa o la adaptacion del algoritmo para lidiar con caracteristicas redundantes

o irrelevantes.

Implementar un modelo de clusterizacion mas robusto que k-means, que pueda enfrentarse de
una manera 6ptima a los problemas de alta dimensionalidad, se propone la implementacion del

algoritmo DBSCAN.

Visualizacién de resultados: La visualizacion de resultados en conjuntos de datos de alta
dimensionalidad puede ser un desafio. Se recomienda investigar técnicas de visualizaciéon que
permitan representar de manera efectiva los grupos generados por K-means en espacios de alta
dimensién. Esto puede implicar técnicas de reduccién de dimensionalidad, como UMAP o t-SNE,

seguidas de visualizaciones en 2D o 3D.
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Efectuar un modelo de clusterizacion sobre la data segmentada por el valle de Aburra

debido a que la mayor cantidad de registros resultantes estan georreferenciados en esta zona.
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