' UNIVERSIDAD CATOLICA#

LUIS

Escuela de Posgrados

“Modelo de segmentacion de clientes en el marco del sistema de administracion del riesgo de
lavado de activos y financiacién del terrorismo (SARLAFT) para cooperativas financieras,
usando técnicas de Big Data”

Juan David Villa Alvarez
Carlos Andrés Arbeldez Zapata

Daniel Valencia Restrepo

Trabajo de Grado presentado como requisito para optar al titulo de:

Especialista en Big Data e Inteligencia de Negocios

Asesor: Ingrid Durley Torres Pardo
Doctora en Ingenieria

Universidad Catolica Luis Amigo
Facultad de Ingenierias y Arquitectura
Especializacion en Big Data e Inteligencia de Negocios
Medellin, Colombia
2025



Dedicatoria

A todas las personas que, de una u otra manera, nos brindaron conocimientos, gestos, consejos o

acciones de apoyo durante este proceso académico. Su presencia hizo que este logro fuera posible.

"Ningun logro es fruto del esfuerzo individual; siempre es el resultado de muchos corazones

trabajando en conjunto.”" — John C. Maxwell.



Agradecimientos

Agradecemos a nuestras familias, amigos, docentes e institucién por su apoyo y acompafiamiento.

Este logro también es de ustedes.



Resumen

El presente trabajo desarrolla un modelo de segmentacion de clientes para una cooperativa financiera
en Colombia, utilizando técnicas de Big Data en cumplimiento del Sistema de Administracion del Riesgo
de Lavado de Activos y Financiacion del Terrorismo (SARLAFT). El objetivo central fue clasificar a los
clientes segun su nivel de riesgo LA/FT mediante la integracioén de variables normativas, financieras,
sociodemogréficas, geogréficas y transaccionales. El disefio metodolégico se basé en la metodologia
CRISP-DM, permitiendo estructurar las fases de comprension del negocio, preparacion de datos,
modelamiento, evaluacion y despliegue del modelo.

La base de datos inicial incluy6 43.713 registros de clientes, que fueron depurados y enriquecidos con
informacion de actividad economica, sectores de riesgo y ubicacion geografica, en conjunto con
expertos de cumplimiento. Se asignaron ponderaciones y escalas de riesgo para variables categoricas,
y se normalizaron las variables numéricas para garantizar la coherencia analitica. Posteriormente, se
implementd un modelo de clustering no supervisado (K-means), termindndose tres cllsteres 6ptimos
para personas naturales y juridicas segun las métricas Silhouette Score y Davies-Bouldin.

Los resultados evidenciaron cllusteres de alto riesgo que requieren debida diligencia ampliada, asi como
grupos homogéneos de riesgo medio y bajo que permiten focalizar recursos de cumplimiento. El
modelo demostré mayor precisidon en personas juridicas, mientras que para personas naturales se
identificaron oportunidades de mejora asociadas a calidad de datos. En conclusion, la segmentacion
propuesta constituye una herramienta eficaz para fortalecer el cumplimiento normativo SARLAFT,

optimizar controles y priorizar esfuerzos de mitigacion de riesgos.

Palabras clave: Big Data, SARLAFT, segmentacién de clientes, clustering, K-means, riesgo LA/FT,

cooperativas financieras.
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1. Introduccién

Las cooperativas financieras en Colombia se han consolidado como actores estratégicos en el sistema
econOmico nacional. Segun datos de la Confederacién de Cooperativas de Colombia (Confecoop,
2022), este sector contribuye con aproximadamente el 3% del PIB, desempefiando un papel clave en
la inclusion financiera, especialmente en poblaciones con acceso limitado a la banca tradicional debido
a condiciones geogréficas o socioecondmicas. Su modelo basado en principios de solidaridad, ayuda
mutua y gestion democratica ha permitido ofrecer servicios financieros esenciales, como crédito y
ahorro, a segmentos histéricamente excluidos (DANE, 2021).

Sin embargo, este crecimiento conlleva desafios regulatorios, particularmente en materia de prevencion
del Lavado de Activos y Financiacion del Terrorismo (LA/FT). El Sistema de Administracién del
Riesgo de Lavado de Activos y Financiaciéon del Terrorismo (SARLAFT), establecido por la
Superintendencia Financiera de Colombia (SFC, 2020), exige a estas entidades implementar controles
robustos para mitigar riesgos operacionales, reputacionales y legales. Dado el contexto colombiano,
donde factores como la informalidad y la dinamica regional incrementan la exposicién al LA/FT, las
cooperativas deben adoptar metodologias proactivas para la identificacion, segmentacion y monitoreo

de riesgos.

En este marco, el presente trabajo propone un modelo de segmentaciéon de clientes basado en

técnicas de big data, que permita clasificar el nivel de riesgo mediante criterios como:

e Jurisdiccién (ubicacion geogréfica),

e Actividad econémica,

e Personas Expuestas Politicamente (PEP),
e Composicion patrimonial,

e Comportamiento transaccional.



2. Planteamiento del Problema

Este trabajo busca proponer un modelo de segmentacion de clientes en cooperativas financieras de
Colombia, a través de la implementacion de herramientas de Big data para la adecuada gestion integral
de riesgos asociados con lavado de activos y financiacion del terrorismo (LAFT) en cumplimiento del
marco normativo SARLAFT. Lo anterior, por la importancia que ha comenzado a tomar el sector
solidario en la economia del pais, entendiendo que actian como mecanismos de acceso al ahorro y
crédito de poblaciéon que por sus caracteristicas no se les facilita conseguir este tipo de servicios en la

banca convencional.

Teniendo en cuenta lo anterior, las Cooperativas financieras en el contexto colombiano, se enfrentan a
una serie de retos y dificultades en el desarrollo de su objetivo social, donde se exponen de forma
permanente a riesgos de tipo LAFT, operacional, reputacional, fraude e incumplimiento legal, lo que
condiciona el actuar de estas organizaciones y las obliga a disefiar mecanismos de control y mitigacién
de estos riesgos. En este sentido, el marco SARLAFT, busca que las organizaciones de este tipo,
disefien e implementen un sistema robusto que permita responder a estos escenarios y se pueda hacer
una gestion integral de riesgos a través de los controles que operan en cada una de las fases del
sistema, como es el caso de la segmentacién de contrapartes que debe realizarse en las etapas de

identificacion y monitoreo del riesgo.

Dicha segmentacion es de caracter obligatorio en todas las cooperativas financieras, teniendo en
cuenta las exigencias contenidas en el Titulo V - INSTRUCCIONES PARA LA ADMINISTRACION DEL
RIESGO DE LAVADO ACTIVOS Y FINANCIACION DEL TERRORISMO definidas en la circular basica
juridica de la Superintendencia de economia solidaria (Supersolidaria), por lo cual, cada organizacion
debe operar con un SARLAFT adecuado a sus necesidades, que responda a las obligaciones
normativas y permita tener una gestion de riesgos dinadmica y en permanente ajuste a los cambios del

pais, el sector y la economia.

En este sentido, con este trabajo se busca realizar una segmentacion de los clientes para las
cooperativas financieras, basada en el nivel de riesgo que pueda determinarse a partir de criterios
como: jurisdiccion (ubicacion geogréfica), actividad econdmica, personas expuestas politicamente
(PEPs), composicién patrimonial y comportamiento transaccional, consiguiendo un sistema de
segmentacion de clientes que permita optimizar las debidas diligencias ampliadas y el disefio de

controles en los procesos que se desarrollan.
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En conclusion, este trabajo se soporta en aspectos cOmo:

1. Brecharegulatoria: las cooperativas enfrentan desafios para implementar sistemas de gestiéon
de riesgos adaptados a su escala y contexto, que se ajusten a las diferentes exigencias
normativas, mas exactamente el marco SARLAFT, el cual determina el marco y controles
generales que se deben garantizar sin dar un detalle o especificacion sobre el como se deben
realizar, por tanto, cada organizacién es responsable de disefiar su propio sistema, soportado
en controles que permitan dar una adecuada gestion del riesgo al que se ven expuestas en un

entorno como el Colombiano.

2. Oportunidad tecnoldgica: El big data permite optimizar procesos manuales, reducir falsos

positivos y mejorar la eficiencia en la asignacion de recursos de cumplimiento.

3. Sostenibilidad: Un modelo preciso fortalece la reputacion institucional y previene sanciones,

como las documentadas por Gomez (2019) en casos de incumplimiento normativo.
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3. Justificacién

El contexto colombiano para organizaciones del sector financiero como las cooperativas, representa
grandes desafios, dado el volumen y nivel de exigencias normativas, tal es el caso del marco SARLAFT
(Sistema de Administracion del Riesgo de Lavado de Activos y Financiacion del Terrorismo) un marco
propuesto para la mitigacién de riesgos relacionados con lavado de activos y financiacién del terrorismo
(LA/FT). Dicho marco debe ser adaptado y cumplirse de forma rigurosa por estas organizaciones,
mientras que a la par, las mismas, deben desarrollar estrategias que permitan la mayor captacion de
clientes, desarrollando estrategias comerciales que sean atractivas y permitan la obtencion de
ganancias. La Resolucién 042 de 2020 de la UIAF y la Circular Externa 029 de 2021 de la
Superintendencia Financiera establecen la obligatoriedad de implementar controles robustos a partir
del desarrollo de actividades o herramientas que permitan la identificacién, clasificacion y monitoreo de
perfiles de riesgo en clientes, con el fin de mitigar posibles operaciones ilicitas, que resulten en
escenarios asociados con LA/FT, donde se materialicen riesgos de contagio y sanciones, ademas del
impacto reputacional derivado de estos. Actualmente, muchas cooperativas aun dependen de métodos
tradicionales de segmentacion, lo que limita su capacidad para detectar patrones complejos de
comportamiento asociados a escenarios de riesgos como los ya mencionados, exponiéndose de forma

significativa a incumplimientos y escenarios que podrian comprometer su operacion y resultados.

La aplicacion de técnicas de Big Data y analitica avanzada, como modelos de segmentaciéon no
supervisada (clustering), permitiria una identificacion mas precisa de grupos de clientes segun su perfil
de riesgo, tomando aspectos transaccionales, socioeconémicos y geograficos, los cuales, estan
alineados a los requerimientos del SARLAFT, permitiendo una mayor gestion integral de los riesgos
LA/FT y la toma de decisiones sobre informacion mucho més precisa. Estudios recientes demuestran
gue el uso de algoritmos como K-means mejora la deteccién de anomalias en entornos financieros
(Zhang,2021), propiciando ambientes donde se puedan desarrollar controles mas precisos que
permitan la reduccién de impactos o probabilidad de materializacién de riesgos. En este sentido, la
utilizacién de inteligencia artificial o big data en procesos o0 entornos corporativos, reduce la
identificacion de falsos positivos en el reporte de operaciones inusuales, optimizando costos operativos

(Pérez,2022) y blindando de una mejor manera a la organizacion.

Ademas de lo anterior, organizaciones como las cooperativas financieras que juegan un papel relevante
en la configuraciéon de la economia regional en el pais, podrian gestionar de forma mas efectiva su
riesgo reputacional y fortalecer sus operaciones haciéndose mas eficientes y eficaces en el disefio y
ejecucion de controles para escenarios relacionados con LA/FT, ademas de sumar a la transparencia

y fortalecimiento del sector financiero colombiano.
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4. Marco de Referencias

El estudio se centra en el disefio de un modelo de segmentacion de clientes por perfil de
riesgo para cooperativas financieras, utilizando big datay fuentes como el DANE y la Unidad de
Informacion y Andlisis Financiero (UIAF). La segmentacién prioriza cinco variables clave, alineadas con
los requisitos del SARLAFT.

En este sentido, la revision bibliografica permitio identificar que el modelo de segmentacion de clientes
bajo SARLAFT debe integrar variables clave como perfil transaccional, actividad econdémica y
vinculacion a sectores de alto riesgo (Superintendencia Financiera de Colombia, 2020; 2022),
respaldadas por técnicas de big data como clustering no supervisado (K-means, DBSCAN) para
categorizar niveles de riesgo (Zhang et al., 2021; Jain, 2010). Estudios como Jovel (2020) y Correa &
Montoya (2024) evidencian la efectividad de estos métodos en cooperativas, logrando una reduccion
de hasta un 30% en falsos positivos. No obstante, se identificaron brechas en la implementacién de IA
para AML en contextos latinoamericanos (Gomez & Ramirez, 2020), destacando la necesidad de
adaptar modelos a normativas locales como la Ley 1908 de 2018 y el Decreto 1674 de 2020. Ademas,
el marco CRISP-DM (Chapman et al., 2000) se propone como metodologia para garantizar un flujo
estructurado en el desarrollo del modelo, desde la extraccién de datos hasta la validacion con métricas
de silueta (Kaufman & Rousseeuw, 1990). Finalmente, el informe de Confecoop (2022) resalta la
urgencia de controles eficaces en cooperativas, dado su impacto social y exposiciéon a riesgos LA/FT.

Estos hallazgos sustentan la viabilidad del modelo propuesto para este trabajo.
En este orden de ideas, es preciso definir los siguientes conceptos:

Big Data: volumenes de datos disponibles en diversos grados de complejidad, generados a diferentes
velocidades y diversos grados de ambigliedad, que no pueden procesarse utilizando tecnologias
tradicionales, métodos de procesamiento, algoritmos o cualquier solucién comercial lista para usar
(Krishnan, 2013).

SARLAFT: (Sistema de Administracion del Riesgo de Lavado de Activos y Financiacion del Terrorismo)
es un marco normativo y operativo implementado en Colombia para que las entidades vigiladas por la
Superintendencia Financiera de Colombia (SFC) gestionen de manera efectiva los riesgos asociados
al lavado de activos (LA) y la financiacion del terrorismo. (Superintendencia Financiera de Colombia,
2022).

Segmentacién: en Big Data es el proceso de dividir un conjunto masivo de datos en grupos
homogéneos (clusters) basados en patrones, comportamientos o caracteristicas similares, utilizando
técnicas de aprendizaje automatico (machine learning) y analisis estadistico. A diferencia de los
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métodos tradicionales, en Big Data la segmentacion se aplica a datos estructurados y no estructurados
(ej.: transacciones financieras, interacciones digitales, geolocalizacién), permitiendo identificar

subpoblaciones ocultas para la toma de decisiones estratégicas (Steinbach,2019).

K-means: métodos de clustering o segmentacion mas utilizados en Big Data debido a su simplicidad

computacional y escalabilidad en grandes voliumenes de datos (Jain, 2010).

CRISP-DM: (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) es una metodologia estandar para la
gestion de proyectos de mineria de datos. Fue desarrollada en 1996 por un consorcio de empresas
(SPSS, Daimler, NCR y OHRA) y consta de seis fases: (1) comprensién del negocio, (2) comprension
de los datos, (3) preparacion de los datos, (4) modelado, (5) evaluacién y (6) despliegue (Chapman,
2000).

K-Medoids: es una técnica robusta de clustering, especialmente util en segmentacion de clientes
cuando los datos contienen outliers o variables mixtas (numéricas y categoricas). A diferencia de K-
Means —que usa promedios (centroides)—, K-Medoids selecciona objetos reales del conjunto de datos
(medoides) como centros de cluster, lo que lo hace menos sensible a ruido y valores extremos

(Kaufman & Rousseeuw, 1990).

Stradata Search: es una herramienta que proporciona la compafia Stradata AML experta en LA/FT.
La herramienta que proporciona esta compaiiia, basa en una técnica de basqueda en mdltiples
fuentes de informacion de forma simultanea a través de una Unica interfaz de consulta. (Han et al.,
2018, p. 771).
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La revision bibliografica realizada se hizo utilizando un flujograma PRISMA, el cual es un diagrama
estandarizado que se utiliza en revisiones sistematicas de literatura para documentar de manera
transparente y reproducible el proceso de seleccion de estudios académicos. En este sentido, las

palabras de busqueda seleccionadas fueron:

Espaiiol:

"cooperativas financieras Colombia", "SARLAFT", "gestion de riesgos LAFT", "segmentacion de

non

clientes", "big data sector financiero”, "inclusion financiera", "normativa SARLAFT", "lavado de activos

non

en cooperativas”, "sistemas de alertas financieras".

Inglés:

non non non

"Financial cooperatives Colombia", "anti-money laundering”, "terrorist financing”, "risk segmentation”,

"machine learning financial compliance”, "regulatory compliance Colombia".

Adicionalmente, se tuvieron en cuenta cadenas o ecuaciones de busqueda, utilizando operadores
booleanos y truncamientos como los presentados a continuacion:
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("cooperativas financieras" OR "financial cooperatives") AND (Colombia) AND ("SARLAFT"
OR "LAFT") AND ("big data" OR "machine learning").

("risk segmentation” OR "client classification") AND ("anti-money laundering” OR "terrorist
financing") AND (“financial sector" OR "cooperatives").

("financial inclusion” OR "rural finance") AND (Colombia) AND ("cooperatives" OR
"SARLAFT").

("regulatory compliance" OR "AML/CFT") AND (“financial institutions" OR "cooperatives") AND

("data analytics").

("segmentacion de clientes" OR "clustering") AND ("SARLAFT" OR "lavado de activos" OR
"LA/FT") AND ("cooperativas financieras")

("big data" OR "aprendizaje automatico") AND ("gestién de riesgo" OR "cumplimiento™) AND
("sector cooperativo")

("andlisis transaccional" OR "scoring de riesgo") AND ("aprendizaje no supervisado" OR

"deteccion de patrones")

En este orden de ideas, fueron empleadas bases de datos internacionales y locales para realizar las

busquedas. Las bases internacionales fueron: Scopus, Web of Science, ScienceDirect, IEEE Xplore,

SpringerLink, JSTOR y Revistas. Para el caso de las bases locales se utilizaron: Redalyc, SciELO

Colombia, Dialnet, Revistas, COLCoop, Confederacién de Cooperativas de Colombia, WOCCU vy

Repositorios institucionales (ej: Universidad Nacional de Colombia, Universidad de los Andes). Ademas

de lo anterior, también se usaron repositorios (Google Scholar, ResearchGate, SSRN) y Normativa de

instituciones como: Superintendencia Financiera de Colombia (SFC), Confecoop, Unidad de
Informacion y Andlisis Financiero (UIAF), DIAN, GAFILAT, FATF, Asobancaria.

El periodo de busqueda para la revision bibliografica corresponde a 2016—2024 (para incluir avances

recientes en normativas y tecnologias). Para el caso de documentos normativos, no se tuvo restriccion

temporal (se priorizaron versiones vigentes, como la Circular SARLAFT 2020).

Cdmo criterios de inclusion podemos relacionar:

Estudio espafiol o inglés.

Enfoque en gestion de riesgos LAFT, segmentacion de clientes o uso de tecnologias (big

data, ML) en cooperativas.
Aplicaciones en sector financiero, especialmente cooperativas
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e Métodos cuantitativos (machine learning, clustering, andlisis de riesgo)
e Casos de estudio en Latinoamérica (énfasis en Colombia)
e Publicaciones revisadas por pares, informes institucionales o normativas oficiales.

e Publicados entre 2016—-2024 (excepto documentos normativos).

Como criterios de exclusién para las busquedas se definieron:
e Estudios fuera del sector financiero o cooperativo.
e Articulos anteriores a 2016 (excepto referencias normativas clave).
e Investigaciones sin validacién empirica
e Contextos no financieros (retail, seguros, etc.)
e Soluciones tedricas sin implementacion real
e Tecnologias no escalables para entidades medianas
e Fuentes no académicas (blogs, medios no especializados).
e Investigaciones sin aplicacion practica al SARLAFT o sin metodologias replicables.

Documentos sin acceso abierto o de pago no disponible.



5. Antecedentes

Para la elaboracién de este trabajo, se busco establecer un marco que sirviera como guia para
desarrollar e identificar los principales aspectos técnicos y tedricos a tener en cuenta, ya sea por
los avances en investigaciones previas, recomendaciones de instituciones técnicas o normatividad
aplicable a la investigacién. En este sentido, se comenzo6 identificando los principales modelos
utilizados en la estructuracion de un trabajo de segmentacion donde se busca identificar una
poblacién de clientes a partir del andlisis y entendimiento de los datos en linea con el marco
colombiano definido para la gestién integral de riesgo asociados con lavado de activos y
financiacién del terrorismo SARLAFT, encontrando que es recomendable aplicar la metodologia
CRISP-DM. Dicha metodologia garantiza un adecuado entendimiento y preparacion de los datos,
pues exige que se tenga un conocimiento profundo del negocio que pueda soportar las diferentes
conclusiones y andlisis, obteniendo informacion suficiente para la interpretacion de los resultados
gue se obtengan a partir de la aplicacion del modelo. Por su parte, se encontr6 como el mejor
modelo analitico para la segmentacion de asociados en una cooperativa de ahorros y créditos al
K-means, siendo el mas utilizado en andlisis o segmentacién de clientes en este sector (Jovel
Tamayo, 2020).

En concordancia con lo anterior, y segun el estudio realizado por Correa y Montoya (2024) “Analisis
de segmentacion y alertamiento transaccional para la gestion de riesgos sarlaft en el sector
financiero” es de vital importancia desarrollar la metodologia CRISP-DM, dado que proporciona
una guia para la ejecucion de proyectos de mineria de datos donde se pueda filtrar grandes
volimenes de registros con informaciéon de clientes para segmentarlos en conjuntos de que
cumplan con caracteristicas similares en transacciones y datos demograficos, dicha metodologia
propone desarrollar 6 etapas las cuales son: entendimiento del negocio, entendimiento de los
datos, preparacién de los datos, modelamiento, evaluacion y despliegue. En este estudio, Cadavid
Lépez propone utilizar como técnica de modelado la K-Means y el método del codo o el indice de

silueta para la determinacién 6ptima del numero de clusters.

Por su parte, Ramos (2023), propone un modelo de segmentacion para SARLAFT en una entidad
financiera con casa matriz espafiola, desarrollando las etapas del CRISP-DM y la metodologia
SCRUM, de tal forma que se pueda utilizar lo mejor de los dos, obteniendo un conocimiento
detallado de los datos y el negocio al desarrollar el CRISP-DM y permitiendo la flexibilidad,
adaptabilidad, control de calidad y productividad que permite el SCRUM. Por otro parte,
recomienda utilizar los algoritmos como: K-Medoids, Algoritmo de Agrupamiento Jerarquico y

Fuzzy c-means debido a mdultiples razones, entre ellas y la mas importante, es que estos algoritmos
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son capaces de manejar tanto datos dicotdmicos como variables numéricas estandarizadas, lo cual
es fundamental para el conjunto de datos que se analizan y requieren en este tipo de modelos,
dado el tipo de variables que se utilizan para obtener los diferentes clusters, teniendo en cuenta el
nivel de riesgo. Por tanto, las principales variables identificadas durante la revision bibliografica y

estructuracion del marco teérico, segun la literatura y normativa analizada, son:

Jurisdiccion (Ubicacion geografica):

La ubicacion geografica de los clientes es un factor critico debido a las diferencias regionales en
exposicion al riesgo LA/FT. Segun el DANE (2021), regiones con alta informalidad o conflicto
requieren mayor atencion. Ramos (2023) destaca que zonas con baja supervision financiera

presentan mayor riesgo, lo que exige ajustar controles basados en datos geoespaciales.

Actividad econémica:

El tipo de actividad econdmica del cliente determina su perfil de riesgo. Correa y Montoya (2024)
sefalan que sectores como el agropecuario o el comercio informal tienen mayor probabilidad de
operaciones inusuales. El SARLAFT (SFC, 2020) exige clasificar actividades segln su propension

a LA/FT, utilizando cédigos ClIU (Clasificacion Industrial Internacional Uniforme).

Personas Expuestas Politicamente (PEP):

Identificar PEPs es obligatorio para mitigar riesgos de corrupcion y lavado. Gomez (2019) enfatiza
que las cooperativas deben cruzar datos con registros oficiales (UIAF) para detectar PEPs y sus
redes asociadas. Jovel Tamayo (2020) sugiere incluir no solo a PEPs nacionales, sino también

internacionales, siguiendo estandares del GAFILAT.

Composicioén patrimonial:

Analizar activos, pasivos Y flujos de ingresos ayuda a detectar inconsistencias. Zhang et al. (2021)
proponen modelos de clustering para identificar patrimonios desproporcionados respecto a la
actividad declarada, un indicador clave de riesgo. La Circular SARLAFT (SFC, 2020) exige validar

la legitimidad de los fondos mediante esta variable.

Informacién transaccional:

El volumen, frecuencia y destinos de las transacciones son esenciales. Pérez y Gonzalez (2022)

demuestran que algoritmos de deteccion de anomalias (ej.: Isolation Forest) optimizan la
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identificacion de patrones sospechosos. Ramos (2023) recomienda integrar datos de la UIAF para

correlacionar transacciones con alertas preexistentes.

Por otro lado, fue necesario conocer los principales desafios que se han documentado que podrian
llegar a impactar un adecuado desarrollo del trabajo propuesto, encontrando que para la
implementacion de modelos de segmentacion de clientes que cumplan con el SARLAFT en
Colombia, la calidad y disponibilidad de los datos podrian significar un reto a sobrepasar, asi como
la ausencia de informacion clave, tal es el caso de datos financieros o actividad econémica, puede
afectar significativamente el monitoreo y seguimiento adecuado de las operaciones,
comprometiendo la efectividad de la segmentacion y la deteccion de operaciones sospechosas
(Infolaft, 2021). La implementacion de estandares como el ISO 25012 se ha recomendado para

garantizar la integridad y calidad de los datos en estos procesos.

Ademads, la aplicacion de metodologias estadisticas robustas es esencial para garantizar la
homogeneidad dentro de los segmentos y la heterogeneidad entre ellos. La falta de técnicas
adecuadas puede llevar a segmentaciones ineficaces, lo que ha sido motivo de sanciones por parte
de la Superintendencia Financiera (Infolaft, 2018). El uso de algoritmos como K-Means y técnicas
de analisis multivariado ha demostrado ser efectivo en la identificacion de patrones de

comportamiento y en la mejora de la segmentacién (Ortiz, 2023).

La integracion de herramientas tecnoldgicas avanzadas también representa un reto significativo.
Muchas entidades financieras carecen de sistemas que permitan el analisis automatizado de
grandes volumenes de datos, lo que limita la capacidad de detectar operaciones inusuales en
tiempo real (Correa & Montoya, 2024). La implementacion de soluciones de Business Analytics

puede facilitar la segmentacion y fortalecer el sistema de administracion de riesgos (Ramos, 2023).

Otro aspecto critico es la necesidad de una metodologia de segmentacion claramente definida y
aprobada por la alta direccion. La ausencia de una metodologia formal puede impedir la
identificacion de sefiales de alerta y comprometer la prevencion del lavado de activos (Infolaft,
2018). Es fundamental que las entidades establezcan procedimientos documentados y aprobados

que cumplan con los requisitos normativos.

Finalmente, la capacitacién del personal en técnicas de analisis de datos y en el uso de

herramientas de segmentacion automatizadas es crucial. La falta de conocimientos especializados
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puede limitar la efectividad de los modelos implementados y aumentar el riesgo de incumplimiento
normativo (Infolaft, 2023). La formacién continua y la incorporacién de profesionales en analitica
son esenciales para cerrar esta brecha.
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6. Objetivos

6.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo de segmentacion basado en técnicas de Big Data, que permita la identificacion
de los clientes de una cooperativa financiera de acuerdo con el nivel de riesgo en un marco
SARLAFT, con el fin de conocer aquellos clientes que presenten un nivel de riesgo alto, y de esta
manera obtener insumos que permitan el disefio de controles mas especificos y eficaces por parte de

los encargados de cumplimiento en la organizacion.

6.2 Objetivos Especificos

e Caracterizar las variables clave asociadas a cada factor de riesgo SARLAFT (gj.: perfil
transaccional, datos sociodemograficos, vinculacién a sectores de alto riesgo, actividad
econdmica, entre otros), con el fin de garantizar que el modelo abarque las dimensiones

criticas para la evaluacién de riesgo LA/FT.
e Asignar valores de riesgo y ponderaciones a las variables seleccionadas, mediante métodos
cuantitativos, con el objetivo de priorizar aquellas con mayor impacto en la clasificacion del

riesgo (alto, moderado y bajo).

e Implementar un modelo de segmentacion basado en Big Data para una cooperativa financiera

en Colombia para que con su uso se tomen decisiones mas acertadas.
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7. Viabilidad

Este proyecto se enfocOd en desarrollar un modelo que permita segmentar una poblacion de
clientes (personas naturales y personas juridicas) de una cooperativa financiera, respondiendo a
las exigencias normativas del marco SARLAFT. Los recursos necesarios para cumplir con lo
planteado en este proyecto, incluyen, entre otros, poder conformar un equipo de trabajo con
personas expertas en cumplimiento y personas que puedan realizar andlisis de informacion y
aplicacion de modelos de segmentacion, ademas, se requirieron equipos de de 500 GB, 24 GB
de RAM y un procesador de 12th generacion Intel Core i 7. En los cuales se pudiera hacer una
preparacion previa de la data, para posteriormente utilizar las bases de datos en Google Colab y
a través de librerias de Python para llevar a cabo la segmentacion.

El alcance planteado, para la segmentacion, es identificar a través de clusterclisteres la forma
en que esta conformada la poblacién de clientes, obteniendo conjuntos que permitan reconocer
las poblaciones con mayor o menor nivel de riesgo SARLAFT. Utilizando como punto de partida
la constitucion de una base de datos donde se pueda incluir para cada cliente informacién
relacionada con las principales variables que, segiun el marco normativo, expertos de
cumplimiento y experiencia del equipo deberian ser consideradas, con el objetivo final de definir

acciones de control como debidas diligencias ampliadas y seguimiento periddico.

Sus implicaciones incluyeron constituir una base de datos partiendo del maestro de clientes,
donde se utilizaron diferentes fuentes de informacién y conceptos de expertos en cumplimiento
para determinar la mejor manera de incluir variables relacionadas con el SARLAFT, tal es el caso
de, ubicacién geogréfica del cliente, actividad econémica, nivel de activos, nivel de pasivos, entre
otros. Logrando constituir un maestro de clientes para SARLAFT, mediante el cual se pueda
realizar una segmentacion que sirva de punto de partida y detonador de acciones de control en

torno al cumplimiento de la normativa aplicable.

Con la implementacion de este proyecto se logra un gran avance en cuanto al cumplimiento
normativo SARLAFT, cubriendo una de las principales exigencias de la norma y sirviendo de
punto de partida para el fortalecimiento de las actividades de control, logrando mayor estabilidad,
ademas de la mitigacion de riesgos estratégicos como la continuidad de negocio. Adicionalmente,
este proyecto permitio al area de cumplimiento de la Cooperativa dar un salto hacia la mejora del
proceso que tienen a cargo, dilucidando el posible camino que se pueda comenzar a tomar para
el control de clientes y mayor alineacion con la norma, cubriendo brechas que actualmente se
tienen y disminuyendo la cantidad de reprocesos Yy riesgos en torno a la atencion de visitas y

requerimientos de entes de control.
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8. Metodologia

Tabla 1: Plan de trabajo para la implementacion del modelo de segmentacion SARLAFT

Objetivos Especificos

Actividad a desarrollar

Entregable o soporte

Fase CRISP - DM

Caracterizar las
variables clave
asociadas a cada
factor de riesgo
SARLAFT (ej.: perfil
transaccional, datos
sociodemogréficos,
vinculacion a sectores
de alto riesgo, actividad
econdémica, entre
otros), con el fin de
garantizar que el
modelo abarque las
dimensiones criticas
para la evaluacion de
riesgo LA/FT.

- Realizar un
reconocimiento de las
principales actividades
a desarrollar en el area
de cumplimiento de la
Cooperativa, con el
objetivo de entender la
dinamica del negocio y
las expectativas que se
tienen frente a las
necesidades del area.

- Realizar un
reconocimiento de la
normatividad aplicable
al negocio, tratando de
identificar cuales son
los requisitos que se
deberan cubrir con el
modelo a implementar.

- Descargar la base de
datos de clientes
(maestro de clientes) y
realizar un
reconocimiento de los
datos que se tienen,
buscando identificar las
variables que se podran
utilizar en el desarrollo
del modelo,
garantizando que
respondan a la
normatividad
previamente
documentada y
expectativas del area.

- Depurar la base de
datos, identificando
variables a utilizar,
registros incompletos,
registros duplicados,

- Este objetivo tendra
como resultado una
base de datos
compuesta por las
principales variables
para la segmentacion.
Dichas variables seran
concertadas con
personas expertas en
cumplimiento de tal
manera que se pueda
comenzar a tener una
categorizacién que
cumpla con las
expectativas del
negocio y sirva de
insumos para el disefio
de controles e
identificacion de
poblacién que sera
susceptible de debidas
diligencias ampliadas.

- Fase I: Contexto
del negocio.

- Fase ll:

Identificacion de los

datos.

- Fase Il
Preparacion de los
datos.
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dispersién de los datos,
entre otros, con el
objetivo de tener una
data Optima para la
aplicacion del modelo.

- Realizar ajuste o
categorizacion de las
variables teniendo en
cuenta aspectos como:
clasificacion del tipo de
actividad econémica,
ubicacién geografica e
identificacién PEP’s,
utilizando data de la
DIAN, UIAF, listas
restrictivas, bases de
datos publicas, entre
otras. Validar esta
informacion con
personal experto en
cumplimiento.

Asignar valores de
riesgo y ponderaciones
a las variables
seleccionadas,

- Realizar una
asignacion de valores a
cada una de las
variables, con el

- Como resultado del
desarrollo de este
objetivo se tendra un
documento que

- Fase llI:
Preparacion de los
datos.

mediante métodos objetivo de soporte la asignacion - Fase IV:
cuantitativos, con el categorizarlas, de tal de los pesos de cada Modelado
objetivo de priorizar manera que se pueda variable dentro del
aguellas con mayor tener una ponderacién modelo, de tal manera
impacto en la acorde con el negocio y | que al final se pueda
clasificacion del riesgo | la normatividad. Para tener como resultado
(alto, moderado y esta etapa se requiere un calculo del nivel de
bajo). una definicién del riesgo de cada cliente
negocio y expertos de en categorias de muy
cumplimiento, de tal alto, alto, medio y bajo.
forma que se pueda
asignar mayor peso a
las variables que cobren
mas relevancia para el
andlisis.
Implementar un modelo | - Disefiar un modelo no | - Como resultado se - Fase IV:
de segmentacion supervisado con la base | tendran cluster de la Modelado
basado en Big Data de datos de clientes de | base de datos de
para una cooperativa la Cooperativa, clientes, alineados con | - Fase V:
financiera en Colombia | utilizando Pythony el negocio para la Evaluacién

para qgue con su uso se

aplicando el método K-
means para su

identificacion de
segmentos donde se
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tomen decisiones mas
acertadas.

programacion y prueba.
Dicho modelo tendra en
cuenta cada una de las
definiciones anteriores.

- Identificar los
segmentos derivados
de la ejecucion del
modelo y nombrarlos,
describirlos y validarlos
con el experto en
cumplimiento de la

requiere mayor control
y aplicacion de debidas
diligencias ampliadas,
de tal manera que se
tenga una mejor
distribucion de los
recursos de
aseguramiento y se
puedan tomar
decisiones mas
acertadas en términos
de compliance

- Fase VI:
Despliegue

Cooperativa, buscando
identificar posibles
mejoras, ajuste del
nuamero de cluster, entre
otros.

Para abordar el problema de segmentacion de clientes en una cooperativa financiera bajo el marco
SARLAFT, se adoptara la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining)
debido a su enfoque estructurado y su amplia aceptacion en proyectos de Big Data y mineria de datos.
Esta metodologia consta de seis fases iterativas que permiten desarrollar un modelo robusto y

reproducible. A continuacion, se detalla cada una de estas fases y la forma en que seran abordadas;

8.1 Comprensioén del Negocio

En esta fase se tendra por objetivo alinear el proyecto con los requerimientos del SARLAFT vy las
necesidades de la cooperativa financiera, por lo cual, cobra especial relevancia el reconocimiento de
la normatividad aplicable, asi como las expectativas del negocio, mas exactamente el area de
cumplimiento de la Cooperativa, por tanto, se llevaran a cabo sesiones de entendimiento, donde se
puedan reconocer las actividades que se realizan en el area y los momentos en los cuales se pretende
utilizar la informacion que resulte de la ejecucioén del modelo, con el fin de dar mayor claridad frente al
alcance del proyecto que se pretende implementar, buscando que desde ambas partes se tenga mayor

confianza frente a los resultados esperados y la utilidad que pueda tener el modelo.

8.2 Comprensioén de los Datos

En esta fase se busca identificar las fuentes de datos relevantes y evaluar su calidad frente a las
necesidades del modelo, haciendo un reconocimiento inicial de la base de datos o maestro de clientes
con que cuenta la Cooperativa, partiendo del reconocimiento de variables, cantidad de registros,
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manipulacion de la data y limitaciones para su extraccion.

8.3 Preparacion de los Datos

Para esta fase ya se tiene un conocimiento del negocio, claridad frente a las necesidad y expectativas,
por tanto, se buscara realizar una limpieza, transformacién y enriquecimiento de los datos para el
modelado, partiendo de la depuracion de las variables que no sera Utiles para la segmentacion, asi
como la identificaciébn de registros duplicados, registros nulos, nivel de dispersion, entre otras
caracteristicas que podrian afectar el desempefio del modelo y los resultados obtenidos. Se realizara
un andlisis estadistico de la data a través de la aplicacién de comandos en Python que permitan hacer
un entendimiento general de la composicion de los datos de cada variable.

Una vez desarrolladas las actividades descritas anteriormente, se comenzara a identificar informacién
y bases de datos de instituciones como la DIAN, UIAF, listas restrictivas y bases de datos publicas de
PEP’s para comenzar a enriquecer las variables seleccionadas, asignando categorias de acuerdo al
nivel de riesgo a las actividades econdmicas y ubicacion geogréfica de las sucursales donde tienen
operacién los clientes, de tal manera que se puedan ajustar las variables de acuerdo con

recomendaciones de expertos en cumplimiento y referentes identificados en la revisién de bibliografia.

8.4 Modelado

Para el desarrollo del modelo de segmentacion basado en Big Data, se pretende aplicar el método K-
means, utilizando Python en un ambiente como el de Google Colab. En esta etapa se definirdn cada
una de las variables de forma conjunta con los expertos del negocio, buscando tener claridad frente a
las variables que cobran mayor relevancia para la Cooperativa y poder tener en cuenta esta informacion
en los analisis, de tal manera que se pueda tener una calificacion del nivel de riesgo para cada cliente
ubicado en un cluster especifico. Una vez generados los clusters, se haran descripciones de la
composicion de cada uno y se daran algunas recomendaciones en torno a las mejoras en los controles

que se puedan implementar de acuerdo con los datos generados.

8.5 Evaluacion

Teniendo en cuenta los resultados generados, se procedera a validar el modelo con los expertos de
cumplimiento (oficial de cumplimiento), de tal manera que se pueda ajustar segun solicitudes puntuales
y que estén dentro del alcance. Discutir sobre las recomendaciones y mejoras que se puedan

implementar y concluir frente al modelo.
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8.6 Despliegue
Validar las facilidades de implementacion del modelo para la actualizacion anual de clientes, de tal

forma que se pueda hacer una permanente revision de los clientes e incluir este tipo de validacion como

un control o fase dentro del sistema SARLAFT que se tenga definido para la Cooperativa.
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9. Resultados

En este punto se detalla la forma como fue desarrollado cada uno de los objetivos especificos
planteados para el proyecto. Comenzando con la caracterizacion y preparacion de la base de datos,
buscando que se diera cumplimiento a las necesidades del negocio y exigencias normativas. Luego,
se procedio a realizar la identificacion de valores de riesgo para las variables de actividad econdmica
y ubicacion geogréfica, en conjunto de los expertos en cumplimiento de la compafiia, para poder contar
con una base de datos que cumpliera las condiciones necesarias para la segmentacion, una vez se
lograra realizar una adecuada limpieza, analisis, separacion de la informacion y tratamiento de
variables categoéricas, logrando con estas actividades cumplir con los objetivos 1 y 2. Por ultimo, se
detalla como se cubre el objetivo 3 con la implementacion del modelo de segmentacion, cumpliendo

con una previa definicién de los clusters y ejecucién del K-means.

9.1 Objetivo 1: Caracterizacion de variables — Preparacion de la data

Para el cumplimiento de este objetivo, se partié de la descarga de la base de datos de clientes de la
Cooperativa, la cual fue entregada en archivo de Excel por la analista de cumplimiento. Dicha base se

encontraba conformada por 19 variables, las cuales se describen a continuacioén:
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Tabla 2: Variables iniciales del dataset de clientes para segmentacion SARLAFT

TIPO_DE_CODIGO

Tipo de documento de identidad (pasaporte, cédula, NIT)

TIPO

Tipo de persona (Natural o Juridica)

ACTIVIDAD_CODIGO

Cddigo de actividad interno del negocio.

ACTIVO

Monto de los activos reportado, segun informacion en el momento
de la vinculacion.

PASIVO Monto de los pasivos reportado, segun informacién en el
momento de la vinculacion.

PATRIMONIO Monto del patrimonio reportado, segun informacién en el
momento de la vinculacion.

INGRESOS Monto de ingresos reportados y registrados al momento de la
vinculacion.

EGRESOS Monto de los gastos reportados y registrados al momento de la

vinculacion.

FECHA_VINCULACION

Fecha de vinculacion del cliente.

TIEMPO

Tiempo que ha transcurrido desde la fecha de vinculacion.

Cllu_CODIGO

Cddigo de actividad econdmica

SUCURSAL_CODIGO

Cadigo o identificador de la ubicacién de la sucursal

TOTAL_OTROS_INGRESOS

Monto de otro ingresos reportados y registrados al momento de la
vinculacion

FECHA_NACIMIENTO

Fecha de nacimiento del cliente.

EDAD

Edad del cliente

Montocre Monto del crédito del cliente.
Movicre Movimiento de crédito del cliente.
Montodeb Monto del débito del cliente.
Movideb Movimiento de débito del cliente.

Cabe mencionar que la base se encontraba conformada por 43713 registros, de los cuales 42663

eran personas naturales y 1050 eran personas juridicas.

Una vez se tuvo la base, se procedieron a realizar reuniones de entendimiento y definicién de variables
que hicieran falta para lograr tener la base de datos que mas se ajustara a lo que se exigia desde el
marco normativo que regula el proceso. Durante este ejercicio se acordd que, si bien no se requerian
variables adicionales, era necesario incluir la descripcién de la actividad econémica segun la DIAN, con
el objetivo de tener mayor claridad del sector y tipo de actividad que desarrolla el cliente, de tal modo
gue se pudiera establecer un nivel de riesgo, segun percepcion de expertos del area cumplimiento y
experiencia profesional de las personas a cargo. Durante este proceso, se utilizaron datos
proporcionados por el area de cumplimiento, partiendo de papeles de trabajo construidos por el
analista, los cuales se utilizaron para cruzar con los cédigos relacionados con el maestro de clientes y
agregar las columnas “descripcion actividad econémica” y “nivel de riesgo actividad econémica” a la

base.
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Posteriormente, se utilizé la informacion de la cooperativa para identificar de forma clara el
departamento o ubicacion de la sucursal, lo cual, podria darnos informacién acerca de la ubicacién del
cliente, para lo cual se hizo un cruce entre el codigo de la sucursal y la base de datos de sucursales
gue la cooperativa. Una vez identificados los departamento o ubicaciones, se procedioé a establecer,
segun conceptos de expertos y reportes del DANE, aquellos sectores donde se generaban mayor
indice de delitos asociados con SARLAFT y de esta manera establecer una clasificacién de nivel de
riesgo para las diferentes sucursales o ubicaciones, resultando en dos columnas mas para la base de

datos, “ubicacion” y “nivel de riesgo ubicacién”.

Por ultimo, se procedi6 a validar la base para garantizar que se estaban incluyendo todas las variables
que podrian ser requeridas para una segmentacion en cumplimiento del marco normativo y las
necesidades del negocio. Dicho analisis contemplé aspectos como listas restrictivas y listas PEPS, sin
embargo, se decidié que estas validaciones se debian realizar de forma masiva utilizando Stradata

Search, una vez se tenga una adecuada depuracion de los registros en la maestra de clientes.

Base de datos una vez agregadas las columnas de ubicacion, riesgo ubicacion, descripcion de actividad

econdmica y riesgo de actividad econémica:

llustracion 2: Base de datos inicial de clientes antes del procesamiento

Archivo Inicio Insertar Dibujar Disposicién de pagina Férmulas Datos Revisar Vista Ayuda Acrobat ‘?;»' ] 7 & Compartir

Calibri M S - | ® General *

E% Farmato condicional ~ :— Insertar  ~ - Y .

€ -
B Dar formato como tabla~ | & Eliminar ~ ond . Cornn .
N K S~ B~ &+ A~ z 5 } rdenary Buscary | Complementos | Crear
= I silos de celda - — FmEe ~  filtrar~ seleccionar un PDF

Fuente ] MNimero F Estilos Celdas Edicién Complementos |Adobe Ac...

5 Riesgo sucursal

A B © [a] E F [} | J [ 11 [ W
TIPIDE_L~ TIPO ~ ACTIMIO ~ | ACTVO ~ PASIYO ~ PATRIMI - INGRESI - EGRESC - | FECHAYW ~ TIEMPO ~ | CILLCO - desc.

M | F | Q
URS - | Ubicacian sucursa) - | Aiesga

] F 5 u |

Ac - riesgoac - SUCH s'.TDTAL_' FECHA_ ~ EDAD |~ montacr ~ mavicre ~ mantode ~ | mowide
PASAPD M 1 7.73E+05 43527000 7.23E+08 24729300 10085151 13/0%2017 3 10 0010 Asslar Medic 7 ANTIOQUIA bajo 0 zsMmhget? 1} a
CEDULA M 1 o o 0 G15000 0 15052014 ] 10 0010 Asalar Medio T ANTIOQUIA bajo 0 zoMmh3sz 58 a a a
Bl CEOULA N 1 0 0 0 o 0 14/0313394 27 00010 Asalar Media 1 CUMDINAMARCA Media 0 T0TH343 o o o a
CEOULA N 2 ZE+08 3000000 1,3VE+08 4600000 2000000 8/0%20714 B 3603 3603 Orras Bajo T ANTIOGUIA baio 0 23051351 B3 1) 1) a
[ CEOULA N ¢ 50000000 S000000 45000000 £<400000 500000 TRON2014 T 4723 4723 Come Media T ANTIOQUIA baio 0 4/0SM380 B0 o o a
CEATRA M 2 157E+03 1150000 15VE+03  FI30000 E000000 10072015 s 8293 8293 Orraz Medic 33 ATLANTICO bajo 0 13041333 83 T.5E+08 4 a
CEXTRA M 4 TE+0& o IE+05  §000000 2000000 230H2013 z 4321 4321 Tranzg Ao & WALLE bajo 0 S10H3s0 60 483233 38 120251
EN CEXTRA N 4 13E+08 30000000 IE+08 5000000 3000000 3/0202015 6 4322 4322 Tians Alta 33 ATLANTICO bajo 0 e 52 1207734 4 a
LN CEXTRA N 1 0 17ETS00 1520000 ###sas I 00010 Azalar Media & WALLE bajo 0 ZW07H36E 54 1) 1) a
Ul TIDEWT N & 110000 o 0000 40000 0 204152004 L 10z #WO #NID 41 META bajo 0 13 0 0 o
L FEGCIY N & 300000 0 800000 800000 350000 25/0Wz010 T 02 #NID #NID 4 NORTE DE SANTANDI Al 0 #i v 150000 2 a
Ll CEXTRA M 2 53775000 20000000 33775000 4481258 2000000 #H##HEH z0 §233 5293 Otras Medio 1 CUNDINAMARCA Medio 0 23041341 60 10462674 TT 1200000
L CEXTRA N 1 14000000 500000 13500000 1300000 700000 2W0T2016 &4 00010 Asalar Media 1 CUMDINAMARCA Media 0 041363 52 344000 14 54000
Ll CEXTRA N 1 1328468 0 1328468 BT1226 W0SO00 4 A 00010 Azalar Media & WALLE bajo 0 4i04M355 BB o o 12000

Base de datos con variables completas — antes del procesamiento de datos.
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https://www.google.com/search?sca_esv=b321de86df217229&cs=1&q=Stradata+Search&sa=X&ved=2ahUKEwjIro_x3rGQAxVMTjABHR_sHi8QxccNegQIBxAB&mstk=AUtExfCn8sy98vZceiN8Owb3Xr-YxJBxT8O79ED1G2Yf2h8Cg6K08isWflHAQKPqTDfX8PeJIwo4-5xL8g4F7YV6dYTIceuO1Aa-0L2cY5aJclcBz7rE3Ke22-sMJaIYzG0_5yCn0PHWmSP8CGONI0cNZRZPu3O9NIG7ByJWy1y9weu2bNXWR5zZftWLzFVsYsgr6ZG1&csui=3
https://www.google.com/search?sca_esv=b321de86df217229&cs=1&q=Stradata+Search&sa=X&ved=2ahUKEwjIro_x3rGQAxVMTjABHR_sHi8QxccNegQIBxAB&mstk=AUtExfCn8sy98vZceiN8Owb3Xr-YxJBxT8O79ED1G2Yf2h8Cg6K08isWflHAQKPqTDfX8PeJIwo4-5xL8g4F7YV6dYTIceuO1Aa-0L2cY5aJclcBz7rE3Ke22-sMJaIYzG0_5yCn0PHWmSP8CGONI0cNZRZPu3O9NIG7ByJWy1y9weu2bNXWR5zZftWLzFVsYsgr6ZG1&csui=3

Cubierta esta etapa, se procedio a crear un proyecto en Google Colab, para realizar la limpieza y
tratamiento de los datos. Desarrollando las siguientes Fases:

- Librerias, herramientas y funciones:
Se realizar la importacién de las librerias necesarias para el procesamiento de la informacion e

implementacién del modelo:

llustracion 3: Importacién de librerias en Python para el procesamiento de datos

on imblear

El script utilizado para las librerias es:

e import pandas as pd
e import numpy as np

e import math

Ademas, se realiza la importacion de las siguientes herramientas o funcionalidades:

e from imblearn.over_sampling import RandomOverSampler
e from sklearn neighbors import LocalOutlierFactor

e import matplotlib.pyplot as plt

e from matplotlib import style

e import seaborn as sns

e import warnings

e warnings.filterwarnings(‘ignore’)
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e from utils.funciones import multiple_plot

- Carga del dataset

llustracion 4: Carga inicial del dataset de clientes

d=pd.read exc

Actividades=pd.read_excel |

Se realiza descripcién de informacion inicial del dataset utilizando d.info():

llustracion 5: Descripcion de la estructura del dataset

713 entries, 8 to 43712
(total 23 columns):

Cionluamn Mon

TIFIDE_CODIGO 43713

TIPD 43713 mon-null

ACTIVIDAD OODIGH 42663 mon-null Floatsd

ACTIVO 43687 mon-null Floatsd

PASTVO 43686 mon-null floabsd

PATRIMONTO 43691 mon-mill Floatsd

INGRESDS 43713 mon-null floatsd

EGRESOS 43717 mon-null Floatsd

FECHAVINCUILACTON 48778 non-null datetimesd[ns)

TIEMPO 43713 floatsd

CITU CODIED 43713 no intEd

dese. Actividades 37527 mon object

riesgn actividades 37537 mon-null object
43713 mon-null int6d
43713 mon-nill object

Riesgo sucursal 43713 n object

TOTAL_OTROS_IMGRESOS 43458 n floatsd

FECHA MACTMIENTO 43630 mon-null object
43712 mon-null Floatsd
43713 mon-null inted
43713 mon-null intéd
43713 mon-null Floabsd
43713 mon-null int6d

: detetimesd[ns](1), float64(18), int6da(5), object(7)
mEmOry usage: F7.7+ MB

Se realiza la carga de la base de datos donde se realiz6 el analisis de los sectores econémicos y
actividades econdémicas, con el objetivo de agregar la columna sector econémico a la base de datos,
dado que, en principio al correr el modelo, resultado muchas actividades econémicas (cerca de 700) lo
gue no permitia realizar un adecuado analisis de los resultados, ademas generaba mucha confusion

entre las personas que querian realizar un entendimiento general desde las graficas descriptivas.
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llustracion 6: Integracion de datos de sectores econémicos

df_hojas = pd.read excel( d 5 Sheet_names

df_hojas.infal)

<class “pandas.core.frame.DataFrame” >
Rangelndex: 584 entries, 8 to 583
Data columns (total 5 columns):

8 Column Mon-Mull Count Dtype
o 584 non-null int64
Unnamed: 1 584 non-mull abject
Sector 584 non-mull aobject
Mivel de Riesgo 584 non-mull abject

4 Comentario 584 non-mull aobject

dtypes: int&4(1), object(d)
memory usage: 19.8+ KB

Una vez cargadas las bases de datos, se toma la decision de hacer una division de la informacion entre
tipos de personas, entendiendo que los andlisis debian hacerse partiendo de esta clasificacion, pues
no se podria determinar un nivel de riesgo en términos equivalentes a una persona natural con una

persona juridica, dadas las variables utilizadas, tal es el caso de activos, pasivos o nivel de ingresos:

llustracion 7: Division de dataset entre personas naturales y juridicas

wa_Matural = dfd
_Juridica = d[d

y({Persona_Matural. head

ay(Persona_Jurlidica.head( )}

Se realiza la division del dataset, generando una base para personas naturales y otra para personas

juridicas, de tal manera que se pueda realizar un mejor andlisis y tratamiento de los datos.
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llustraciéon 8: Continuacion de division de dataset

Primeras filas de Persona_Matural:

TIPIDE_CODIGO TIPOD ACTIVIDAD CODIGO

PAS

10

CEDULA 1.0

CEDULA 1.0

CEDULA

CEDULA

Srows = 23 columns

Primeras filas de Persona_Juridica:

TIPIDE_CODIGD TIPD ACTIVIDAD_CODIGO

NIT Jd MaN

NIT Jd MaMN

26980 NIT MaMN

Iz312 NIT MaMN

I2514 NIT MaMN

5 rows ® 23 columns

ACTIVO

7730000000

200000000.0

50000000.0

2.506084e+00

6.834440e+08

1.037990e+00

PASIVD

49527000.0

3000000.0

5000000.0

ACTIVO

NaN

319681

187000000.0

PASIVD

1.891719e+08

3.218070e+08

8.000194e+08

PATRIMONIO INGRESOS

100.0 247293000 10066151.0

616000.0 L1}

Do L1}

46000000  2000000.0

45000000.0 B400000.0 500000.0

PATRIMONID INGRESOS

5.743456e+08 0.000000e+00

NahN MNaN  0.0000002+00

3.686370e+08 0.000000e+00
2.3787832+08 0.000000e+00

Des+11 B.648483e+10

EGRES0S

EGRESOS FECHAVINCULACTON

2017-08-13

2014-05-18

1994-03-14

2014-00-08

20040117

0.000000e+00

0.000000e+00

0.000000e+00

0.000000e+00

7.861950e+10

6.4583;

26.630558

6.147222

6.7

FECHAVINCULACION

NaT 1

NaT 1

NaT

NaT 1

NaT

Ubicacidn
sucursal

Riesgo
sucursal

« SUCURSAL_CODIGO TOTAL_OTROS_INGRESOS

1 ANTIOQUIA bajo 0.0

ANTIOQUIA bajo 0.0

1 CUNDIMAMARCA Medio 0.0

ANTIOQUIA bajo 0.0

ANTIOQUIA 0.0

bajo

Ubicacién
sucursal

Riesgo

- SUCURSAL_CODIGO
= sucursal

TOTAL_OTROS_ING|
CUNDINAMARCA Medic
CUNDINAMARCA Medio
CUNDINAMARCA Medio
CUNDINAMARCA Medio

CUNDINAMARCA Medio

Luego de hacer la division de las bases de datos, se procede con la integracion de la columna sector

a la base de datos de clientes, tanto para personas naturales como para personas juridicas. Lo anterior,

con el objetivo de poder realizar un andlisis mucho mas agregado en términos de actividades

econémicas:

llustracion 9: Integracion de columna de sector econémico

_Matural = _Natural, df_hoj

Persana_Matural.drop(

ina_NWatural.head())

PASTVO

PATRTMONIO  INGRESOS

0 40527000.0 0 247203000 10086151.0

616000.0

3000000.0 197000000.0

4600000.0  2000000.0

as

EGRESOS FECHAVINCULACTON

20170013

2014-05-16

1994-03-14

2014-00-08

Ubicacidn
sucursal

ANTIOQUIA

ANTIOQUIA

. CUNDINAMARCA

B.147222 ANTIOQUIA

Riesgo
sucursal

bajo

TOTAL_OTROS_TNGRESOS FECHA_NACTMIENTO

EDAD montocre movicre montodeb movideb Sector

Actividades
no

202500 i
52 925000 L especificadas
{ primarias
Actividades
no
especificadas
| primarias
Actividades
| 77316667

0 no
especificadas
{ primarias

Se agrega la columna del sector econémico para personas naturales, con el propdsito de tener una

variable de suma importancia en la base de datos que sera objeto de analisis. Dicha columna es una

de las variables mas importantes dado el marco normativo y la justificacién presentada.
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llustracion 10: Continuacion de integracion de sector econémico

Persona_luridica = pd.merge(Persona Juridica, df hojas
Per = » inplace:

splay({Persona_Juridica.head())

Ubicacién  Riesgo

PATRIMONID INGRESOS EGRES0S FECHAVINCULACION TIEMPO ...
sucursal sucursal

TOTAL_OTROS_IMGRESOS FECHA_NACIMIENTO montocre movicre — montodeb mowvideb Sector

19960105, oo Organizaciones y

5.743456e:08 0.000000=+00 0.000000=+00 NaT 120836111 .. CUNDINAMARCA Medio 0o

00:00:00 = asociaciones

1994-01-21 Metalurgia y

NaN 0.000000=+00 0.000000=+00 NaT 120838111 .. CUNDINAMARCA Medio .0 00:00:00 TTIT78 0 0o e e

370e:02 0.0000002:00 0.000000e+00 NaT 120838111 _ CUNDINAMARCA  Medio 0 ﬂ'%jgfgg 178 2337 0 40700282.0 3 ‘wlm‘“ﬁg‘;;‘;:‘”;;

20 2 _ o elécirico
+08 0.00000De00 0.000000e+00 NaT 120836111 .. CUNDINAMARCA  Medio 0 2000-06-25 5 350000 0 ! SPECEERY
00:00:00 magquinaria

2019-03-29

T.701720e+11 06484832410 7.961950e+10 NaT 120836111 .. CUNDINAMARCA Medic 00-00-00

1588880 o 1 Otros

- Limpieza de datos:
Después de contar con la columna de sector econémico, en las bases de datos de personas naturales
y juridicas, y una vez revisadas las expectativas frente a los resultados de la segmentacion con los
expertos en cumplimiento, se procede a realizar la eliminacién de las columnas que no se utilizaran en
el andlisis, dado que su impacto en la segmentacion se define como minimo o nulo, pues no cobraria
relevancia contar con estos datos, teniendo en cuenta lo que se persigue desde el marco normativo
SARLAFT, ademas, se pueden mejorar los resultados de segmentacién entre menos variables o
columnas se tengan en cuenta. Este paso ha sido sumamente revisado con las personas de

cumplimiento, por lo que es de suma importancia a la hora de definir los cluster.

llustracion 11: Limpieza de columnas irrelevantes del dataset

Persona_Natural.drop(

Persona_Watural.head()

ACTIVO PASIVO PATRIMONIC  INGRESOS EGRESOS riesgo actividades Ubicacidn sucursal Riesgo sucursal TOTAL_OTROS_INGRESOS montocre montodeb Sector

TT3000000.0 48527000.0 T23473000.0 247283000 100861510 Medio ANTIOQUIA I oo .0 Actividades no especificadas | primarias
0.0 () 0.0 G18000.0 o Medio L I oo .0 Actividades no especificadas | primarias
0.0 0.0 0.0 oo o Medio CUNDINAMARC. L] .0 Actividades no especificadas / primari:

200000000.0 3000000.0 197000000.0 4500000.0 2000000.0 I ANTI I 0.0 .0 Reparacion y otros servicio:

50000000.0 5000000.0 450000000  6400000.0 S00000.0 ANTIOQLNA I oo .0 Comercio minorista (retail)

Se realiza la limpieza de columnas irrelevantes o que no aportaran al modelo definido.

llustracion 12: Continuacion de limpieza de columnas

Persona_Juridica.drop(

Persona_luridica.head()

ACTIVO PASIVOD PATRIMONIO INGRESOS EGRESOS riesgo actividades Ubicacién sucursal Riesgo sucursal TOTAL_OTROS_INGRESOS montocre montodeb Sector
0 2 566064e+00 1.001710e+00 57434582+08 0.000000e+00 0000000=+00 Medio CUNDINAMARCA Media (1] o 0o Organizaciones y asociaciones
0.000000e+00 0.000000e+00 Alto CUNDINAMARCA Medic 0o 0 0o Metalurgia y metaimecanica

02 0.000000e:00 0.000000=+00 CUNDINAMARCA Medic oo 2 370 40790862.0 Agropecuaric (culives/ganadenia)

08 0.000000e+00 0.000000=+00 CUNDINAMARCA Medio 0o 0 oo Equipo eléctrica y maguinaria

0.648483e+10 7.0681850=+10 CUNDINAMARCA Medic 0 oo Otros

Luego de realizar la eliminacién de las columnas, se procede con la verificacion e identificacion de los
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registros duplicados, encontrando que para las personas naturales se tienen 2591 registros duplicados
y para las personas juridicas 53. Estos registros se verificaron con los expertos del proceso y al tratarse
de una maestra de clientes, se determin6 que correspondian a errores en los datos y efectivamente se
configuran como duplicados, lo cual no le sumaria al modelo, por tanto, se procedieron a eliminar y no

tener en cuenta:

llustracion 13: Identificacion de registros duplicados Personas Naturales

©

Persona_Matural.loc|Persona_Matural.duplicated( ) |

Este paso se realiza para identificar clientes que estén duplicados en la base de datos, que pudieran
afectar los resultados.

llustracion 14: Conteo y Eliminacion de registros duplicados Personas Naturales

nun_duplicates natural = Persons Natural .duplicatedf).sum(}
print( | num_duplicates natural}*)

Nimero de registros duplicados en Persona_Matural: 2591

Persona_Matural.drop duplicates|inplaces=
primt(

Registros duplicados eliminados de Persona Matural.

Se procede con la eliminacion de los registros duplicados identificados

llustracion 15: Identificacion de registros duplicados Personas Juridicas

©

Persona_Juridica. loc|Persona_Juridica. duplicated| )]

Se realiza el mismo proceso anterior, con la base de datos de personas juridicas

llustracion 16: Conteo y Eliminacién de registros duplicados Personas Juridicas

nun_duplicates juridica = Persona Juridica.duplicatedq
print( nun_duplicates juridical”)

Nimero de registros duplicados en Persoma Juridica: 53

Persona_Jluridica.drop_duplicates{inplace=
primt(

Registros duplicados eliminados de Persona Juridica.
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Después de eliminar los registros duplicados y revisar la calidad de los datos, se pasa a la fase de

visualizacion de los datos.

- Visualizacion de los datos:

Se procede a crear la lista de variables categoricas para las bases de datos de persona natural y

persona juridica, con el objetivo de realizar un tratamiento mas ordenado de dichos datos:

llustracion 17: Identificacién de variables categéricas, Personas Naturales

PersonaM_catCols = Persona Natural.select_dtypes{include = " }seolumns . to

Persons_Natural[Personal_catCols ] . heady]S{)

riesga actividades WUbicacidn sucursal Riesge sucursal Sector

Medio ANTIOQULA bajo  Actividades no especificadas ! primarnias

Medio ANTIOQULA bajo  Actividades no especificadas ! primarias
Medio CUNDINAMARCA Medio Actividades no especificadas | primarias
Bajo ANTIOQULA bajo Reparacitn y otros senvicios personales

Medio ANTIOQULA bajo Comercio minorista (retad)

Se realiza la seleccién de variables categoricas, creando una variable que posteriormente facilitara el

analisis y aplicacién del modelo.

llustracion 18: Identificacion de variables categoricas, Personas Juridicas

Personal_catCols = Persona Juridica.select_dtypes(include = " J.columns . tolist()

Persona_JuridicalPersonal_catfols].head{s)

riesgn actividades Ubicacidn swcursal Riesge sucursal Sector

Media CUNDINAMARCA Medio Organizaciones y asocisciones

Alte CUNDINAMARCA Medio Metalurgia y metalmecanica

CUNDINAMARCA Medio Agropecuario {cultivosiganaderia)
CUNDINAMARCA Medic Equipo eléctrico y magquinana

CUNDINAMARCA Medio Citros

Se realiza el mismo procedimiento anterior, aplicado al dataset de las personas juridicas.
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Se proceden a crear la lista de variables numeéricas para cada base de datos

llustracion 19: Variables numéricas para Personas Naturales

Personal_numCols=Persona_MNatural .select ditypes{include = ' " ) .columns . tolist()

Persona_Matural [Personal_numCols ). head(5)

ACTIVD PASIVD PATRIMONIOD INGRESDS ESRESOS TOTAL_OTRODS TNGRESOS montocre montodeb
TT3000000.0 49527000.0 T23473000.0 24720300.0 10085151.0 0.0 1] 0.0
0.0 0.0 0.0 S16000.0 0.0 0.0 0.0

0.0

/]

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1] 0.0
200000000.00  3000000.0 1870000000 45000000 2000000.0 0.0 1]
1]

S0000000.0  5000000.0 450000000  S4D0000.0 S00000.0 0.0 0.0

Se seleccionan las variables numéricas para realizar posteriormente la normalizacién de los valores y

poder gestionar de una mejor manera valores como activos y pasivos que presentan alta dispersion.

llustracion 20: Variables numéricas para Personas Juridicas

Personal_numCols=Persona_Juridica.select dty { Lnelud - P - 1" ] )-eolumns .. talise()
Persona_JuridicalPersonal_numlols].head{5)

ACTIVD PASIVD PATRIMONIO INGRESDS EGRESOS TOTAL_OTROS_INGRESDS montocre montodeb

2. 506064e+08 1.091710e+00 5.743456e+08 0.000000e+00 0.000000e+00 0.0 L] 0.0
LEL GEL MNaM 0.000000e+00 0.0000002+00 0.0 ] 0.0
6.884440e+08 3.218070e+D8 3.566370e+08 O0.000000e+00 0.000000e+00 0.0 32223370 49790368.0
1.0379902+00 82.000104e+08 2.370703e+08 0.000000e+00 0.0000002+00 0.0 ] 0.0

16321402412 B619680e+11 7.70M720e+11 0G5423483e+10 7.061950e+10 MaM L] 0.0

Se realiza la visualizacion de las variables categoéricas para cada base de datos, con el propésito de

entender como esta conformada la data en estas variables:
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llustracion 21: Visualizacion de distribuciones en variables categoéricas, Personas Naturales

multiple plot(3, Persona_Natural , PersonaN_catCols,
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multiple plot(3,
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Luego de graficar las variables categoéricas y entender a grandes rasgos como esta compuesta la data,
se procede a identificar valores nulos, en cada base de datos, validando el tratamiento que se le va a
dar a estos registros con los expertos del proceso, por lo que se definié que para el caso de valores
nulos en variables numéricas, se reemplazara el nulo por un 0, entendiendo que no se podrian eliminar
de forma arbitraria los valores y es mejor contar con la data y en el caso de las variables categéricas,
se identifican valores nulos en la variable de actividad econdémica y sector, por lo cual, se opta por
reemplazar este valor nulo por la referencia “no especifica actividad” y “no relaciona sector”. Lo anterior,

se acordd con el area de cumplimiento, buscando no afectar de forma significativa la base de datos,
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definiendo que la revision detallada de estos clientes serd una de las mejoras que se buscara realizar

a nivel de calidad de la data del maestro de clientes a nivel de compafiia.

llustracion 23: Tratamiento de valores nulos en el dataset

(Personsa Matural.isnull().sumi))

y{Persona_Juridics.isaull().sumi) )

Valores nulos en Persona Natural:

a
ACTIVD
PASIND
PATRIMONIO
INGRESOS
EGRES0S5
riesgo actividades
Ubicacion sucursal
Riesgo sucursal
TOTAL_OTROS_INGRESOS
montocre
mantodel

Sector

llustracion 24: Continuacion de tratamiento de valores nulos

Valores nulos en P na_Juridics:
a
ACTIVD
PASIVD
PATRIMONIO
INGRESODS

EGRES0S5

riesgo actividades

Ubicaeion sucursal
Riesgo sucursal
TOTAL_OTROS_INGRESDS
montocre
montodeb

Sector
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llustracion 25: Reemplazo de valores nulos

columns_te_fill matural = ["A ’ i » i - f i
Persona_MNatural[columns_to fill matural] = Persona Matural|columns to fill natural |.fillna(a)

1

columns_te_fill juridica = ['A

Persona_Juridical columns_to_fill juridica] = Persona_Juridicafcolumns_to i1l juridica] .fillna(@}

print( ™y

Se realiza el reemplazo de calores nulos para no afectar los resultados y andlisis posteriores.

llustracion 26: Continuacion de reemplazo de valores nulos

Persona_Natural [ ] = Persona_Natwral [ ].fillna(
Persona_Matural [ ] = Persona_Matural| ] Fillna| ]

Persona_Jurlidical ] = Persona_Juridical ]-Fillma(

Persona_Juridical ] = Persona_Juridica| ]-Fillnai

primt(

Valores nulos en “riespgo actividades® y

Cumplida esta fase, se da por terminado el desarrollo del objetivo 1, donde se buscaba contar en las
bases de datos objeto de analisis, con las variables necesarias para realizar una segmentacion de
clientes en cumplimiento de la normativa dispuesta para el marco SARLAFT, garantizando alineacion
con el area de cumplimiento de la compafiia. Es importante aclarar que, en la norma que aplica, no se
tiene definido de forma especifica la cantidad o tipo de variable que se debe utilizar para realizar la
segmentacion, pues esto dependera de los datos, recursos y equipo con el que cuente el negocio.
Desde la norma se exige contar con un procedimiento o metodologia claramente definida e
implementada para realizar esta actividad, de tal forma que la organizacion sea capaz de soportar de
forma objetiva los controles implementados en el programa de cumplimiento de SARLAFT, buscando

siempre disminuir el nivel de riesgo o exposicion frente al contagio de LA/TF.

9.2 Objetivo 2: Caracterizacion de variables ordinales y normalizacién de variables numéricas

Después de tener las variables numéricas y categoricas bien definidas y realizar la limpieza y
adecuaciéon de la data, se procede a definir la calificacion ordinal para las variables de “Riesgo
actividades” y “Riesgo sucursal’, con el objetivo de tener una adecuada ordinalidad de los datos en
estas variables, de acuerdo con el nivel de riesgo, definiendo en un orden de: ['Bajo’, 'Medio', 'Alto’,
'Critico’, ‘No especifica actividad'] para la variable de actividad econémica y ['bajo’, 'Medio', 'Alto’] para

la variable de sucursal o ubicacion.

42



llustracion 27: Codificacion ordinal de variables de riesgo

OrdinalEn

a_Natural

a_Matural.index)
» Bxis=1)

sueursal_ri

] = ordinal_er

» Sparse output= ]
Juridica , 3
hot_encoder PJ.get_feature_names_out i =Persona_Juridiea. in

1), ubicacion secter PI_df|,

print(

Se realiza la codificacion ordinal, de tal manera que se pueda respetar jerarquia en los analisis que

arroje el modelo y tener una segmentacion que considere el peso del nivel de riesgo

llustracion 28: Codificacion para actividades econémicas

na_Natural.head

Sector_Salud
TOTAL_OTROS_IMGRESOS montocre montodeb ... y asistencia
secial

Sector_Servicios Sector Silvicultura
profesionales y y extraccidn de
administratives madera

riesga  Riesge
actividades sucursal

Seetor_Seguridad

PASIVOD PATRIMONIO INGRESOS privada

0 773000000.0 49527000.0 '3000.0 24720300.0 10088151.0 1.0 0.0 1 0.0 0o 0.0 oo
1 0.0 0.0 0.0  G16000.0 0.0 1. 0.0 . 0.0 oo 0.0 00
2 (] 0.0 0.0 (] 00 LK 10 1 0.0 0o 0.0 oo
3 200000000.0 3000000.0 1970000000 4600000.0 Z2000000.0 1 0.0 0o 0.0 oo
4 500000000 5 00.0 45000000.0 6400000.0 0o.0 LK 0.0 . 0.0 0o 0.0 oo

5 rows % 79 columns

Sector_Reparacidn Sector_Salud
¥ otros servicios y asistencia
personales social

riesgo  Riesgo
actividades sucursal

Sector_Quimicos

PASIVD PATRIMONID INGRESOS y farmacéuticos

TOTAL_OTROS_INGRESOS montocre montodeb

2.506054e+00 1.891 08 5.7434562+08 0.000000e+00 0.000000e+00 10 10 ] L1 [} 0o oo
0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 O0.000000e+00 0.000000e+00 1.0 ] L1 R 0o 0o oo
6.884440e+08 3.218070e+03 3. 03 0.000000e+00 0.000000e+00 1. 10 2 70 497R03680 .. [} 0o oo

3 1.037900e+00 B.000104e+08 2. 0.000000e+00 0.000000e+00 1. 1.0 L] LU - 0.0 0.0 0.0

4 1 140e+1 G80e+11 7.701720e+11 0.543483e+10 7.0819502+10 1. 1.0 L] 11 B 0.0 00 0.0

5 rows ® 73 columns

Por su parte, para las variables numéricas, se definié realizar una normalizacion de las variables,
entendiendo que se tenian valores muy dispersos entre si y cada variable de tipo financiero aportaba

de forma importante a la segmentacion.
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llustracion 30: Normalizacién de variables numéricas

n sklearn.préprocessing import StandardScaler

scaler PN = StandardScaler()

Persona_Matural [Personal_numCols] = scaler PM.FIit_transform(Persona_ Matural | Personad mumCols | )

scaler P = StandardScaler()
Persona_JuridicalPersonal_mumlols] = scaler PI.fit_transfors{Persona Juridica) Persionsd fusCols | )

primt( }

Se realiza normalizacién de variables numéricas con el objetivo de disminuir el impacto de la dispersion

de los valores de las variables numéricas como: activo, pasivo y patrimonio

llustracion 31: Aplicacién de normalizacion
Persona_Natural.head(5)

Sector_Salud _ . Sector_Servicies

Sector_Seguridad b=
TOTAL_OTROS_TNGRESOS montocre montodeb ... y asistencia privads Profesionales y
social administratives

riesgo  Riesgo

ACTIVO PASIVO PATRIMONIO INGRESOS EGRESOS serividades suemursal

2146540 0.002582 0174934  0.082040 0003102 10 oo -0.006673 -0.21 8 D411z 0.0 0o 0o
2 -0.010018 -0.008584 -0.013042 -D.0D5474 10 oo -0.008673 07igd 0184112 0o oo oo
-0.010016 -0.008584 -0D.016442 -0.005474 10 10 -0.0066T3 8 -Dig41iz 0.0 0o oo

0.041388 i -0.005004 0.0 -0.006673 07188 0184112 0.0 0o 0o

0.002831 L0053 1.0 -0.006672 -0 & Dig4nz 0.0 0o 0o

llustracion 32: Resultado de normalizaciéon
Persona_luridica. head(S)

Sector_Reparacidn Sector_Salud
y otros servicios y asistencia
personales sacial

riesgn Riesgo
actividades sucursal

Sector_Quimicos

ACTIVD PASIVD PATRIMONIO INGRESOS y farmacéuticos

TOTAL_OTROS_INGRESOS montocre montodeb ...

-0.133200 0132632 0002668 -0.124437 10 10 0117730 0ATEIG .. L] 0.0 oo
3 -0.003606 -0.124437 20 10 0117730 04ATEXE .. 0o 0.0 oo

5 0090668 -0.124437 10 10 -0.004371 0128329 0o 0.0 oo

0133216 -0.090668 -0.124437 10 10 0117730 01478316 . 0o 0.0 oo

-0.067433 0.071438 0.0 1.0 10 0117730 0ATEXE .. L] 0.0 oo

Tras finalizar con la normalizacién y definicién de ordinalidad para las variables categoéricas, se

procede con la aplicacién del modelo de segmentacion.

9.3 Objetivo 3: Implementacion del modelo de segmentacion

Para comenzar con la implementacion del modelo, se requiere en primera instancia calcular la cantidad
de cluster sobre las cuales se aplicara el modelo, para esto, se procede con la aplicacién de la funcion
para hallar la grafica por el método de la silueta, de tal manera que a través de la identificaciéon de los
puntos de quiebre se pueda definir la cantidad de cluster que deben utilizarse en la segmentacion de

cada base de datos.
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llustracion 33: Determinacion del nimero 6ptimo de clusters mediante método de siluet

yres(dataframe, max clusters; title}):

lusters + 1):

fn_clusters, random_state=42, n_init=18}

dataframe, kmeans.labels )

5 + 1), silhouette scores, marker=

titlel')

Ehow( )

max_clusters_to_test = 18

plot_silhouette scores(Persona Matural, max clusters_to

plot_silhouette scores(Persona_Jurid

llustracion 34: Gréfica de silueta para Personas Naturales

Resultados silueta vs. cantidad de cluster Persona Matural

1.0

0.9 1

0.8 4

0.7+

0.6

Resultados silueta

Q59

0.4+ =

034

0.2+ 1 1 T 1

2 3 4 5 ]
Cantidad de Clusters

_4_
@
o
=]

Se grafica con el proposito de identificar la cantidad de clusters a generar para personas naturales.
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llustracion 35: Gréfica de silueta para Personas Juridicas

Resultados silueta vs. cantidad de cluster Persona Juridica

0.8 1

o0y

0.6

037

Resultados silusta

0.4 4

Q31
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frp
o
]

10

Una vez analizadas las graficas, se determiné que la cantidad éptima de clusters para el calculo de la

segmentacion es de 3, tanto para personas haturales como para personas juridicas.

- Implementacién del K-means:

Se procede con la implementacién del k-means utilizando 3 clusters

llustracion 36: Implementacion del algoritmo K-means con 3 clusters

sklearn. cluster import

kmeans_ PN = KMeans(n_clusters

Persona_Natural| ] =

kmeans_P] = KMeans(n_clusters=3 6]
Persona_Juridicaf ] = kmeans_PJ1.fit_pr t{Persona_luridica)

print(

llustracion 37: Aplicaciéon de K-means

cluster_counts PH = Persona_Matural| ). value counts().sort_imdex()

display{cluster counts_PHN)

cluster_counts P11 = Persona_Juridica| ] walue_counts]).sort_imdex()

iRt

display{cluster counts PJ)
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llustracion 38: Resultados de clustering
Nimerd de reglistros por cluster en Persona Matural:
(.00

Cluster

ditype: intdd

MNiferd de reglstiros cluster en Persona_Juridica:
count
Cluster

]

Después de calcular los clusters y la cantidad de registros que los conforman, se realiza el calculo de
los centroides, con el objetivo de tener las caracteristicas de cada cluster, de manera que se pueda
hacer una descripcién general de los registros que los conforman.

llustracion 39: Célculo de centroides para caracterizacion de clusters

ceftrs

llustracion 40: Centroides para Personas Naturales

Sector_Salud
TOTAL_OTROS_INGRESOS montscre montodeb ... y asisteneia
social

Sector_Servicios
profesisnales y
administratives

riesgn  Riesgo
actividades sucursal

Sactor_Segurided

PASIVD PATRIMONID INGRESDS  EGRESDS
privada

Cluster
] 0.112878  -D.0DB724 -0.000736 -0.013335 -0.005328 3871801  0.6303528 -0.008388 -0.033061 -0.023231 0000000 D.000000 0.000000
1 0.023042 DI 0.005702 0002731 0.00M081 1.0506803 0.498722 0.001308 0.006062 0004784 . 0.010704 0.001834 0.113413

2 2575746 185038425 -184.810701 -D.007837 -0.004828 2.000000 1.000000 -0.008673 -0.200086 -D184112 . 0000000 D.000000 0.000000

Sector_Reparacidn Sector_Salud
y otros servicies y asistencia
personales social

riesgs  Riesge
actividades sucursal “'* y farmacéuticos

Sector_Quindeos

PASIVD PATRIMONMIO IMGRESOS EGRESOS TOTAL_OTROS_INGRESOS montocre montodeb

Cluster
-0.029204 0017714 8252 1.348142 0784884 02" -0.028835 0.0m 0.013118 0.026236
0.008003 36 -0 1.000000 0.000000 138 29163588 00000 0.000000 0.000000

3.800973 5804552 10.708398 520835 11.570404 1.000000 0_B00QD0D 2] -0.117730 ¥ 0.0000 0.000000 0400000
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Con el propésito de tener una visualizacién que permita mayor claridad frente a la conformacion de los

clusters, se realizan las graficas en 3y 2 planos de los registros generados por el modelo.

llustracion 42: Visualizacion de clusters en 3D

L plotly.express as px
L plotly.graph_sbjects as g

plot_inmteractive 3d_specific_axes with_centroids{dataframe, x ; col; title; centro
datafram dataframe. copy(

datatran ] = dataframe plot| ] -astype(

fig = px.scat ame_plot,

fig.add trac catterid

X=cent
y=cent
Z=cent

mode=
marker=di

llustraciéon 43: Visualizacion en 3D, Persona Natural

Visualizacion interactiva de clisteres en 3D con centroides para Persona Natural

Cluster
L |
e 0
® .2
[ ] & Centroids
] '
® ] [ |
7 ‘ ' S
- )
z " &g
o [ ]
%' (]
o ® LN
o g e
% . L &
\bo . s &
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llustraciéon 44: Visualizacion en 3D, Persona Juridica

Visualizacién interactiva de clisteres en 3D con centroides para Persona Juridica

Cluster
* 0
. 1
& . 2
& Centroids
L
= e e

a L ]
v . .
5
@ N
2 L 'bbéj
B, N s L.
by 2
%o W s

-u from Sklears.des

L matplot

ot 2d clusters(dataframe, title):

e dropl columns=

s = dataframe] 1

unigue labels = sorted(labels.unique())

~ in unigue_ lab
== glustar, @
== gluster,
cluster

plt.xlabel(

plt.show( )

plot_2d_clusters(Pers:

Se procede con la ejecucion del script para tener una visual mucho mas clara de la composicion de los

segmentos generados, a través de una grafica 2D
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llustracion 46: Visualizacion en 2D, Persona Natural

Componente principal 2

Components principal 2

‘Wisualizacion de clusteres en 20 para Persona Natural

120
@ Clusterd .
w Cluster 1
@ Cluster 2
100 1
-
&b
&0
|
an %
L]
L ]
20 -
™ L
o
—250 —z00 130 —100 —=0 o
Campanente prncipal 1
llustracion 47: Visualizacion en 3D, Persona Juridica
‘Wisualizacion de clusteres en 20 para Persena Juridica
s . ® Clustero
e Chaster 1
® Cluster 2
4
25
20 4
15 A
1 F L
-
5 "
1 .
. " *
m :
a4 L - ~ ®
.
"‘.‘ oy
. L]
5 ] -
o 5 1 = P

Companente prncipal 1

50



- Caracterizacién de cluster:

llustracion 48: Caracterizacion y perfilamiento de clusters resultantes

CARACTERIZACION:
PERSONAS NATURALES

Cluster Mombre del Cluster fis Caracteristicas Financieras (Promedio Normalizado) Riesgo Promedio (Ordinal)
1] Baijo Perfil, Alto Riesgo Actividad ACTIVC: -0.1, PASIVG: -0.01, PATRIMONIC: -0.00, INGRES , EGRES .01, TOTAL_OTROS INGRESC 01, montocre: -0.03, montodeb: -0.02  Medio (3.87)

1 Perfil Promedio, Bajo Riesgo ACTIVO: 0.03 0, PATRIMONIC: 0.0, INGRE! L00, OTAL OTROS _INGRE: montocre: 0.01, montodeb: 0.00 Bajo (1.05)
2 Atipico Alto Pasivo/Bajo Patrimonio ACTIVC: 2.58, PASIVO: 185.04, PATRIMONIC: ~184 62, INGRE .0, EGRESOS: -0.00, TOTAL_OTROS_INGRESOS: -0.01, montocre: -0.20, montodeb: -0.18  Medio (2.00)

PERSONAS JURIDICAS
Cluster Nombre del Cluster fis Caracteristicas Financieras (Promedio Normalizado) Riesgo Promedio (Ordinal)
1] Perfil Promedio, Riesgo Medio ACTIVO: -0.02, PASIVO: -0.03, PATRIMONIO: -0.05, ING - -0.02, -0.06, TOTAL_OTROS_INGRESOS: -0.02, montocre: -0.03, montodeb: -0.02  Medio {1.35)
1 Atipico Alta Actividad Transaccional 1 C 0.06, PASIVO: 0.01, PATRIMONIO: 0.03, INGRE! h 2 _OTRO = 14, montocre: 29.16, montodeb: 213 Bajo (1.00)
2 Alto Perfil Financiero 5 ACTIVO: 381, PASNVO: 5.80, PATRIMONIO: 10.71, INGRESOS: 3.53, EGRESOS: 1157, TOTAL_OTROS_INGRESOS: 4.28, montocre: -0.12, montodeb: 0.33 Medio (1.00)

llustracion 49: Perfilamiento adicional

Ubicacién Principal (Top 2) Sectar Principal (Top 2} Matas Clave
i (2.9%), ANTIOOUIA (00%) Mo relaciona sactor (B2.9%), Actividades no i J primarias (0.0%) Grupo sigrificatie con un perfil financien ligeraments por debajo del promedio y alto riesge de actividad no especificada.
INDINAMARCA (15.9%) Actividades no especificadas | primarias ( 2 profesionsles y administrativos (11.3%)  E] clhuster mis grande, represents la mayoria de ks personas natursles con valores financiens cercancs al promedio y bajo rissge.
Comercio mayorista (wholesale) (100.0%) Un caso atipico con un perfil financiers muy desequilibrado (pasivo extremadamente ali, patrimonio extremadaments bajo).

Ubicacitn Principal (Top 2) Sector Principal (Top 2) Motas Clave
CUNDINAMARCA (TE.5%), ANTIOOUIA (18%)  Servicios profesionales y administrativos (14.1%), Hogares y actividades no diferenciadas (T7%)  El cluster més grande, representa ks mayoria de las personas juridicas con valores financieros igeramente por debajo del promedio.
CUNDINAMARCA (1 Activicades financieras y de segures (100.0%) Un eamn atipics eon actiidad transscrional (enbdit y débite) edremadaments slts
CUNDINAMARCA (B0.0%), MAGDALENA (20.0%) Sslud y ssistencia social (40.0%), Senicios profesionabes y sdministratives (20.0%) Grupo pequefia de empresas con un perfil financiers muy por encima del promedio.

Finalizada la aplicacion del modelo, se obtienen como resultado los cluster para cada base de datos o
tipo de cliente, encontrando que para el caso de personas juridicas el cluster “2” compuesto por 5
clientes, requiere de despliegue de debida diligencia ampliada y mayor profundizacién en las
verificaciones realizadas a nivel de controles y validacion de documentacion soporte. Para el caso de
los Clusters “0” y “1”, la cooperativa esta tranquila con los controles que se han ejecutado y la simple
verificacion en listas restrictivas, dado que en el ejercicio anual de actualizacién se pueden conseguir
los documentos y soportes requeridos por la norma, sin requerir de muchos recursos adicionales para
su gestién. Los resultados arrojados en el modelo sirven para soportar estas decisiones frente a un
ente de control.

Para el caso de personas naturales, se obtienen dos clusters que son objeto de revisién profunda, tal
es el caso del cluster “2”, conformado por una sola persona que presenta niveles de transaccionalidad
atipicos y por su actividad econémica requiere de realizacién de debida diligencia ampliada y sera un
cliente objeto de seguimiento y especial control. Por su parte para el cluster “0” se debe realizar un
despliegue mas profundo y demandante, teniendo en cuenta que en este cluster no se logra identificar
actividad econdmica o sector econémico y con respecto a los demas cluster su riesgo promedio es
cercano a 3.87, es decir, se encuentra en un nivel alto, en este caso, al tratarse de un volumen tan
importante de clientes, se decide realizar un andlisis de importancia respecto a la cartera total, de cada
cliente, asi como la vigencia de cada uno de estos con respecto a sus saldos actuales, buscando
realizar una confirmacion de actividades economicas para aquellos clientes que sean relevantes para

el negocio y los que no lo sean, terminar con la relacion comercial, buscando no exponer a la empresa
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a riesgos mayores de tipo SARLAFT. Para los demas clientes, se espera que con el ejercicio masivo
de verificacién de listas restrictivas y la actualizacion anual, se cubran las brechas que se podrian

presentar.

- Meétricas:

llustracion 50: Métricas de evaluacion del modelo de clustering

Silhouette avg PN = silhoustte score(Persona_Matural.drop(columnss= s PErsona Natuwral

primt( P silhouette avig PN}")

davies bouldin PN = davies bouldin_score(Persons_Natuwral.droplcolusns= » Persona Matural
primt( F davies bouldin PM}™)

silhouette avg PJ silhouette score(fersona Juridica.drop(columns= s Persona Juridica

primt( silhoiiette avg |

davies in | davies bouldin_score(Persons_Juridica.dropl columns= » Persona_Juridica
primt( F davies bouldin PJ}" )

Silhouette Score para Pe a_Natural: 8.3796731414266169
Davies-Bouldin Index para Persona Natural: 8.7145863404266004

Silhovette Score para Per a_Juridica: 8.8616295399683793
Davies-Bouldin Index para Persona_Juridica: 8.49814939858778887

llustracion 51: Método del Codo para Persona Natural

Método del Coda para Persona Natural
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llustracion 52: Método del Codo para Persona Juridica

Método del Codo para Persona Juridica
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000
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Personas Naturales:
1. El Silhouette Score (0.38) indica una separacion moderada entre los clusters.
2. El Davies-Bouldin (0.71) muestra una segmentacién aceptable, pero con cercania entre
clusteres.
3. El método del codo respalda el uso de 3 clusters, aunque la mejora después de este punto es

limitada.

Personas Juridicas:
1. El Silhouette Score (0.86) evidencia clusters bien definidos y alta separacion.
2. El Davies-Bouldin (0.50) confirma baja superposicion y buena calidad de segmentacion.

3. Elmétodo del codo sugiere 2 o 3 clusters, siendo 3 una particion sélida segun los indicadores.

9.3.1 Conclusién General:

El clustering parece funcionar mejor para los datos de Persona Juridica, obteniendo clusters mas
cohesivos y mejor separados segun las métricas de evaluacion. Para Persona Natural, las métricas
sugieren que los clusters no estan tan claramente definidos, lo que podria indicar la necesidad de

explorar un namero diferente de clusters o considerar otras técnicas de preprocesamiento o clustering.
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Teniendo en cuenta lo anterior, es preciso que una vez se haga el ejercicio de depuracién de clientes
en personas naturales y se actualicen las actividades econémicas y sectores, se pueda volver a correr
el modelo, con el propdsito de tener otro tipo de resultados, excluyendo al cliente que presenta registros
tan atipicos, para el cual se define un tratamiento diferente.
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10. Conclusiones

10.1 Objetivo 1: Caracterizacién de variables y preparaciéon de la data

La caracterizacion y depuracion de las variables permitio consolidar una base de datos robusta,
coherente y alineada con los requerimientos normativos del SARLAFT, garantizando que la
segmentacion posterior se fundamente en informacion confiable y estructurada. El proceso de
enriquecimiento de la base —mediante la incorporacion de descriptores de actividad econdémica, riesgo
asociado y ubicacion geografica— fortalecio la capacidad analitica del modelo, permitiendo vincular los
factores de riesgo inherentes al cliente con variables de contexto. Este trabajo no solo optimizé la
calidad de los datos, sino que asegurd la trazabilidad y objetividad exigidas por los entes de supervision,

al construir un insumo analitico que soporta decisiones de gestion del riesgo basadas en evidencia.
10.2 Objetivo 2: Caracterizacion de variables ordinales y normalizacion de variables numéricas

La estandarizacion de las variables, tanto en su dimensién ordinal como numérica, fue esencial para
asegurar la coherencia interna del modelo y la comparabilidad entre clientes. La definicion de escalas
de riesgo para las actividades econémicas y sucursales permitié transformar percepciones cualitativas
de riesgo en métricas cuantificables, alineadas con la l6gica de evaluacién del SARLAFT. Asimismo, la
normalizacién de las variables financieras redujo sesgos derivados de dispersion en los valores,
garantizando que el modelo de segmentacion reflejara adecuadamente patrones de comportamiento
homogéneos. Este tratamiento estadistico aportd solidez metodoldgica, asegurando que la

segmentacion final respondiera a criterios técnicos y no a distorsiones de escala o valores extremos.
10.3 Objetivo 3: Implementacién del modelo de segmentacién

La implementacién del modelo de segmentacion mediante K-means demostré la capacidad de la
organizacion para aplicar metodologias de analitica avanzada al cumplimiento normativo del SARLAFT.
Los resultados obtenidos permitieron identificar grupos diferenciados de clientes segun su perfil de
riesgo, facilitando la focalizacion de recursos y el disefio de controles proporcionales. En particular, la
identificacion de clUsteres de alto riesgo, tanto en personas naturales como juridicas, evidencia la
efectividad del modelo como herramienta preventiva y de priorizacion de la debida diligencia ampliada.
Este ejercicio constituye un avance significativo hacia una gestién del riesgo basada en datos,
permitiendo a la cooperativa fortalecer su programa de cumplimiento con fundamentos técnicos,
medibles y replicables ante auditorias o entes de supervision. No obstante, se requiere una depuracion
y evaluacién de clientes exhaustiva para el caso de personas naturales, en aras de contar con una

segmentacion mas ajustada. Adicionalmente, con la ejecucién de este trabajo, se identificaron aspectos
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que deben ser mejorados en el manejo y control de la base de datos de clientes, garantizando datos
de fuente ajustados a la realidad y que posteriormente sirvan para realizar revisiones mas detalladas.
Este trabajo no solo se configuré como un paso importante hacia la gestion de riesgos asociados a
SARLAFT, sino que también proporciond insumos para definir controles en el proceso que garanticen

una operacién mas ajustada a las normas y expectativas de control de la Cooperativa.

56



11. Recomendaciones

11.1 Fortalecer la calidad y actualizacion de la base de datos maestra de clientes

Es fundamental implementar un programa de depuracion y actualizacion continua de la
informacidn, que garantice la integridad, consistencia y completitud de los datos de clientes. Se
recomienda establecer mecanismos automaticos de validacion en el proceso de vinculacion y
actualizacién anual, especialmente para variables criticas como la actividad econémica, sector y

ubicacion, a fin de minimizar registros nulos o inconsistentes que afecten la calidad del modelo.

11.2 Integrar fuentes externas de informacion y listas restrictivas en tiempo real

Para fortalecer el componente de vigilancia preventiva del SARLAFT, se sugiere conectar la base de
clientes con fuentes externas confiables (DIAN, DANE, UIAF, ONU, OFAC, entre otras) y con
herramientas de screening masivo como Stradata Search, de forma periddica y automatizada. Esto
permitird enriquecer el modelo con variables de riesgo dinamicas, facilitando la deteccion temprana de

operaciones inusuales o vinculaciones con listas restrictivas o PEP.

11.3 Documentar y estandarizar la metodologia de segmentacion

Se recomienda elaborar un manual metodologico que documente los pasos técnicos, criterios de
seleccién de variables, técnicas de normalizacién y procedimientos de validacion estadistica. Este
documento servira como guia para futuras investigaciones y auditorias internas o externas, ademas de
garantizar la reproducibilidad y trazabilidad del proceso, en cumplimiento con las exigencias de la

Superintendencia y las mejores practicas del SARLAFT.

11.4 Incorporar técnicas avanzadas de aprendizaje automatico supervisado y no supervisado

Para futuras investigaciones, seria conveniente explorar modelos complementarios a K-means, como
DBSCAN, Gaussian Mixture Models o arboles de decisidn, que permitan capturar comportamientos no
lineales o patrones atipicos con mayor precision. Asimismo, la implementacion de algoritmos
supervisados (como Random Forest o XGBoost) puede facilitar la predicciéon del riesgo de clientes

nuevos o actuales, integrando el componente de segmentacion con el de alerta temprana.

11.5 Implementar un tablero de control (dashboard) de monitoreo de riesgo segmentado

Con el propésito de convertir el modelo en una herramienta operativa, se sugiere desarrollar un
dashboard interactivo que permita visualizar los resultados de la segmentacion, identificar clientes de
alto riesgo y monitorear la evolucion de los clusteres a lo largo del tiempo. Este tablero puede
integrarse con los sistemas internos de cumplimiento, mejorando la toma de decisiones basada en

datos y facilitando la priorizacion de casos para debida diligencia ampliada.
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