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El presente proyecto desarroll6 un modelo de andlisis predictivo para evaluar el impacto del cambio
climatico y el conflicto armado en el comportamiento de la cartera agropecuaria de la banca publica
colombiana, con énfasis en la region occidental del pais (Valle del Cauca, Cauca y Narifio).

Esta zona se caracteriza por una alta dependencia de las actividades agropecuarias, las cuales se
han visto severamente afectadas tanto por fenomenos climaticos extremos como sequias, lluvias
intensas y alteraciones en los ciclos productivos como por la persistencia del conflicto armado y
las economias ilegales, que generan desplazamiento forzado, inseguridad y limitaciones en el
acceso a mercados.

A partir del analisis de 55.454 obligaciones de crédito, se integraron variables crediticias internas
con factores externos climaticos (ola invernal, sequia, factores naturales) y de conflicto armado
(hechos victimizantes, desplazamiento forzado), aplicando la metodologia CRISP-DM.
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Se estimaron ocho modelos predictivos (Regresion Logistica Binomial, Arbol de Decisién y
XGBoost, con y sin ponderacion de clases, mas un Logit Ordinal para severidad de mora). El
XGBoost ponderado se posicion6 como el modelo de mayor capacidad discriminatoria (AUC-ROC
= 0.7921, Kappa = 0.3253), superando en aproximadamente 14 puntos porcentuales al mejor

modelo lineal.

Los principales hallazgos evidenciaron que la Ola Invernal eleva el riesgo de mora un 61% respecto
a factores economicos, el desplazamiento forzado lo incrementa un 42%, y las obligaciones en
Valle del Cauca presentan una probabilidad de mora un 34% superior a las del Cauca. El modelo
se traduce en una arquitectura de alertas tempranas y segmentacion territorial del riesgo,
materializada en un dashboard interactivo en Power BI y un reporte analitico, como herramientas
de apoyo a la gestion proactiva de la cartera agropecuaria en la Regional Occidente.



ly Pontificia Universidad
i) JAVERIANA
- < Cali

TABLA DE CONTENIDO

Pag.

INEFOAUCCION ..ttt et e b e ettt e bt st e sate e b e s beesatees 10
1. ContextualizaCion del PrOYECTO......cccvuieiiiuieiiiieeeiieeeiee et et e e reee e s eaeeeaeeeeaaeesseeesnseeenes 11
1.1.  Definicion del probleman.............cociiieiiieeiiiieeieece e e e 11
1.1.1.  Planteamiento del problema............ccceeerviiriiniiniiienieieeceeeee e 21
1.1.2.  Formulacion del problema .............cccceeriieiiiiiiiiiieeieeeceeee e 21
1.1.3. SIStEMAIZACION. ...ttt sttt ettt e bt e saeeseee e 21

| © 1] 15 7 1SS 22
1.2.1. ODbJEtiVO GENETAL.....eiiiiiieiiieciie et eae e e e e et e e s teeeenreeesaseeeens 22
1.2.2. ODbjetivos ESPECITICOS....ccuiiuiiriiiiiriiriieieee ettt 22

1.3. Marco de REfeIENCIA .....cc.eeiiiiiiiiieiiccee et 23
1.3.1. MATCO TEOTICO ..ttt ettt sttt ettt b et st sae e b e e e sae e 23
1.3.2. ANTECEACIILES. ...ttt ettt ettt sttt e saae e beesaeeens 25

2. Cambio climatico y Conflicto armado ..........ccueeeiuiieiiieeeiiieeieecee e 28
2.1, Cambio CHIMALICO ...uvviiiiiieciiie ettt e st e e stae e et e e e taeesssaeesssaeesaseeesnnneens 28
2.2, Conflicto armadO........ccueiiiriiiiinieriieie ettt et st 33

3. Metodologia ¥ deSArTOllo .......cociiiiiiiiiieiieciie et ens 36
K T B o 11 OO OO OSSP PT PO PTOPRRRPRTOPO 37
3.2. Entendimiento del NEZOCIO........iiiiiiiiiiiieiiieeiee ettt e e 37
3.3. Entendimiento de 10S datos .........cccueieeiiiiiiiieiiie et 38
3.3.1.  Analisis exploratorio de 10s datos ..........cccceceeriiririiniiniiienieeeeeee e 38
3.3.1.1 Descarga y descripcion del dataset .............ccoovueecuieiiiiiieiiiieiieeieeeeee e 39
3.3.1.2 Estadisticas descriptiva — andlisis univariado y bivariado ...........cccccceeeveeiienirennnnnne 40
3.3.1.3 PCA MUIXLO ittt ettt ettt ettt et et e st e bt eneeebe et e enteeneesaeenees 44
T TN 1 (. NSRS 44

Y] (T [T o Lo PRSP 45

4.1 Definicion de 1a variable ObJEtiVO .......cccviiiiiiriieiieiie et 46
4.1.1 Tratamiento del desbalance de Clases...........ceevuieriiiiiiiiiiiniieiee e 47
4.1.2 Variables predictoras seleccionadas ...........ccccveeeiiieriiiieiiieeeieeeeee e 47



Q1.3 PATTICION FFQIT/EOST oo e e e e e e e e e e e e e e eeaeeeeeeeeaaaaeeeaenenes 49

4.1.4 Modelado — Regresion Logistica Binomial.............cccoeeevieeiiieeiiieeieecieecee e 49

4.2 Modelado — Arbol de DeciSion (LPETT)....ovveiveeiveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseee e, 50

4.3 Modelado — XGBoost (Extreme Gradient BOOSTING) .......cccueeeveeeeeeiivenieeiieeieenieeenens 51

4.4 Modelado — Regresion Logistica Ordinal (severidad de mora) .........ccccceevveeecvieenneenee. 51

4.5 Comparacion y seleccion del modelo.........c.ooeevvieeiiiiieiiieciieceeeeeee e 53

5. Evaluacion y resultados del modelo predictivo........o..eeeeeriieiiiniieiieeee e 56
5.1 Interpretacion de COCTICIENEES. .......eevuiiiiieriieeiieriie ettt ettt ettt tee et e e ebeeseaeeseeees 56

5.2 Anélisis de discriminacién por severidad - Modelo Ordinal...........cccoeevieviiiiieniiennnnnne. 58

5.3 Implicaciones para la gestion de riesgo crediticio agropecuario..........eeeuveeervveerveeerveeenns 59

5.4 Limitaciones del MOdelo..........ooiiiiiiiiiiiiiiiee e 60

6. Riesgo Crediticio Agropecuario (POWErBL) ..........cccooiiiiiiiiiiniiniiiiiicecececceeee 61
6.1 Pagina Datos: Caracterizacion de 1a Cartera..........ccoceeverienienienienieneeiceteneee e 61

6.2 Pagina BINOMIAL: Resultados del Modelo Binario...........cceccveeeiienieeniieeieeniecieeene, 62

6.2 Resultados del Modelo de Severidad de Mora:..........ccoeeierieniiiienieniecceeeeseeen 63

7. Conclusiones Y Trabajos FULUIOS.......cccuiiiiiiiiiiie ettt vee e 64
7.1 CONCIUSIONES ...ttt ettt ettt et e ettt et e s at e e bt e s it e e bt e sebeeseesateeneeenne 64

7.2 Trabajos FULUIOS ... ..eiiieiiiieiieet ettt ettt ettt ettt e st eeateeenteesee e 66

8. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .......ccvviuriireriierinerieeesisesessessesesssseesssessessssssessssnees 68
AATIEXOS ..ttt ettt ettt h bttt h e e a bt e bt ea bt e bt e e b e e e bt e e bt e e bt e eab e nhae et eeeateenees 71
1. Diccionario de 10S datos ..........coiiiiiiiiiiiiiiieeeee ettt s 71

2. Codigo Python — Analisis Exploratorio de Datos y Preprocesamiento............ccceeeevveeeenennnes 75

3. Cddigo R — Analisis de Correspondencias Multiples (MCA) ......cccceevieiiiieniieiienieeieeieans 76
4. Codigo R — Modelos Logit Binomial, Arbol de Decision y XGBOOSt.....o.vvvvecvevereeenans 76

5. Codigo R — Modelo Logistico Ordinal (Severidad de Mora)..........ccccvevveeieenieeciienieenenne, 77

6. Tabla Comparativa Interactiva de Modelos..........ccccuvieiiiiiiiiiiiieceeee e 77

7. Dashboard Interactivo de Riesgo Crediticio Agropecuario - PowerBlL............ccccccoveenennnee. 77

8. Reporte Analitico de Riesgo Crediticio Agropecuario — Regional Occidente...................... 78



LISTA DE FIGURAS

Figura 1: Mapa ubicacion de las 95 oficinas en el suroccidente colombiano.............ccceeeveeneee. 12
Figura 2: Ilustracion de clientes por departamento............c.eecveereeeriieniienieeiere et 13
Figura 3: Top 10 municipios con mas solicitudes de Crédito..........ccooueverienieniriienienienieeienene 14
Figura 4: Mapa de calor de municipios con mayor cantidad de créditos solicitados.................... 15
Figura S: Porcentaje total de operaciones por Banca. ..........cccceeoevieneeiiiniinienieeeesceeeee 16
Figura 6: Clasificacion total del tipo de productor Banca. ..........cccceeeviievviieenciiieeieeeeeeeee e 17
Figura 7: Destino de inversion de 1as OPeraCiones..........cccuveeeuveeeieeenieeeeiieeeiieeeereeesneeesveeeeveens 18
Figura 8: Clasificacion solicitud de créditos por SeNero. .........cccueevueeriieniieniierie e 19
Figura 9: Porcentaje de calificaciones sobre 10S Créditos. ........cevuerieriinieriinieneenieniesieeeeeenenee 20
Figura 10: Medicion de afectaciones climaticas en la regional occidente. ...........cceceeveeieeeennnne. 31
Figura 11: Mapa de calor de las afectaciones por INVEISION. ........ccceevueeriierieeniieenieenieenieesieeeen 32
Figura 12: Medicion hecho VICHMIZANTE. ..........ccociiieiiiieiieeciieeeiee et svee e 35
Figura 13: Mapa de calor de clientes VICHMAS........c..eevueriiriiriiriiinienieieeieee e 36
Figura 14: Metodologia CRISP — DM para mineria de datos [6] ...........cccevvenirieniiniincnniennne 37
Figura 15: Informacion Sobre €l dataset .............ccooevieiiiiiiiiniiiieiieeeeeee e 39
Figura 16: Variables con valores NUIOS .........coceoiiiiiiiiiiiiiiii e 40
Figura 17: Variables numéricas — descripcion variable monto desembolsado...........cccceeveveeeneen. 41
Figura 18: Histograma y Boxplot de la variable Monto de Desembolso...........cccecceeviieiiennennnen. 42
Figura 19: Variable de 1a base de Datos.........cccoeieriiiiiriiiiiniiiiiiceceeeeceee e 43
Figura 20: Distribucion de la variable objetivo: mora binaria (izquierda) y severidad ordinal

[ 1S3 (<Te] 1 - PRSPPSO 47
Figura 21: Distribucion de la severidad de mora por departamento (izquierda) y tipo de factor
externo climatico (AETECRA). ........cccuiiiiiiieiiie et e e e e st e e e e e e s aeeeeaaeeeas 53
Figura 22: Comparacion de métricas por modelo: AUC-ROC, Balanced Accuracy, Sensitivity
(izquierda) y Accuracy (AETECha). ......ccueiiriieiiiie ettt ettt e e e e et e e e aae e sbeeeeeaeeens 54

Figura 23: Curvas ROC comparadas para los seis modelos binomiales (Logit, Arbol de Decision
y XGBOOSt, CONY SIN PONAETACION). ..eeueiiiiieiieeiiieiieeieeiieetteeeteeieeseteeaeesaaeesaeenseesaaeenseessneenseas 55

Figura 24: Matrices de confusion de los seis modelos binomiales: Logit, Arbol de Decision y
XGBOOSE (CONY SIN PONACTACION). ..vvvieieiieeiiieeiiieeteeeeteeeseteeestaeeetaeesteeesssaeessseesssseessseeessseeenns 55

Figura 25: Odds Ratios del Modelo Logit Binomial - variables con mayor impacto sobre la
probabilidad de mora. Elaboracion Propia. ..........ccceeecueerieeiiieriieeniienieeieesie et e 57

Figura 26: Dashboard interactivo — caracterizacion de la cartera agropecuaria Regional
Occidente



Figura 27: Dashboard interactivo — Pagina BINOMIAL: métricas comparativas de modelos

binomiales, curva ROC e importancia de variables. ..........cccoviiviriiiniiniiiienicnecenceceeeeeene 63
Figura 28. Pagina MULTIMODAL del dashboard: métricas de severidad de mora por rango
temporal y comparacion de modelos ordinales. ............ccvervieriieriienieeieenie et 64



LISTA DE TABLAS

Tabla 1: Modelo Calificacion Crediticia para comercial...........ccovcuieriiiiiieniiiiieiieeieee e 19
Tabla 2: MOdEI0S CIASICOS ....viiviiiiiieiieiiietie ettt ettt et e e ete e e beessbesbaessaeesseessseeseesssaens 23
Tabla 3: Modelos de Machine LeArning...............cocccueeecueeeiciieeiiieeeieeesieeesieeeiveeenveessaaeesnaeenns 24
Tabla 4: Modelos de arboles de deCISION...........ccecuiieiiiieeiieeiee e 25
Tabla 5: Antecedentes conflicto armMado ..........eeecviieiiiieiiieeciee e 26
Tabla 6: Antecedentes cambio CHIMALICO.......cc.eeiiiiiiieriieiieciiee et 27
Tabla 7: Conflicto armado reportado por €1 Banco ............ceccveevieiiieniieiiiecieeieee e 33
Tabla 8: Tabla de frecuencia variable tipo de factores eXternos.........ccceecveeerieeeerieeeeneeeeiieesieeenns 43
Tabla 9: Tabla de frecuencia variable hecho victimizante.............ccoccvveeiiieeiiieeriie e 44
Tabla 10: comparativo d€ MELTICAS.......eeevuieeiiieeitieeeitieeerteeesteeesiteeetaeeeteeessaaeeesaeessseesseeesseeenns 54



LISTA DE ANEXOS

L. DIccionario de datOS........oouiiiiiiiiiiieie ettt ettt sttt e en 69
2. Codigo Python — Anadlisis Exploratorio de Datos y Preprocesamiento............ccceeeevveeeveeennnen.. 73
3. Codigo R — Analisis de Correspondencias Multiples (MCA) ....c..cocevveriininicnienieeienicneeneen 74
4. Codigo R — Modelos Logit Binomial, Arbol de Decision y XGBoOst ..............cccoeeverveenn... 74
5. Cddigo R — Modelo Logistico Ordinal (Severidad de Mora)..........cccceevveeiiienieeiiienieenireeieans 75
6. Tabla Comparativa Interactiva de Modelos...........cccceevevreennnnn. iError! Marcador no definido.
7. Dashboard Interactivo de Riesgo Crediticio Agropecuario - PowerBL......;Error! Marcador no

definido.5

8. Reporte Analitico de Riesgo Crediticio Agropecuario — Regional Occidente................. iError!
Marcador no definido.6



Introduccion

En los ultimos afos, la cartera agropecuaria en la regional occidente de la entidad bancaria, que
comprende los departamentos del Valle del Cauca, Cauca y Narifio ha mostrado sefiales
preocupantes de deterioro. Este fenomeno esta estrechamente relacionado con factores externos
como el cambio climatico, que afecta directamente la productividad agricola, y el conflicto armado,
que altera la dindmica econdémica y social de los territorios.

La falta de herramientas analiticas que permitan anticipar estos riesgos ha limitado la capacidad
del Banco para tomar decisiones proactivas que contribuyan a la sostenibilidad financiera y social
del crédito agropecuario.

En este contexto, los modelos predictivos se utilizan con el propoésito de anticipar comportamientos
aun no observados, dentro del enfoque conocido como la primera cultura de la modelizacién
estadistica. Esta se enfoca en desarrollar algoritmos eficaces que permitan construir modelos
capaces de realizar predicciones precisas sobre eventos futuros, apoyando la toma de decisiones
estratégicas en escenarios complejos y dindmicos.

Este proyecto propuso el disefio y desarrollo de un modelo predictivo que permita anticipar el
deterioro de la cartera agropecuaria a partir de variables relacionadas con el clima, la seguridad y
otros factores socioecondémicos. Para ello, se hizo uso de técnicas de ciencia de datos, aprendizaje
automatico y andlisis exploratorio, apoyados en fuentes de informacion internas y externas que
brindaron una vision integral del comportamiento de la cartera y sus determinantes. Se espera que
el modelo contribuya a mejorar la gestion del riesgo crediticio, permitiendo una toma de decisiones
mas informada, focalizada y oportuna.

Ademas, se busco que la herramienta sea replicable en otras regiones del pais, adaptandose a sus
particularidades. Los resultados esperados incluyen una segmentacion de riesgo mas precisa,
alertas tempranas sobre potencial deterioro y recomendaciones estratégicas para mitigar impactos
negativos.

10



1. Contextualizacion del proyecto

1.1. Definicion del problema

La principal entidad financiera rural del pais cuenta con mas de 796 sedes a nivel nacional,
atendiendo el sector crediticio agropecuario colombiano, considerado un motor clave para el
desarrollo rural y la seguridad alimentaria.

El agro colombiano ha venido enfrentando una creciente vulnerabilidad ante factores externos que
han afectado directamente su productividad, la estabilidad financiera y la seguridad alimentaria [1].
Entre estos factores se encontraron manifestaciones del cambio climatico, como sequias
prolongadas, lluvias intensas y fendmenos extremos, ademas del conflicto armado, que genero
desplazamientos, destruccion de infraestructura y limitaciones en el acceso a mercados,
ocasionando impactos significativos en la capacidad de pago de los productores rurales.

En la actualidad, no existe una herramienta sistematica clara y predictiva que permitiese anticipar
estos riesgos con base en informacion historica y geoespacial. Aunque se realizaron andlisis
descriptivos y de tendencias, la ausencia de un modelo analitico integral que incorporara datos
climaticos, sociales y crediticios limitd la capacidad de la entidad financiera para tomar decisiones
proactivas y diferenciadas segln el territorio.

Desde la perspectiva de la ciencia de datos, esta situacion configurd un problema de modelado
predictivo multivariado y geoespacial, que requiri6 la integracion de fuentes heterogéneas de datos
(estructurados y no estructurados), el uso de técnicas avanzadas como Machine Learning a través
de modelos supervisados y LDA, ademas de la implementacion de metodologia como CRISP-DM,
con el fin de garantizar un proceso analitico replicable, riguroso y util para la toma de decisiones.

La entidad financiera, como intermediario especializado en el segmento agropecuario, evidencid
como estos eventos incidieron negativamente en el comportamiento de su cartera agropecuaria [2].
Esto se reflejo en aumentos en la morosidad, refinanciaciones, desajustes de politicas de crédito y
deterioro del riesgo crediticio. Sin embargo, hasta ese momento no se habia contado con un modelo
predictivo integral que permitiera anticipar dichos efectos de manera conjunta y proactiva, lo que
limito la capacidad del Banco para tomar decisiones estratégicas informadas y disefiar soluciones
financieras adaptadas a las condiciones reales del territorio.

La zona de estudio, correspondiente a la regional occidente esta integrada por los departamentos
del Valle del Cauca, Cauca y Narifo, representa un entorno particularmente desafiante y relevante
para este analisis. Esta region combina una alta diversidad agroecoldgica con una fuerte presencia
de fendmenos extremos como sequias, inundaciones y variaciones bruscas de temperatura, asi
como una historica incidencia de violencia armada, economias ilegales y desplazamiento forzado.
Dichos factores han afectado tanto la produccion como la comercializacion agricola, impactando
directamente los indicadores de cartera de la entidad financiera.
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La Figura 1 presenta la ubicacion geografica de las 95 oficinas del Banco distribuidas en los
departamentos del Valle del Cauca, Cauca y Narino. Como se observa, la red de atencion se
concentra principalmente en los corredores urbanos y ejes viales de mayor actividad econdmica.
Es relevante senalar que Santiago de Cali es la unica ciudad que cuenta con tres sedes,
consoliddndose como el principal centro operativo de la Regional Occidente.

Mapa de Oficinas Regional Occidente

4°N-

1°N-

Figura 1: Mapa ubicacion de las 95 oficinas en el suroccidente colombiano

En comparacion con otras entidades financieras, la presencia del Banco en esta region es
claramente superior. Mientras la mayoria de las entidades financieras concentra sus sucursales en
las principales cabeceras municipales, el Banco opera en 95 oficinas en Valle, Cauca y Narifio,
llegando a mas de 70 municipios donde varios competidores no tienen ni una sola sede. Esta
cobertura lo convierte en el tinico Banco con presencia estable en algunos de los territorios mas
apartados de la region, reforzando su papel como la entidad financiera con mayor alcance territorial
en el suroccidente del pais [13].

La Figura 2 presenta la distribucion porcentual de clientes por departamento, considerando todas
las bancas. Es importante aclarar que, aunque el volumen total de registros es alto, varios clientes
poseen mas de una operacion crediticia; por lo tanto, las cifras reflejan la concentracion de
operaciones por territorio y no necesariamente el nimero de clientes Unicos. Los resultados
muestran que Narifio concentra la mayor proporcion (51,4%), seguido del Cauca (36%) y, en menor
medida, del Valle del Cauca (12,7%).

12
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Figura 2: Ilustracion de clientes por departamento

Esta distribucion se explica por la dindmica econdmica de estos departamentos, que conforman un
corredor productivo integrado, fuertemente soportado en el comercio regional y en las actividades
agropecuarias, lo que genera una alta demanda de servicios financieros rurales y de productos de
crédito orientados al desarrollo local.

La Figura 3 muestra los 10 municipios con mayores solicitudes de crédito agropecuario registradas
en la regional occidente. Se observa que los municipios con mayor nimero de solicitudes
corresponden principalmente a los ubicados en el departamento de Narifio, encabezados por Ipiales,
Pasto y La Union. Estos tres municipios concentran una porcion significativa de la demanda
crediticia regional, lo que puede explicarse por su papel como centros de acopio y comercializacion
de productos agricolas y su dinamismo agropecuario.
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LA UNION (NARINO)
POPAYAN SUCURSAL
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2068
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6047

5486

TIMBIO 5431
TUQUERRES 5369
BOLIVAR (CAUCA) 5349
CUMBAL 5115

EL BORDO 5003

Figura 3: Top 10 municipios con mas solicitudes de crédito

Es importante tener en cuenta que, en el departamento del Cauca, los municipios de Popayan, El
Tambo, Timbio y Bolivar muestran una participacion relevante, evidenciando la importancia del
crédito rural para el sostenimiento de las actividades agricolas en territorios caracterizados por una
alta diversidad productiva y una notable presencia de pequenios productores.

La Figura 4 presenta la distribucion espacial del nimero total de solicitudes de crédito registradas
por municipio en la region de estudio. Esta representacion busca evidenciar los territorios con
mayor concentracion de peticiones crediticias, lo que puede asociarse a la dindmica productiva, la
presencia institucional o las caracteristicas socioecondémicas locales.
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Mapa de calor de solicitud de credito por municipio
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Figura 4: Mapa de calor de municipios con mayor cantidad de créditos solicitados

La distribucion observada revela, la profundidad que presenta el Banco al llegar a zonas de alta
complejidad en diferentes maneras (acceso, violencia, entre otros), que permite el acceso al crédito
rural, ademas de cerrar brechas socioecondmicas y financieras de los productores.

La Figura 5 muestra la distribucion de la cartera de la Regional Occidente. Aunque la cartera se
divide en seis bancas, la Banca Agropecuaria destaca ampliamente como el segmento de mayor
representacion, en coherencia con la mision institucional del Banco orientada al fomento del sector
rural[14]. Este segmento agrupa mas de 204.330 operaciones, equivalentes al 81% del total, por
un valor superior a 1,8 billones de pesos, 1o que confirma su rol predominante dentro del portafolio
y su fuerte incidencia en los indicadores globales en el suroccidente colombiano.
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Figura 5: Porcentaje total de operaciones por Banca.

Esta elevada participacion también se refleja en la distribucion territorial de los recursos, con
mayores niveles de inversion en los municipios de El Tambo (Cauca), Cali (Valle del Cauca), Pasto
e Ipiales (Narino), territorios donde la actividad agricola y pecuaria es dominante. Esta
concentracion sectorial y geografica constituye un elemento clave para comprender el
comportamiento del riesgo crediticio y su sensibilidad frente a eventos climaticos y dindmicas del
conflicto armado en la region.

La Figura 6 discrimina la cartera por tipo de productor donde se evidencia una marcada
concentracion en los Pequefios Productores, quienes registran 187.367 obligaciones, equivalentes
al 74% del total. Este comportamiento refleja no solo la estructura productiva de la region, sino
también la orientacidn institucional del Banco hacia el fomento rural. Les siguen los segmentos de
Microfinanzas (30.733 obligaciones) y No Agropecuario (30.260), que en conjunto aportan cerca
del 24% del portafolio, consolidandose como grupos relevantes, aunque claramente secundarios
frente al peso del pequefio productor.
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Figura 6: Clasificacion total del tipo de productor Banca.

Es importante tener en cuenta que los demés segmentos como medianos Productores, Empresarial,
Cadena Agropecuaria y Grandes Productores Finagro, tienen una participacién marginal, cada uno
con menos del 2% de la cartera. Esta distribucion confirma el enfoque social y territorial de la
entidad, cuyo accionar prioriza la inclusion financiera en zonas rurales y el impulso a pequefios
productores, actores fundamentales para la dindmica agricola y el desarrollo econémico local.

La Figura 7 muestra los destinos méas relevantes dentro de los créditos otorgados por el Banco,
evidenciando una marcada concentraciéon en actividades agropecuarias. El destino con mayor
participacion es Café, que representa el 24,9% del total de obligaciones (62.647 créditos). Le siguen
Ganaderia con 14,6% y Microfinanzas con 12,2%, mientras que Consumo y Cafa panelera aportan
5,5%y 4,4%, respectivamente. En conjunto, los principales destinos agropecuarios superan el 40%
del portafolio total, lo que demuestra el peso estructural del sector agro en las regiones atendidas
por el Banco y su rol estratégico en el desarrollo rural del pais.
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Figura 7: Destino de inversion de las operaciones.

Al comparar esta distribucion con los destinos no agropecuarios, se evidencia una participacion
significativamente menor. Mientras los destinos agro concentran mas del 40% de las obligaciones,
los destinos no agro como Microfinanzas (12,2%), Consumo (5,5%) y Vivienda (3,9%) muestran
un peso mas reducido dentro del portafolio. Esto indica que, aunque los créditos no agro cumplen
un papel importante en la diversificacion y en el apoyo al comercio, la vivienda y el bienestar de
los hogares, su aporte es claramente inferior frente al ntcleo productivo agropecuario. De esta
forma, la estructura del portafolio confirma la especializacion del Banco en el sector rural y su
liderazgo como principal financiador del agro colombiano.

La Figura 8 presenta la distribucion por género de los clientes con obligaciones de crédito. Si bien
la participacion masculina es mayoritaria con 134.079 obligaciones, equivalentes al 53% del total,
destaca la relevancia creciente de las mujeres rurales en el acceso al financiamiento formal, quienes
concentran 116.152 obligaciones, es decir, aproximadamente el 46% de la cartera.

Este peso femenino es especialmente significativo si se tiene en cuenta que, en departamentos como
Valle, Cauca y Narifio, gran parte de la actividad productiva rural estd ligada a unidades
agropecuarias de pequefia escala, donde historicamente el acceso al crédito para mujeres ha sido
mas limitado. El comportamiento observado sugiere un avance importante en inclusion financiera,
particularmente en programas dirigidos a agricultura familiar, microempresas rurales y actividades
asociadas a transformacion artesanal.
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Figura 8: Clasificacion solicitud de créditos por genero.

A pesar de que la cartera muestra una participacion importante de mujeres en el acceso al crédito,
persisten brechas estructurales que ayudan a contextualizar esta distribucion. Segun la nota
estadistica sobre la Mujer Rural del DANE [26], la tasa de aprobacion de créditos para mujeres
rurales es del 49,8 %, inferior a la de los hombres (56,8 %), mientras que la tasa de rechazo en
crédito comercial alcanza el 88,4 % para mujeres frente al 69,2 % para hombres. Estas cifras
evidencian que, aunque la participacion femenina en su cartera es significativa, las mujeres rurales
contintan enfrentando mayores barreras de acceso al financiamiento formal.

En la Tabla 1 se muestra un analisis del modelo de calificacion (homologado) utilizado por el
Banco. Es importante sefialar que los resultados de esta calificacion interna no dependen
unicamente de los dias de mora, sino también de diversas métricas propias de la entidad. Entre ellas
se destaca el control de inversion, una herramienta disefiada para realizar seguimiento a los créditos
agropecuarios. Este indicador evalta, en términos porcentuales, el grado de cumplimiento y la
adecuada utilizacion de los recursos desembolsados durante la ejecucion del proyecto productivo,
constituyéndose en un insumo clave para la valoracion del riesgo y la asignacion final de la
calificacion del cliente.

DIAS DE MORA  CALIFICACION MRC HOMOLOGADA

0-29 AA A
30-59 A B
60- 89 BB B
90-119 B C
120 - 149 CC C
>149 I DoE

Tabla 1: Modelo Calificacion Crediticia para comercial
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Es importante tener en cuenta, que segiin el Modelo de Referencia Comercial (MRC) definido por
la Superintendencia Financiera [20]. Aunque este organismo establece los lineamientos generales,
el Banco cuenta con un sistema interno de calificacion que, para efectos de este analisis, se presenta
en su version homologada. Esta calificacion puede asignarse por obligacion especifica o de manera
consolidada a nivel de cliente.

La Figura 9 presenta una descripcion de la calificacion interna del banco donde A es la mejor y E
la peor.

Porcentaje de calificaciones sobre los creditos
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A
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Figura 9: Porcentaje de calificaciones sobre los créditos.

La clasificacion del MRC es un elemento fundamental en los procesos de evaluacidn crediticia, ya
que influye directamente en la aprobacién y condiciones de los créditos. Este aspecto cobra especial
relevancia en municipios de dificil acceso, donde la evaluacion del riesgo crediticio es mas sensible
y determinante para la inclusion financiera.

En este contexto, el uso de la analitica predictiva se convirtié en una herramienta estratégica para
la gestion de riesgos crediticios. Se aplicaron algoritmos de clasificacion, regresion. Con estas
herramientas se logro anticipar el deterioro de la cartera en funcidén de patrones climaticos y
sociopoliticos. Asimismo, los resultados se visualizaron mediante tableros interactivos, mapas de
calor y sistemas de alertas tempranas, lo que permitié a los tomadores de decisiones focalizar
intervenciones, disefiar productos financieros resilientes y priorizar zonas criticas.

La falta de una solucion basada en los datos representd no solo una oportunidad de innovacién
técnica, sino también una brecha estratégica que pudo cerrarse mediante un modelo replicable y
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escalable. Este proyecto buscé precisamente llenar ese vacio, sentando las bases para un sistema
de prediccion temprana del riesgo agropecuario, con potencial de adaptacion a otras regiones del
pais y a otros tipos de crédito.

1.1.1. Planteamiento del problema

La principal entidad financiera rural del pais ha sido un actor clave para el desarrollo agropecuario
y la seguridad alimentaria, con mas de 796 sedes en todo el territorio. A pesar de ello, su cartera
agropecuaria se ha visto afectada por factores externos que deterioraron la productividad, la
estabilidad financiera de los productores y su capacidad de pago. Entre los mas relevantes se
encuentran el cambio climatico con sequias, lluvias intensas e inundaciones y el conflicto armado,
que provoco desplazamientos, destruccion de infraestructura y restricciones de acceso a mercados.

Las dinamicas externas mencionadas anteriormente, incrementan la morosidad, la refinanciacion
de créditos y el deterioro del riesgo crediticio. No obstante, la entidad no contd con un modelo
predictivo integral capaz de anticipar estos efectos de manera conjunta. Los andlisis realizados
fueron principalmente descriptivos, lo que limit6 la capacidad de tomar decisiones proactivas y
diferenciadas segun las condiciones territoriales.

Desde la ciencia de datos, este escenario configur6 un problema de modelado predictivo
multivariado y geoespacial, que requiere integrar fuentes climaticas, sociales y crediticias mediante
técnicas avanzadas de Machine Learning y metodologias de proyectos como CRISP-DM. En la
regional occidente (Valle del Cauca, Cauca y Narifio), la situacion fue maés critica por su diversidad
agroecologica y la alta exposicion tanto a fendémenos climaticos extremos como a la violencia
armada, lo que afect6 directamente los indicadores de cartera.

En consecuencia, el problema central radico en la ausencia de un modelo analitico integral que
permitiera anticipar los riesgos crediticios asociados al cambio climético y al conflicto armado en
la regional occidente. Este vacio limitd la toma de decisiones estratégicas y la capacidad de la
entidad financiera para disefiar soluciones adaptadas a las condiciones reales del territorio y de los
clientes.

1.1.2. Formulacion del problema

(Como influyen el conflicto armado y los cambios climaticos extremos en el deterioro de la cartera
de créditos agropecuarios en la Regional occidente, y como pueden estos factores mejorar su
prediccion?

1.1.3. Sistematizacion

Para responder a la pregunta general, se plantean las siguientes sub-preguntas de investigacion:

1. (Cudles fueron las variables que representaron adecuadamente el conflicto armado
(CERAC) y los cambios climaticos (IDEAM) y su relacion con el incremento del indicar
de cartera en la regional occidente?
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(Qué modelos predictivos permitieron pronosticar con mayor precision el deterioro de la
cartera crediticia que involucren el numero de eventos violentos y el indice de riesgo
climatico?

(Qué métricas de validacion se utilizaron para evaluar el desempefio y la efectividad de los
modelos de prediccion?

(De qué manera la integraciéon de visualizaciones y reportes analiticos, mejord la
comprension del riesgo crediticio para la toma de decisiones en los territorios?

1.2. Objetivos

1.2.1.

Objetivo General

Desarrollar un modelo predictivo que identifique y cuantifique la asociacion estadistica entre los
factores climaticos extremos y el conflicto armado con el comportamiento de mora en la cartera de
créditos agropecuarios de la Regional Occidente (Valle del Cauca, Cauca y Narifio), con el fin de
segmentar el riesgo crediticio territorial y proporcionar insumos analiticos que apoyen la toma de
decisiones proactiva en la gestion de cartera.

1.2.2. Objetivos Especificos

1.

Analizar informacion historica relacionada con el cambio climatico y el conflicto armado,
para identificar las zonas més afectadas en donde opera el Banco en la regional occidente
(Valle del Cauca, Cauca y Narifio).

Implementar modelos predictivos para evaluar el impacto del cambio climatico y el
conflicto armado en la cartera agropecuaria.

Evaluar los modelos predictivos mediante métricas estadisticas de validacion, con el fin de
seleccionar el modelo més eficiente

Elaborar un reporte analitico y un DashBoard interactivo, que permita brindar informacion

pertinente para la gestion proactiva del riesgo crediticio, anticipandose a las crisis derivadas
de fendmenos climaticos o de seguridad.
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1.3. Marco de Referencia

1.3.1. Marco Tedrico

A continuacion, se presenta una revision detallada de la base tedrica de los modelos que sustentan
este proyecto de investigacion, se hace énfasis en los modelos de riesgo crediticio, estadistica y
aprendizaje automatico, mediante la metodologia estructurada CRISP — DM, que facilite su
compresion y el modelado de los datos.

1.3.1.1 Prediccion mediante modelos clasicos

Los modelos cléasicos, son usados cominmente en el mundo financiero para determinar la
probabilidad de impago de una determinada solicitud (scoring crediticio), normalmente llamados
modelos econométricos y buscan mediante variables explicativas estimar y predecir las relaciones
causales o los efectos marginales, basandose en supuestos estadisticos fuertes como linealidad,
normalidad de los errores, no multicolinealidad, entre otros [15].

A continuacion, la Tabla 2 agrupa los principales modelos cldsicos de prondsticos y su relacion
con la prediccidn de la cartera crediticia, suméandole variables externas como el conflicto armado

y el cambio climatico:

Tabla 2: Modelos clasicos

Modelo Descripcion del modelo
Modelo de regresion lineal Su objetivo es estimar el efecto de variables explicativas
(OLS) sobre la variable dependiente, asumiendo que existe una

relacion lineal. Permite cuantificar el cambio esperado en
la variable dependiente ante una variacion marginal en
cada regresor, bajo los supuestos de linealidad,
independencia de los errores, homocedasticidad y no
multicolinealidad. [29]

Modelo Logit o Probit Se emplea para estimar la probabilidad de ocurrencia de un
evento binario. La especificacion Probit usa una funcién de
distribucion normal, mientras que Logit utiliza la funcion
logistica. Estos modelos transforman la combinacion lineal
de las variables explicativas en una probabilidad entre 0 y
1. [29]
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1.3.1.2 Prediccion mediante modelos de Machine Learning

Los modelos de Machine Learning se presentan como una herramienta poderosa para capturar
tendencias y patrones ocultos en grandes cantidades de datos. No solo buscan explicar, sino,
predecir con precision valores futuros en modelos que no requieren supuestos lineales y pueden
tener interacciones complejas. A continuacion, la Tabla 3 muestra las principales técnicas de
modelos de Machine Learning basadas en Redes Neuronales:

Tabla 3: Modelos de Machine Learning

Modelo Descripcion

Introducen penalizaciones al tamafio de los
coeficientes para mejorar la generalizacion del
modelo y evitar el overfiting. LASSO (Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator)
Regresion Regularizada (LASSO, Ridge, utiliza penalizacion L1 y permite la seleccion
Elastic Net) automatica de variables; Ridge emplea
penalizacion L2, reduciendo la varianza de los
estimadores; FElastic Net combina ambas
penalizaciones. [30]

Explora construir un hiperplano optimo que
separe las observaciones en distintas clases
(clasificacién) o predigan valores continuos
Magquinas de soporte vectorial (SVM) (regresion). Utilizan funciones kernel para
transformar los datos en espacios de mayor
dimension, permitiendo capturar relaciones no
lineales. [31]

1.3.1.3 Prediccion mediante arboles de decision

Han demostrado ser en el ambito financiero ser una herramienta muy efectiva y eficaz para detectar
patrones ocultos y complejos en la toma de decisiones con respecto a la deteccion de impagos.
Estos modelos avanzados basados en arboles tienen la capacidad de optimizar la seleccion de
variables y reducir el overfiting. A continuacion, la Tabla 4 presenta las principales técnicas
aplicadas en el ambito financiero:
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Tabla 4: Modelos de arboles de decision

Modelo Descripcion

Basado en la técnica de boosting, entrena
secuencialmente arboles de decision donde cada
nuevo 4arbol corrige los errores del anterior.
XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es una
Gradient Boosting / XGBoost | version optimizada que mejora el rendimiento
computacional 'y la  precision = mediante
regularizacion y paralelizacion. [30]

Es un método de ensamblaje que combina multiples
arboles de decision construidos sobre muestras
aleatorias de los datos. El resultado final se obtiene
Random Forest por promedio (regresion) o votacion (clasificacion).
[30]

Es un algoritmo de boosting por gradiente disefiado
para manejar de forma eficiente variables categoricas
sin necesidad de codificacion previa. Utiliza un
esquema de estadisticos ordenado que transforma las
CatBoost categorias en valores numeéricos evitando la fuga de
informacion, empleando arboles simétricos para
mejorar la estabilidad y la velocidad de
entrenamiento. [31]

1.3.2. Antecedentes

Existe una amplia cantidad de literatura acerca de los fenomenos que se tratan de explicar en este
trabajo, con la particularidad que tienden a ser articulos, tesis, articulos, entre otros, que no explican
conjuntamente la relacion que hay entre la cartera, el conflicto armado y el cambio climatico.
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1.3.2.1 Conflicto armado

Tabla 5: Antecedentes conflicto armado

Estudio

Autores y aio

Contribucion

Informe de estabilidad
financiera 2024-11

Conflicto armado en
Colombia: evidencia de su
impacto sobre la
produccion agricola
municipal

Conflicto armado y
sistema financiero:
impacto del conflicto e
iniciativas para la
inclusion financiera en
épocas de posconflicto

Banco de la Republica

Aiio: 2024 [37]

Juliana Libreros Ruiz

Ano: 2017 [4]

Jose Orrego Correa
Sebastian Uribe Orozco

Afiio: 2018 [3]
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El informe resalta que el sector
agropecuario enfrenta un deterioro
en su cartera, sefialando que el
indicador de calidad de mora
(ICM) del sector en el afio 2024 es
el mas alto de los ultimos 5 afos,
debido principalmente al deterioro
de subsectores como la ganaderia,
agricultura y caza y pesca, este
asociado a condiciones
macroeconémicas como: choques
de precios internacionales, altas
tasa de interés, violencia armada e
impactos climaticos que afectaron
la capacidad de pago de los
productores rurales.

El  documento  rectifica la
correlacion negativa entre la
produccion agropecuaria 'y la
cantidad de hectareas y el conflicto
armado en Colombia entre el 2000
y el 2014, argumentando que son
los pequefios productores los mas
vulnerables, cambiando los
incentivos de estos a participar en
activas ilegales, esto
convirtiéndose en un limitante para
el pago de los créditos
agropecuarios.

Analizaron la relacion entre el
conflicto armado en Colombia y la
inclusion financiera, utilizando un
indice de inclusion financiera para
797 municipios entre 2005 y 2014.
identifican el impacto negativo en
la profundizacion del sistema
financiero. El estudio propone
iniciativas para fomentar la
inclusion financiera en el contexto



Bancarizacion en Peligro:
Conflicto Armado

e Inclusion Financiera en
Colombia

1.3.2.2 Cambio climatico

Jorge Andrés Escobar
A0:2017 [28]

o

; ly Ponrificia Universidad
A His® JAVERIANA
e~
de posconflicto, como el uso de
metodologias microfinancieras de
préstamo grupal y el desarrollo de
aplicaciones moviles para
educacion financiera.

El conflicto interno armado de
Colombia, de los mas antiguos y
complejos del mundo, viene
acompanado  desigualdad  de
oportunidades, incrementos en la
pobreza y atraso econdmico que,
acompafiado de la literatura y las
evidencias empiricas, han podido
determinar la relacion negativa
existente entre este y los niveles de
bancarizacion e inclusion
financiera que disminuyen a su vez
desarrollo econdmico.

Tabla 6: Antecedentes cambio climatico

Estudio

Autores y afo

Contribucion

Impacto de los factores de
riesgo en el estado de la
cartera del Banco agrario:
analisis y recomendaciones

Fedesarrollo
Aio: 2016 [2]

Los fenomenos climaticos adversos,
como sequias prolongadas, lluvias
intensas, afectan los cultivos y, por ende,
los ingresos de los agricultores y la
calidad de la cartera, siendo ciertos
productos y regiones mas golpeados que
otras, sin embargo, estos riesgos de
perdidas esperadas y no esperabas
pueden ser mitigados  mediante
instrumentos financieros como derivados
y reaseguros.

economia pago de los prestatarios, sumado a esto,
BARNREP la respuesta ambigua de los Bancos frente
Camilo a estos riesgos, la caida de los ingresos y
Climate Risk and Access to Bohorquez- la oferta menor de crédito, mediante un

Borradores de

Plantea que la variabilidad de las lluvias,
afectan tanto la demanda como la oferta
de créditos, limitando a los agricultores al
acceso a financiamiento y dificultando el
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ntificia Universidad

Credit: Evidence from
Colombian Potato Growers

Penuela
Margarita Gafaro
Karelys Guzman-
Finol

Alex Perez

Ano: 2025 [5]

modelo de panel con efectos fijos que
revalidad que el aumento de 1% en la
duracion de la sequia, incrementa el valor
del crédito en 0,89%.

Integracion de riesgos
climaticos y factores ASG en
el proceso de otorgamiento
de créditos bancarios

Asobancaria

Afio: 2025 [10]

La existencia de riesgos fisicos y riesgos
de transicion tienen un impacto directo en
la capacidad de pago de los deudores y en
el valor de las garantias crediticias de los
establecimientos de crédito en Colombia
destacando que esto crea una oportunidad
para fomentar productos financieros
verdes, innovacion en tecnologias
inteligentes, subrayando que es de suma
importancia la integracion de estos
riesgos ambientales, para aprovechar la
estrategias sostenibles y mejorar la
experiencia del cliente.

Un realismo no tan magico:
Pruebas de esfuerzo
climatico

de la banca colombiana

Superintendencia
Financiera de
Colombia (SFC)
en conjunto con

Banco Mundial
Aino: 2021 [29]

Se analizo la importancia de incorporar el
cambio climatico en las pruebas de estrés
(simulaciones de escenarios adversos) al
sistema financiero en Colombia,
sefialando que la banca enfrenta riesgos
fisicos (sequias, inundaciones, entre
otras) y riesgos transaccionales (cambios
de politicas), sosteniendo que existen
algunos Bancos que son mas vulnerables
frente a estos hechos que otros, debido a
su exposicion geografica y sectorial.

2. Cambio climéatico y Conflicto armado

En el desarrollo de este objetivo se estructurd en tres etapas: (i) la recopilacion y consolidacion de
fuentes de informacion historicas relacionadas con cambio climatico y conflicto armado; (ii) la
integracion, depuracion y normalizacion de los datos; y (iii) la identificacion y analisis espacial del
cambio climatico y el conflicto armado dentro de la jurisdiccion de la regional occidente.

2.1. Cambio climatico

En la primera fase se realizd un proceso de recoleccion y consolidacion de datos historicos
relacionados con afectaciones climaticas. Para el componente de cambio climatico, se utilizaron

28




ntificia Universidad

los registros internos del Banco, los cuales se alimentan tanto de los reportes de la Unidad Nacional
para la Gestion del Riesgo de Desastres (UNGRD) como de la variable institucional denominada
“factor externo”, un indicador disefiado para identificar eventos climdticos y situaciones
extraordinarias que impactan la cartera. Esta variable clasifica las afectaciones en las siguientes
categorias:

Economico

Las afectaciones econdmicas derivan principalmente de la alta volatilidad de precios
agropecuarios, influenciados por la oferta y demanda local e internacional, asi como por la
presencia de mercados inelésticos en productos sin sustitutos (como café, papa o lacteos), donde
pequefias variaciones en precio generan fuertes impactos en los ingresos del productor [22]. A esto
se suma la competencia con paises con mayor productividad agricola y choques externos (tasas de
cambio, precios internacionales), lo que incrementa el riesgo de pérdidas y afecta directamente la
capacidad de pago de los clientes rurales.

Cada vez que aparece una afectacion econdmica la entidad financiera activa una estrategia para la
recuperacion de los clientes que se encuentran afectados por estas situaciones excepcionales.

Ola invernal

La ola invernal ocurre principalmente durante las fases intensas del Fendmeno de La Nifia,
caracterizada por lluvias extremas, inundaciones, deslizamientos y suelos saturados. Segun el
IDEAM y la UNGRD, estos eventos afectan cultivos sensibles a la humedad (hortalizas, frijol,
papa, frutales) y generan dafios en vias rurales, retraso en cosechas y pérdida de productividad. La
estacionalidad de estos eventos suele coincidir con los picos bimodales de lluvia del suroccidente
colombiano [16].

Sequia

La sequia, frecuentemente asociada al Fendémeno de El Nifio, limita la disponibilidad hidrica para
riego, afecta pastos para ganaderia y genera estrés en cultivos dependientes del régimen de lluvias.
En la Regional Occidente, la sequia es critica para ganaderia, cana panelera, platano y productos
transitorios; sin embargo, en cultivos como café, ciertos periodos secos pueden favorecer la
floracion cuando se presentan de forma controlada. Las sequias prolongadas incrementan la pérdida
de cosechas y reducen la capacidad productiva rural.

Orden publico

El suroccidente es una de las regiones mas afectadas por presencia de grupos armados ilegales [33].
Segtin la UNP y el Observatorio del DANE, Cauca y Narifio concentran algunos de los mayores
registros de afectaciones por orden publico del pais. La situacion se agrava por bloqueos
recurrentes en la Via Panamericana, protestas comunitarias y la falta de vias terciarias transitables,
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lo que genera retrasos logisticos, pérdidas en transporte de productos perecederos y disminucion
de ingresos. Esto limita el acceso a mercados y compromete directamente el pago de créditos.

Ante este panorama de vulnerabilidad socioecondmica, el marco regulatorio colombianos segun la
FAO [19] ha establecido mecanismos de proteccion para los actores rurales afectados. En
particular, esta entidad financiera implementa medidas especiales de alivio financiero dirigidas a
clientes que han sido victimas del conflicto armado interno incluyendo poblacion desplazada,
victimas de secuestro o desaparicion forzada, en estricto cumplimiento de lo dispuesto por la Ley
1448 de 2011 [34]. Estas disposiciones buscan mitigar el impacto de la mora generada por la
pérdida de activos o la imposibilidad de realizar actividades productivas en zonas de alta
conflictividad.

Factores naturales — volcan

Los departamentos de Narifio y Cauca presentan actividad volcénica significativa: el volcan
Galeras (Narifio) y el Puracé (Cauca) son dos de los de mayor vigilancia por el Servicio Geologico
Colombiano. La caida de ceniza afecta pastos, cultivos, calidad del agua y salud animal, mientras
que las alertas volcanicas generan restricciones de movilidad y potenciales evacuaciones. Estos
eventos impactan la produccion agricola y la estabilidad econdomica de las comunidades cercanas.

Sequia v heladas

Las heladas, asociadas a descensos bruscos de temperatura, dafian tejidos vegetales, afectan
cultivos de altura (papa, hortalizas, frutales) y disminuyen la disponibilidad de pasturas para
ganaderia. En el departamento del Cauca y Narifio, a pesar de su riqueza hidrica, la falta de
infraestructura para almacenamiento y potabilizacion incrementa la vulnerabilidad ante eventos de
sequia y heladas. Las temperaturas extremas generan pérdidas productivas significativas y
aumentan la exposicion financiera de pequenios productores.

Es importante resaltar que esta variable empezo6 a implementarse de manera sistematica a partir del
ano 2019, cuando el Banco establecio la necesidad de identificar y registrar de forma homogénea
a los clientes y obligaciones afectados por fendmenos climaticos, con el proposito de segmentar
adecuadamente su cartera y disefiar estrategias de atencion para los productores impactados por
estos eventos.

Para este estudio, se contd con 251.518 datos de clientes que contaban con productos en dicha
entidad financiera, pero se analizaron solamente 55.454 obligaciones correspondientes a clientes
afectados por diferentes situaciones climaticas durante los afios 2024 y 2025, dentro de la
jurisdiccion de la Regional Occidente. Esta informacion constituye la base para evaluar la relacion
entre las afectaciones climaticas y el deterioro de la cartera agropecuaria en los departamentos del
Valle del Cauca, Cauca y Narifo.

Estos datos, con resolucion espacial a nivel municipal, se recopilaron datos secundarios en formato
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XLSX con sus respectivas coordenadas y se estandarizaron en sistemas de referencia geografica,
para su visualizacion e interpretacion.

La Figura 10 presenta la distribucién porcentual de las afectaciones externas registradas por el
Banco durante los afios 2024 y 2025 en los departamentos del Valle del Cauca, Cauca y Narifio.
Los resultados evidencian que la Ola Invernal fue el factor predominante, concentrando mas del
70% de los casos reportados, lo cual refleja la alta vulnerabilidad de la actividad agropecuaria
frente a eventos climaticos extremos. En segundo lugar, las afectaciones de origen econdomico
representan cerca del 27%, evidenciando las presiones derivadas de variaciones en precios, costos
de produccioén y condiciones del mercado.

Porcentaje tipo de Factor Externo Climatico

80% = Tipo Factor Externo
Econémico
Factores Naturales - Volcan
B Ola Invernal
I Orden Pablico
W Sequia
Sequia y Heladas

71.648%

Porcentaje
.
5

20% -

0.353% 0.018% 0.795% 0.002%
0% -

Econémico Factares Naturales Ola Invernal Orden Publico Sequia Sequia y
-Volcén Heladas

Factor climatico

Figura 10: Medicion de afectaciones climaticas en la regional occidente.

En contraste, factores como sequia, orden publico y eventos naturales especificos presentan una
incidencia marginal en el periodo analizado. Esta distribucion permite identificar los riesgos mas
relevantes para la cartera agropecuaria y orienta la toma de decisiones para la gestion preventiva 'y
la mitigacion del deterioro crediticio.

La Figura 11 analiza mediante un mapa de calor las categorias de los factores externos,
permitiendo identificar la concentracion geografica de las afectaciones reportadas por el Banco en
las zonas donde los clientes realizaron sus inversiones. Se observa que las categorias Econémico y
especialmente Ola Invernal muestran una mayor intensidad en puntos especificos del Valle del
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Cauca, Cauca y Narifio, reflejando su alta frecuencia y relevancia en el deterioro de la cartera. Este
patron evidencia que ciertos municipios presentan una recurrencia significativa de eventos
adversos, lo que sugiere la existencia de focos de vulnerabilidad donde las condiciones climaticas
y econdmicas impactan de manera mas pronunciada la actividad productiva. En contraste, factores
como Sequia, Orden Publico y Factores Naturales - Volcan muestran una dispersion menor y una
frecuencia considerablemente mas baja, indicando una incidencia territorial mas limitada sobre
todo en departamentos como cauca y Narifio. La visualizacidon permite, por tanto, identificar zonas
criticas y orientar estrategias de mitigacion y monitoreo focalizado.

Mapa de calor por categoria del Factor Externo

Factores
Econémico Naturales - Ola Invernal
Volcan

Frecuencia

Figura 11: Mapa de calor de las afectaciones por inversion.

Es importante mencionar que los departamentos del Valle del Cauca, Cauca y Narifio se encuentran
entre las zonas mas vulnerables del pais frente al cambio climético, seglin los reportes del IDEAM
y la UNGRD [8], que los ubican de manera recurrente dentro de los territorios con mayor nimero
de emergencias por inundaciones, deslizamientos, sequias y heladas en el suroccidente colombiano.
Entre 2019y 2024, la UNGRD registro en estos tres departamentos mas de 2.000 eventos asociados
a ola invernal y movimientos en masa, mientras que el IDEAM destaca que sus areas rurales
presentan altos niveles de exposicion a la variabilidad del fenomeno El Nifo y La Nifia, afectando
directamente cultivos como café, papa, caia panelera y hortalizas[17]. De acuerdo con el DANE
[26], mas del 55% de la poblaciéon ocupada rural de esta region depende de actividades
agropecuarias sensibles al clima, lo que incrementa la probabilidad de pérdidas productivas y
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deterioro financiero cuando ocurren eventos extremos.

2.2. Conflicto armado

El conflicto armado interno en Colombia se ha expandido durante mas de 6 décadas creando
multiples crisis humanitarias que han violado la integridad humana y los diferentes tratados locales
e internacionales sobre los derechos humanos, donde hay zonas que han sido muy afectadas por
este fendomeno que profundiza la desigualdad y la dificultad al acceso al crédito [9].

Para la variable conflicto armado, la determinacion de si es victima o no del conflicto armado esta
dado por un estudio realizado por la unidad para las victimas, donde las personas que hayan sufrido
algin hecho victimizante se registran y al momento de solicitar el crédito donde el Banco hace
cruces de base de datos antes, durante y después de la obtencion del crédito. Esta variable contiene
informacion detallada sobre hechos por tipo (desplazamiento forzado, homicidios, amenazas,

secuestros y reclutamiento forzado), identificados por municipio e individuo, mostrada en el Tabla
7.

Tabla 7: Conflicto armado reportado por el Banco

Desplazamiento y despojo

° Desplazamiento forzado Son violaciones relacionadas con la

e Abandono o despojo forzado de tierras movilidad 'y desgrralgo, uno‘de los
hechos mas masivos reconocidos en

e Masivo: desplazamiento forzado ;
Colombia. [29]

¢ Confinamiento
e Otros (desplazamiento forzado, Ley

975)
Homicidio y desaparicion
e Homicidio Entiéndase como hechos que atentan
' o directamente contra la existencia fisica
e Tentativa de homicidio (Ley 975) y la vida de las personas. [34]

e Desaparicion forzada

e Otros (desaparicion forzada, Ley

975)
Atentados, terrorismo y amenaza
e Acto terrorista, atentados, combates, La Ley los reconoce como delitos de
enfrentamientos y hostigamientos amenaza a la vida e integridad, pero se

suelen agrupar en violencia politica o
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Amenaza
Masivo: actos terroristas y
hostigamientos

Masivo: amenaza

bélica, con efectos colaterales en la

poblacion. [34]

Violencia fisica y psicologica

Lesiones personales fisicas
Lesiones personales psicologicas

Lesiones personales y psicoldgicas
sin incapacidad permanente

Lesiones personales y psicologicas
con incapacidad permanente

Tortura

Abarca todos los dafios a la integridad
(personal) fisica y mental, con distintos
niveles de gravedad, tanto colectivos
como individuales. [34].

Violencia sexual y reclutamiento

Delitos contra la libertad e integridad sexual
en desarrollo del conflicto

Vinculacion de nifios, nifias y adolescentes
a actividades de grupos armados

Definidos como la instrumentalizacion
del cuerpo, la infancia y adolescencia
como medios de guerras. [34]

Otros hechos

Minas antipersonal, municion sin
explotar y artefacto explosivo
improvisado

Masivo: minas antipersonales

Secuestro
Otros (confinamiento, lesiones,
etc.)

34

La Tabla 7 refleja la complejidad y diversidad de hechos victimizantes reconocidos en el marco
del conflicto armado. Cada categoria refleja la particularidad del conflicto en Colombia y como
todas influyen en el mismo resultado: el detrimento de las condiciones de productividad, estabilidad
y seguridad. Ademas de estas implicaciones sociales y humanitarias, la afectacion econdémica de la
dinamica rural como: la interrupcion de la produccidn agricola, limitacion de la movilidad y el
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comercio, la reduccion de la capacidad de trabajo e inversion y el acceso al crédito, afectan la
cartera crediticia agropecuaria del Banco, cuya mision es orientada al desarrollo campesino y rural.
Por ende, es fundamental no solo reconocer y entender estos tipos de hechos, sino también
cuantificar su magnitud en las zonas afectadas donde el Banco opera, con el objetivo de comprender
las alteraciones de la cartera crediticia y poder llegar a conclusiones que permitan mejorar los
procesos desde el inicio del crédito teniendo en cuenta las complicaciones del conflicto que se
presenta.

La Figura 12 muestra que la mayoria de los clientes (70.5%) no reporta hechos victimizantes, lo
que evidencia una alta ausencia o falta de registro de esta informacion. Entre quienes si declararon
afectaciones, el hecho més frecuente es el desplazamiento y despojo (24.9%), seguido por
homicidio y desaparicion (2.29%) y atentados o amenazas (1.10%), mientras que los demas hechos
presentan porcentajes inferiores al 1%. Estas cifras indican una fuerte concentracion en la categoria
“No reporta” frente a una menor proporcion de casos con afectacion declarada.

Porcentaje tipo de Conflicto Armado

hecho_victimizante
Abandone o Despojo Forzado de Tierras
70.563% [ Atentados - terrorisma - amenazas

I Desplazamiento y despojo

B Homicidio - desaparicion

B No reporta

[ Otros hechos
60% - I Violencia fisica - psicologica

[ Violencia sexual - reclutamiento

Porcentaje
:
=]

- 2.291% )
- 1.103% 0.981% - .
0.004% | — oos 003
0% -

Abandono o Atentados Desplazamiento  Hamicidio - No reporta Otros Violencia fisica  Violencia sexual
Despojo Forzado terrorismo - y despajo desaparicién hechas - psicolégica reclutamiento
de Tierras amenazas

Conflicto Armado

Figura 12: Medicion hecho victimizante.

Los departamentos de Cauca, Narifio y Valle del Cauca contintian siendo focos criticos del conflicto
armado en Colombia por la presencia de multiples grupos armados. La Figura 13 muestra, a través
de mapas de calor, las zonas con mayor concentracion de hechos victimizantes. Se observa una
fuerte presencia de casos en los departamentos de Cauca y Narifio, donde la intensidad de los
registros sugiere una relacion significativa con las afectaciones derivadas del orden publico y la
persistencia del conflicto en estas regiones.
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Mapa de calor por categoria de Hecho Victimizante

Abandono o
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Tierras

Homicidio -

desaparicion  Noreporta  Otros hechos Erocyencia

. 3000

2000

1000

Violencia Violencia .

fisica - sexual -
psicologica reclutamiento

Figura 13: Mapa de calor de clientes victimas.

En el Cauca, operan estructuras como los frentes Jaime Martinez, Dagoberto Ramos, Carlos Patifio
y Adan Izquierdo, vinculadas al Estado Mayor Central (EMC), asi como frentes del ELN, lo que
ha generado altos niveles de violencia y reclutamiento forzado [36]. En Narifio, el EMC, junto a
disidencias del ELN y otros grupos, disputan territorialidad y trafico de economias ilicitas, con
graves consecuencias para comunidades afro e indigenas incluyendo amenazas, confinamientos y
reclutamiento En el Valle del Cauca, se ha documentado una alta incidencia de violencia: el
departamento registrd algunas de las masacres mas numerosas en 2023, segiin Indepaz [35], y
aproximadamente el 13,8 % de su poblacion ha sido reconocida como victima del conflicto armado.

3. Metodologia y desarrollo

Para el desarrollo de este proyecto, se adaptod la metodologia CRISP — DM, método orientador de
proyectos de mineria de datos, donde se describen las fases de un proyecto, las tareas de cada fase
necesarias para alcanzar los objetivos y la explicacion de la relacion de entre tareas y fases, que
ofrece un resumen del ciclo de vida de un proyecto. Su aplicacion permitié plantear de manera
sistematica el problema, siguiendo sus seis fases principales de la Figura 14 :
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Figura 14: Metodologia CRISP — DM para mineria de datos [6]

3.1. Fases

A continuacion, se muestra la metodologia CRISP — DM [25] aplicada especificamente a la
prediccion del deterioro de la cartera crediticia, ajustando cada fase y tareas en relacion al proyecto,
con el fin de abordar los desafios asociados de integrar variables externas como el cambio climatico
y el conflicto armado.

3.2. Entendimiento del negocio

Se investigd que el Banco cuenta con un indicador de cartera total vencido del 9.51% que
corresponde a $281.621 millones. La cartera de la banca agropecuaria de la regional occidente
cuenta con indicador de cartera vencido del 12.16% que corresponde a $223.217 millones y en con
corte a julio del 2025, pero su explicacion frente a este fendmeno, no estaba muy claro, con modelos
clasicos que no absorbian la realidad de morosidad de este tipo de cartera, que no solo estaba
relacionada con el cliente y sus impagos, sino que habia un trasfondo mucho més complejo no se
media teniendo los datos, siendo asi, se definié el problema de investigacion a resolver y su
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relevancia para la cartera agropecuaria del Banco en la regional occidente. Se planted la necesidad
de evaluar diferentes modelos clasicos como de Machine Learning y encontrar patrones ocultos
para poder exponerlos en un dashboard interactivo que permita tomar decisiones de manera
informadas.

3.3. Entendimiento de los datos

3.3.1. Analisis exploratorio de los datos

El analisis exploratorio de datos (conocido de aqui en adelante como EDA) se debe aplicar antes
de realizar cualquier modelo de prediccion, esto es una de las fases mas esenciales y que
generalmente conlleva mas tiempo en la ciencia de datos. En este apartado se realiza un EDA sobre
las variables relacionadas con la cartera crediticia, el conflicto armado y el cambio climatico. Esta
fase incluye, revisar la cantidad de datos, la relacion entre variables, detencion de datos nulos o
atipicos, revisar duplicidad de los datos, realizar estadistica descriptiva y analizar su distribucion,
con el fin de asegurar la calidad de la informacion, descubrir patrones relevantes y obtener una
base de datos robusta y eficiente. Para mas informacion sobre el codigo, revisar el Anexo 2.

Es importante tener en cuenta que la entidad financiera cuenta con acuerdos de transferencia de
datos con la Unidad para las Victimas, la UNGRD y el IDEAM, cuya integracion al dataset interno
se realizd mediante llaves de cruce especificas para cada fuente, con fecha de corte unificada al
31/07/2025.

Con la Unidad para las Victimas, la llave de integracion es el nimero de identificacion del cliente
(CC/NIT). Esta entidad envia el reporte de quienes han sido reconocidos como victimas del
conflicto armado, indicando si el hecho victimizante ocurrié antes o después del desembolso del
crédito, junto con la clasificacion del hecho correspondiente. Los clientes del dataset interno sin
coincidencia en esta fuente fueron conservados en el analisis, imputando la categoria "No reporta"
en la variable hecho victimizante, dado que la ausencia de registro no equivale necesariamente a
no haber sido victima, sino a no estar formalmente registrado ante la Unidad.

Con el IDEAM y la UNGRD, la llave de integracién es la ciudad de inversion del crédito,
complementada con las coordenadas geograficas (longitud y latitud) cuando el nivel municipal no
permitia una coincidencia univoca. A través de esta fuente se incorporan las afectaciones climaticas
registradas en cada municipio por diversas causas: fendémeno de La Nifa, deslizamientos, sequias,
entre otras, las cuales alimentan la variable Tipo Factor Externo del dataset. Los municipios del
dataset interno sin coincidencia en los registros de afectacion climatica fueron imputados con la
categoria "Econdmico", correspondiente a la categoria de referencia del modelo, dado que la
ausencia de reporte de afectacion climética se interpreta como ausencia del evento en el periodo
analizado.

La validacion de consistencia entre fuentes se realizo verificando que el total de registros tras cada
cruce no presentara una pérdida superior al 1% del dataset base, garantizando la integridad del
dataset final de 55.433 observaciones utilizado en el modelado.
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3.3.1.1 Descarga y descripcion del dataset

Se utilizaron diferentes librerias, como Pandas, Numpy, Seasborn, entre otras para realizar el
EDA y la manipulacion de la base de datos.

La Figura 15 nos muestra la cantidad de filas y columnas que posee el dataset, ademas el
nombre de las columnas.

Cantidad de filas: 55474
Cantidad de columnas: 35

zonal

nombre_oficina

id

dias wvencido

rango

fecha prox_ven

saldo

Banca_cliente

tipo cartera

Eenero

ciudad inversion
fecha inicio op
monto desembolso
calificacion obligacion
mo_modalidad

valor wvencido

saldo cuota prox wvenc
etapa

estado obligacion
cuotas_pagadas
cuotas_pactadas
cero_cuotas_pagadas
reestructurada
num_reestructuraciones
hecho_victimizante
fecha_wven_op
destino_agrupado
tipo de producto
tipo productor pmg
tipo identificacion
tasa_referencial
COMPARATIVD OCURRENCIA HECHO
Factor Externo

Saldo Potencial

Tipo Factor Externo

Figura 15: Informacion sobre el dataset
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Una vez obtenidos los datos, se procede a entender los datos, su significado e importancia para el
modelo, para mas informacion del significado de las variables revisar el Anexo 1.

Se empieza revisando los valores nulos de cada atributo, que se pueden ver la Figura 16

a8

genero 20

valor vencido 1

Figura 16: Variables con valores nulos

Estos registros que aparecen en la Figura 16 que tienen valores nulos de los cuales fueron excluidos
21 del andlisis, debido a que representan menos del 1% del total de observaciones. Su baja
proporcidn implica una contribucion estadisticamente insignificante al estudio y, por el contrario,
podria generar distorsiones en los resultados o afectar la estabilidad de los métodos utilizados, por
lo cual se opta por eliminar estas variables.

3.3.1.2 Estadisticas descriptiva — analisis univariado y bivariado

Una vez comprendido que datos que contiene el dataset es fundamental desarrollar las estadisticas
descriptivas correspondientes al andlisis univariado y bivariado, considerando tanto variables
numéricas como categodricas. Este procedimiento permite caracterizar la distribucion individual de
cada variable y examinar sus correspondencias iniciales.

Con respecto a las variables numéricas, en la Figura 17 podemos observar las variables que estdn
incluidas en esta categoria y el resultado de la variable Monto Desembolsado:

dias wvencido
saldo

monto desembolso
valor_vencido

saldo cuota_prox venc
cuotas pagadas
cuotas_pactadas
num_reestructuraciones
S5aldo Potencial
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Figura 17: Variables numéricas — descripcion variable monto desembolsado

Las métricas (millones de pesos) hacen referencia a:

e Count: Cantidad total de registros
e Mean: Promedio de los valores de cada feature

Resumen estadistico:
count 55454 .88
mean 11713968.64
std 18696793 .89
min 420600 .00
25% o000 . 60
Se% 18660060 . B8
75% 152600060 . B8
max SE8000000 . BB
Name: monto desembolso, dtype: floated

Sespo (skew): 11.36331992455185
Curtosis (kurtosis): 386.70808971962984

e Std: Es la desviacion estandar, que mide la dispersion o cuan alejados estan los datos con
respecto a la media

e Min: Valor mas pequefio del conjunto de datos

e 25% (1er cuartil): Indica el valor por debajo en el que se encuentra el 25% de los datos

e 50% (Mediana): Indica el valor central del conjunto de datos

e 75% (3er cuartil): Indica el valor por debajo en el que se encuentra el 75% de los datos

e Max: Valor mas grande del conjunto de datos

e Sesgo: Indica cuan sesgada es la distribucion con respecto a su media

e Curtosis: Indica que tan pesadas o ligeras son las colas de la distribucion de los datos
comparada con a su media

La variable Monto Desembolsado muestra una media de aproximadamente 11,7 millones de
pesos, con una dispersion considerable (desviacion estandar de 10,7 millones). Los valores
tipicos se concentran entre 6 millones (Q1) y 15 millones (Q3), mientras que el valor maximo
alcanza los 500 millones, evidenciando la existencia de desembolsos extremadamente altos. Es
importante tener en cuenta que los valores analizados corresponden a la cartera real comprendida
al 31/07/2025.

Existe un sesgo positivo elevado (skew = 11,36) indica que la distribucién estd fuertemente
inclinada hacia la derecha, es decir, la mayoria de los desembolsos son relativamente bajos
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comparados con un pequeiio grupo de desembolsos muy grandes. Esto se confirma con la curtosis
demasiado alta (kurtosis = 306,79), lo que sugiere una distribucion con colas pesadas y la presencia
de multiples valores atipicos significativos.

Histogram of monto_desembolso Boxplot of monto_desembolso
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Figura 18: Histograma y Boxplot de la variable Monto de Desembolso

El histograma evidencia una acumulacion en el rango inferior y la presencia de valores aislados
muy grandes. El boxplot confirma esta situacion: el rango intercuartilico es muy estrecho en
comparacion con los valores méximos, y se observa una gran cantidad de outliers, lo que refleja
una alta asimetria positiva y colas pesadas. La distribucion del Monto de Desembolso esta

concentrada en valores bajos y con pocos montos extremadamente altos, lo que genera una cola
larga hacia la derecha.

Los resultados en conjunto dan un acercamiento al comportamiento de la variable Monto

Desembolsado esté fuertemente influenciado por grandes montos de préstamos. Para inspeccionar
el resto de las variables numéricas, revisar anexo 2.

42



Pontificia Universidad

) JAVERIANA
Cali

Con respecto a las variables categoéricas, la Figura 19 podemos observar las variables que estan
incluidas en esta categoria y el resultado de la variable Factor Externo mediante una tabla de
frecuencia.

[zonal®,
‘rango”,
‘Banca cliente”,
‘genero”,
‘calificacion_obligacion®,
'mo_modalidad®,
‘etapa”,
‘estado obligacion®,
‘cero_cuotas pagadas”®,
‘reestructurada”,
‘hecho_victimizante®,
‘destino_agrupado”,
'tipo_de producte”,
"tipo_productor _pmg”,
'tipo_identificacion®,
'tasa_referencial”,
'COMPARATIVOD OCURRENCIA HECHOD" ,
'Factor Externo”,
'Tipo Factor Externo']

Figura 19: Variable de la base de Datos

Tabla de Frecuencias — Variable Tipo de Factor Externo

H Tipo Factor Externo m Porcentaje (%) Porcentaje Acumulado (%)

0 Ola Invernal 39.729 0,716432 0,716432

1 Econdémico 15.078 0,271901 0,988333

2 Sequia 441 0,007953 0,996285

3 Factores Naturales - Volcan 195 0,003516 0,999802

4 Orden Publico 10 0,000180 0,999982

5 Sequia y Heladas 1 0,000018 1,000000
TOTAL 55.454 1,000000

Tabla 8: Tabla de frecuencia variable tipo de factores externos

La Tabla 8 muestra una tabla de frecuencia con los distintos tipos de factores externos (cambio
climéatico) asociados a los eventos analizados. Se observa una clara preponderancia de la categoria
“Ola Invernal”, que concentra el 71.64% de los registros, seguida de “Econdémico”, conun 27.19%.
Estas dos categorias representan conjuntamente mas del 98% de los casos, evidenciando que son
los factores externos mas relevantes en el conjunto de datos.

La entropia permite evaluar de manera general la diversidad en la distribucion de una variable
categorica. En este estudio, la variable Tipo de Factor Externo, asociada a eventos de cambio
climatico, presenta una entropia de 0.65, lo que indica una heterogeneidad media—alta
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(balanceadas) entre sus categorias. Este indica que los distintos factores climaticos se encuentran
relativamente bien distribuidos, aportando informacion relevante para el analisis del contexto
externo que incide sobre la cartera de créditos agropecuarios.

Continuando con las variables categoricas, la Tabla 9 muestra la tabla de frecuencia para la variable
hecho victimizante asociada al tipo de conflicto armado reportado por el cliente, donde se observa
que el 71% de los clientes no reporta haber sido victima del conflicto armado, el 25% reporta que
fue victima de desplazamientos y despojos forzados y el 2% reporta que sufrieron homicidio o
desaparicion, siendo estos casos los mds relevantes en el conjunto de datos.

Tabla de Frecuencias — Variable Hecho Victimizante

H Tipo Factor Externo m Porcentaje (%) Porcentaje Acumulado (%)

No reporta 39.080 0,7050 0,7050
1 Desplazamiento y despojo 13.803 0,2490 0,9540
2 Homicidio y desaparicion 1.269 0,0229 0,9769
3 | Atentados y amenazas 610 0,0110 0,9879
4  Otros 671 0,0121 1,0000
TOTAL 55.433 1,0000

Tabla 9: Tabla de frecuencia variable hecho victimizante

Evaluando la entropia de la variable tiene un valor de 0.78, lo que indica un alto balanceo entre
las categorias de la variable, 0sea, se encuentra relativamente bien distribuidos que aportan
informacion relevante. Para inspeccionar el resto de las variables categoéricas, tablas de frecuencia,
entropia y matriz de correlacion revisar anexo 2.

3.3.1.3 PCA mixto

Para abordar este punto, se emplearon metodologias de andlisis multivariado destinadas a la
seleccion y descripcion de variables criticas. Se implementd el Andlisis de Componentes
Principales (PCA), priorizando aquellas dimensiones que capturen un umbral minimo del 75% de
la varianza acumulada. Este proceso se desglosara en tres etapas: un estudio de componentes para
datos cuantitativos, un andlisis de correspondencias para datos cualitativos y una integracion final
mediante PCA mixto.

3.3.1.4 MCA

El analisis de correspondencias multiples por sus siglas en inglés (MCA) es una técnica estadistica
exploratoria utilizada para analizar y visualizar la relacion entre variables categoricas al mismo
tiempo. Asi mismo permite la reduccion de dimensionalidades, identificar patrones o perfiles en
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los datos, entre otras funcionalidades.

El uso de este andlisis fue fundamental para gestionar la alta dimensionalidad de la base de datos,
compuesta principalmente por variables categoricas sobre el perfil del cliente y las condiciones del
crédito. Este método estadistico permitié identificar las asociaciones mas significativas entre las
categorias y reducir el ruido, seleccionando variables como el tipo de producto, la tasa referencial
y el destino de la inversion que capturaban la mayor parte de la inercia (variabilidad) del modelo.
La eliminacion de variables se basd en criterios de redundancia y bajo aporte explicativo,
asegurando que el modelo predictivo se concentrara en los patrones con mayor capacidad de
diferenciar el comportamiento de la cartera en la Regional Occidente.

Complementando el rigor estadistico, se aplicé un criterio de conocimiento del negocio para
reintegrar y ajustar variables que, aunque presentan una naturaleza compleja, son determinantes en
el contexto agropecuario colombiano. Variables como el "Hecho Victimizante", el "Comparativo
de Ocurrencia", "Factores Externos Climaticos" y “monto desembolsado” fueron priorizadas
debido a su relevancia critica para entender el impacto del conflicto armado y el cambio climatico
en la mora. Esta seleccion hibrida garantiza que el modelo no solo sea matematicamente robusto,
sino que posea una alta interpretabilidad sectorial [12], permitiendo que los resultados reflejen
fielmente la realidad socio-ambiental de los productores y su capacidad de pago frente a choques
externos.

4. Modelado

En esta fase, correspondiente a la cuarta etapa de la metodologia CRISP-DM, se implementaron
cuatro familias de modelos predictivos para estimar el comportamiento de mora en la cartera
agropecuaria: regresion logistica binomial (glm), regresion logistica ordinal (polr), arbol de
decision (rpart)y Extreme Gradient Boosting (XGBoost) . Cada familia fue entrenada en dos
versiones: sin ponderacion y con ponderacion de clases, resultando en ocho modelos evaluados en
total. Una vez concluida la fase de andlisis exploratorio y seleccion de variables mediante MCA,
se procedio a la preparacion final del dataset. Este proceso comprendid cuatro etapas: (i) definicion
y codificacion de la variable objetivo, (ii) tratamiento del desbalance de clases, (ii1) seleccion y
transformacion de variables predictoras, y (iv) particion del dataset en conjuntos de entrenamiento
y prueba.

Es importante precisar que los modelos implementados en esta fase son de naturaleza predictiva y
asociativa, no causal. Su proposito es identificar patrones estadisticamente significativos entre las
variables crediticias, climaticas y de conflicto armado con la probabilidad de mora, permitiendo la
segmentacion del riesgo, la generacion de alertas tempranas y la priorizacion de intervenciones. En
consecuencia, los resultados no permiten afirmar que el cambio climatico o el conflicto armado
causan directamente el deterioro de la cartera, sino que existe una asociacion estadistica
significativa entre dichos factores y el comportamiento de mora en el periodo analizado. Una
inferencia causal requeriria disefios experimentales o cuasi-experimentales con identificacion
exdgena de la variacion en las variables de interés, lo cual excede el alcance del presente proyecto
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aplicado.

Respecto a las variables externas utilizadas en el modelado, es pertinente aclarar que tanto
Tipo Factor Externo como hecho victimizante provienen de registros internos del Banco, los
cuales se alimentan de los cruces periddicos realizados con informacion oficial del IDEAM, la
UNGRD vy la Unidad para las Victimas, tal como se describid en la seccion 3.3.1. No se utilizaron
datos directos del CERAC ni del IDEAM en formato de series de tiempo geoespaciales
independientes; en cambio, dichas fuentes externas fueron incorporadas al dataset institucional
mediante los acuerdos de transferencia de datos descritos previamente. Esta distincion es relevante
para interpretar correctamente el alcance de las variables climéaticas y de conflicto en el modelo:
reflejan la clasificacion institucional del Banco sobre las afectaciones de sus clientes, y no una
medicion directa e independiente de los fendomenos climaticos o del conflicto armado en el
territorio.

4.1 Definicion de la variable objetivo

Se definieron dos formulaciones de la variable objetivo, correspondientes a las dos estrategias de
modelado implementadas:

Variable binaria (mora si/no): Se construy6 una variable dicotomica que clasifica cada obligacion
como "Al dia" (0 dias de vencimiento) o "En mora" (I o mdas dias de vencimiento). Esta
formulacion sustenta el modelo de regresion logistica binomial. De un total de 55.454 obligaciones,
48.263 se encontraban al dia (87.0%) y 7.191 en mora (13.0%), lo que evidencia un desbalance de
clases de aproximadamente 6.7 es decir, por cada obligacion en mora existen 6.7 al dia.

Variable ordinal (severidad de mora): Se defini6 una variable ordinal con tres categorias,
construida exclusivamente sobre las obligaciones en mora (dias vencido > 0): mora temprana
(1-30 dias), mora media (31-90 dias) y mora severa (mas de 90 dias). El modelo ordinal opera
sobre este subconjunto (n= 7.191), dado que su objetivo es estratificar la intensidad del deterioro,
no predecir si hay mora. La distribucion observada fue: 977 obligaciones en rango 1-30 dias
(13.6%), 2.671 en rango 31-90 dias (37.1%) y 3.543 con mas de 90 dias (49.3%), con un
desbalance de 3.63:1 entre la clase mayoritaria (mora severa, 91+ dias) y la minoritaria (mora
temprana, 1-30 dias), es decir, por cada obligacién con mora temprana existen aproximadamente
3.63 con mora severa. Este desbalance justifica la ponderacion diferencial de clases aplicada en el
modelo ordinal
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Figura 21. Distribucion de la variable objetivo

Variable Binaria — Al dia vs En mora Variable Ordinal — Severidad de mora
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Figura 20: Distribucion de la variable objetivo: mora binaria (izquierda) y severidad ordinal (derecha).

4.1.1 Tratamiento del desbalance de clases

Dado el marcado desbalance de clases identificado en la variable objetivo (87.03% al dia vs.
12.97% en mora), se implementd una estrategia de ponderacion de observaciones (class weights)
en lugar de técnicas de remuestreo como SMOTE o undersampling. Esta decision responde a dos
consideraciones: primero, el dataset presenta un niimero absoluto suficiente de observaciones en
la clase minoritaria para sostener el entrenamiento; segundo, la ponderacién conserva la
distribucion original de los datos sin distorsionar artificialmente la estructura poblacional de la
cartera.

Para el modelo binomial, los pesos se calcularon fijando una proporcion objetivo de 55% (Al Dia)
/ 45% (En Mora), resultando en pesos de 0.6320 y 3.4701 respectivamente (weights class =
prop_objetivo / prop_real). Para el modelo ordinal, la proporcion objetivo fue 30% (1-30 dias) /
35% (31-90 dias) / 35% (91+ dias), compensando el severo desbalance de la clase de mora
temprana (13.6% en el subconjunto de mora). En ambos casos, el vector de pesos se asignd por
observacion segun su clase real, sin modificar la distribucién del conjunto de prueba.

4.1.2 Variables predictoras seleccionadas
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A partir del Analisis de Correspondencias Multiples (MCA) y el conocimiento del negocio
documentado en la seccion 3.3.1.4, se selecciond un conjunto comun de variables (var sele)
como punto de partida. Las féormulas finales difieren entre modelos: el binomial (glm) excluye
hecho victimizante de la formula de estimacion, mientras que el ordinal (polr) la incluye.
Las variables dias vencidoy rango se usan nicamente para construir la variable objetivo y
se eliminan explicitamente antes del XGBoost por constituir data leakage. Las variables
numéricas cuotas_ pactadas,monto_desembolso y saldo fueron estandarizadas (media 0,
desviacion estandar 1) usando preProcess () de caret, aprendido solo sobre el conjunto de
entrenamiento.

A continuacion se detallan las 13 variables predictoras utilizadas en los modelos binomiales (glm,
rpart, XGBoost) y las 12 del modelo ordinal (polr):

e Tipo Factor Externo (cambio climatico): Ola Invernal, Econdmico, Sequia, Factores
Naturales—Volcan, Orden Publico.

e Hecho victimizante (conflicto armado): No reporta, Desplazamiento y despojo,
Homicidio/desaparicion, Atentados/terrorismo, Otros.

e Monto desembolso: variable numérica continua, transformada mediante logaritmo natural
para corregir la alta asimetria positiva (skew = 11.36).

e Tipo de producto: Inversion Ordinaria FINAGRO, Inversion victima conflicto armado,
Capital de trabajo, entre otros.

e Tasa referencial: IBR Semestral, DTF Efectivo Anual, IBR Trimestral, TASA Cero, entre
otras.

e Tipo de productor: Pequefio Productor, Microfinanzas, No Agropecuario, Mediano
Productor, Empresarial Cadena Agropecuaria, Grandes Productores Finagro.

e Destino agrupado: Principales categorias: Café, Ganaderia y Pecuaria, Microfinanzas,
Agricultura y cultivos, Consumo, Cafia panelera, Infraestructura, entre otros. Categoria de
referencia: Pecuaria y pesca.

e Cuotas pactadas: Numero total de cuotas pactadas al momento del desembolso del crédito.

e Comparativo de ocurrencia del hecho: variable que indica si el cliente fue afectado antes
o durante el periodo de andlisis (V-D, D-V, No reporta).

e Género del titular: Masculino, Femenino.

e Banca cliente: Agropecuaria, personal, microfinanzas, oficial, empresarial y pyme
consolidada.

e Mo Modalidad: Tipo de Amortizacion (mes vencido, trimestre vencido, semestre vencido,
afo vencido) entre otras. En el subconjunto de mora los niveles son AV, MV, SV, TV.

e Departamento de Inversion: Variable categérica (Departamento Inversion).
Niveles con menos de 30 observaciones agrupados en “Other”. Departamentos retenidos:
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Cauca, Narifio, Valle del Cauca, Other (incluye Choco y otros minoritarios).
e Saldo: Saldo capital adeudado por el cliente a corte 31/07/2025
e Rango: clasificacion de los dias vencido.

e Dias Vencido: nimero dias de mora de la obligacion.

Respecto a la temporalidad de la variable Saldo, es importante precisar que tanto esta variable como
la variable objetivo (dias_vencido) se evaltian al mismo corte transversal del 31/07/2025. El saldo
capital adeudado en dicha fecha refleja el stock de deuda vigente en el momento del analisis y no
incorpora informacion generada con posterioridad al evento de mora, dado que la mora y el saldo
son medidos simultdneamente en el mismo corte. En ese sentido, el saldo no constituye una variable
con fuga de informacidon en sentido estricto, pues no anticipa ni es consecuencia directa de la
clasificacion binaria de mora utilizada como variable objetivo, la cual se define inicamente por los
dias de vencimiento registrados a esa misma fecha.

Las variables categodricas fueron convertidas a tipo factor en R, lo que permite que los modelos
generen automaticamente las variables indicadoras internas, tomando como categoria de referencia
la modalidad con mayor frecuencia en cada variable. Para la funciéon polr () , las variables de
los niveles presentes en test pero no en frain se alinean mediante una funcién ad hoc
(alinear niveles) que convierte esas observaciones en NA, preservando el tamafio real del
conjunto de prueba y garantizando consistencia metodoldgica en la evaluacion.

4.1.3 Particion train/test

El dataset fue dividido en conjunto de entrenamiento (70%) y conjunto de prueba (30%), mediante
muestreo estratificado con createDataPartition () para garantizar que la proporcion de
obligaciones en mora se conservara en ambas particiones (Al Dia: 87.03%; En Mora: 12.97%). La
particion estratificada es especialmente critica en datasets con desbalance de clases, ya que una
particion aleatoria simple podria generar subconjuntos con distribuciones significativamente
diferentes. El conjunto de entrenamiento qued6d conformado por 38.819 observaciones y el
conjunto de prueba por 16.635, asegurando una evaluacion robusta del poder predictivo de los
modelos sobre datos no vistos.

4.1.4 Modelado — Regresion Logistica Binomial

El primer enfoque de modelado se basé en la regresion logistica binomial (logit binario), una
técnica estadistica ampliamente utilizada en el analisis de riesgo crediticio por su interpretabilidad
y robustez ante supuestos de linealidad en la funcion logit. Este modelo estima la probabilidad de
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que una obligacion entre en mora (variable binaria: Al Dia vs. En Mora) a partir de las 13 variables
predictoras descritas en la seccion 3.3.2.3.

El modelo fue implementado en R mediante la funcion glm () con familia binomial y funcién de
enlace logit, evaluado sobre el conjunto de prueba (n = 16.635). Se estimaron dos versiones: sin
ponderacién de clases (Sin pesos, umbral Youden = 0.1479) y con ponderacién de clases
(Ponderado, proporcidn objetivo 55/45, umbral Youden = 0.4927), para evaluar el impacto de la
correccion del desbalance sobre las métricas de desempefio.

Modelo Binomial sin peso: Este modelo obtuvo un AUC-ROC de 0.6493, Accuracy de 0.6836,
Sensitivity de 0.5155, Specificity de 0.7087, Balanced Accuracy de 0.6121, Kappa de 0.1379 y F1
de 0.2970. La matriz de confusion muestra 10.260 verdaderos negativos, 1.045 falsos negativos,
4.218 falsos positivos y 1.112 verdaderos positivos. Estos resultados evidencian que, sin
ponderacidn, el modelo sesga sus predicciones hacia la clase mayoritaria (Al Dia), sacrificando la
capacidad de deteccion de mora.

Modelo Binomial ponderado: Al incorporar la ponderacion de clases (proporcion objetivo 55/45,
umbral Youden =0.4927), el AUC-ROC se mantuvo en 0.6493, con Accuracy de 0.7000, Sensitivity
de 0.4975, Specificity de 0.7302, Balanced Accuracy de 0.6138, Kappa de 0.1462 y F1 de 0.3007.
La matriz registra 10.572 verdaderos negativos y 1.073 verdaderos positivos. Este trade-off —
mayor Specificity a costa de algo de Sensitivity — es esperado y deseable en gestion de riesgo
crediticio, donde el costo de no detectar un cliente en mora (falso negativo) supera al de clasificar
erroneamente uno al dia (falso positivo).

4.2 Modelado — Arbol de Decisién (rpart)

Como tercer enfoque de modelado se implementd un arbol de decision mediante la funcion
rpart() con parametro de complejidad cp = 0.01, estimado en dos versiones: sin ponderacion y
con ponderacion de clases. Este método genera reglas de clasificacion interpretables y no requiere
supuestos de distribucion, lo que lo convierte en una linea de referencia natural para evaluar el
valor anadido por los modelos més complejos.

Arbol sin pesos: Obtuvo un AUC-ROC de 0.5550 con Accuracy del 87.13%, umbral Youden de
0.1546, Sensitivity de 0.1261, Specificity de 0.9823, Kappa de 0.1598 y F1 de 0.2026. El elevado
Accuracy refleja simplemente el sesgo hacia la clase mayoritaria (al dia), con una capacidad
discriminatoria proxima al azar (AUC = 0.56).

Arbol ponderado: La incorporacién de pesos mejord la Sensitivity de 0.1261 a 0.2707, con AUC
de 0.5779, Accuracy de 0.8034, Specificity de 0.8828, Kappa de 0.1499 y F1 de 0.2632. Ambas
versiones del arbol presentaron los AUC mas bajos del portafolio (0.555 y 0.578), confirmando
que la estructura del dataset requiere modelos de mayor capacidad de generalizacion como
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XGBoost.

4.3 Modelado — XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

El cuarto enfoque corresponde a XGRoo st (Extreme Gradient Boosting), implementado mediante
la funcién xgb. train() con pardmetros eta = 0.05, max depth =4, subsample = 0.6,
colsample bytree = 0.6, alpha = 1.0, lambda = 5.0, min child weight = 15,
gamma = 0.3 y hasta 800 rondas con parada temprana a las 20 rondas sin mejora en AUC sobre el
conjunto de prueba. Este es un modelo de ensamble que entrena secuencialmente arboles de
decision donde cada nuevo arbol corrige los errores del anterior. Con el fin de eliminar fuga de
informacion (data leakage), las variables dias vencido y rango fueron excluidas
explicitamente de la matriz de features antes del entrenamiento.

XGBoost sin pesos: Obtuvo el segundo mejor AUC-ROC global de 0.7689, con Accuracy del
77.08%, umbral Youden de 0.1311, Sensitivity de 0.6291, Specificity de 0.7919, Kappa de 0.2931
y F1 de 0.4158. Estos resultados superan ampliamente a los modelos Logit y al arbol de decision,
confirmando la superior capacidad discriminatoria del boosting en presencia de variables
categoricas con alta cardinalidad e interacciones no lineales.

XGBoost ponderado: Con la incorporacion de pesos por observacion en la DMatrix
(proporcidn objetivo 55/45, umbral Youden de 0.4509), el modelo alcanzo6 el mejor resultado global
del portafolio: AUC-ROC de 0.7921, Accuracy del 78.93%, Sensitivity de 0.6384, Specificity de
0.8118, Kappa de 0.3253 y F1 de 0.4400. El incremento en Kappa de 0.2931 a 0.3253 respecto a
la version sin pesos confirma una mejora sustancial en la concordancia real de las predicciones,
mas alla del azar, particularmente en la deteccion de clientes en mora.

La seleccion de los hiperparametros finales del modelo XGBoost [31] se realizd mediante un
proceso de busqueda iterativa manual, evaluando el AUC-ROC sobre el conjunto de prueba como
métrica de seleccion, Se priorizaron combinaciones que maximizaran el AUC-ROC con parada
temprana a las 20 rondas sin mejora, lo que permitié controlar el sobreajuste sin necesidad de un
grid search exhaustivo. Para el Arbol de Decision, el parametro de complejidad cp = 0.01 fue
seleccionado tras evaluar valores en el rango {0.001, 0.005, 0.01, 0.05}, eligiendo el valor que
equilibré la profundidad del arbol con su capacidad de generalizacion sobre el conjunto de prueba.

4.4 Modelado — Regresion Logistica Ordinal (severidad de mora)

El enfoque de modelado adopt6d una perspectiva mas granular del riesgo crediticio, mediante la
regresion logistica ordinal (modelo polr), que permite modelar la severidad de la mora como una
variable con ordenamiento natural: el modelo opera con tres categorias: mora 1 - 30 dias, 31 - 90
dias y mas de 90 dias. A diferencia del modelo binario, que unicamente distingue entre clientes al
dia y en mora, el modelo ordinal permite identificar la intensidad del deterioro, informacion
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esencial para disefiar estrategias de atencion diferenciadas segun el grado de afectacion del cliente.

El modelo fue implementado en un entorno de desarrollo integrado de cddigo abierto llamado R
Studio mediante la funcion polr () del paquete MASS, con método logistico. Al igual que en el
modelo binomial, se estimaron versiones con y sin ponderacion de clases. Los pesos fueron
calibrados de forma inversamente proporcional a la frecuencia de cada categoria ordinal, dado que
la clase 1-30 dias representa el 13.6% del subconjunto de mora. La suma de pesos por clase quedd
equilibrada: 1.510,50 (1-30), 1.762,25 (31-90) y 1.762,25 (91>).

Modelo Ordinal sin pesos: Este modelo obtuvo un AUC macro de 0.5991, Accuracy de 0.4620.
Por clase: Sensitivity 1-30 = 0.034, Sensitivity 31-90= 0.237, Sensitivity 91>=0.750. Las Balanced
Accuracy fueron 0.513 (1-30), 0.464 (31-90) y 0.543 (91>). La matriz de confusion concentra
predicciones en la clase 91>, con solo 10 de 293 casos 1-30 dias correctamente identificados. La
Accuracy inferior es propia de la clasificacion en tres clases. Esta primera linea los 30 dias fue de
apenas 0.034, evidenciando la incapacidad del modelo para detectar la mora incipiente en ausencia
de ponderacion. La Balanced Accuracy media para las tres clases fue de 0.507, equivalente
practicamente al azar.

Modelo Ordinal ponderado: La incorporacion de pesos (proporcion objetivo 30/35/35 por clase)
produjo mejoras sustanciales en la deteccion de mora temprana: la Sensitivity para la clase 1-30
dias se increment6 de 0.034 a 0.614, la Balanced Accuracy para dicha clase pas6 de 0.513 2 0.717,
y el AUC macro mejord de 0.5991 a 0.6608. Con una Accuracy del 43.37%. Estos resultados
posicionan al Logit Ordinal Ponderado como el modelo con mayor capacidad para detectar
deterioro temprano en la cartera agropecuaria dentro de la familia de modelos ordinales.

La Figura 21 presenta la distribucion de la severidad de mora desagregada por departamento y tipo
de factor externo climatico, revelando la heterogeneidad territorial del deterioro.
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Figura 22. Distribucion de la severidad de mora por departamento y factor externo climatico
Probabilidades predichas por el Logit Ordinal Ponderado - Coeficientes Block 70 SEVERIDAD_MORA RMD - n mora = 7.191

SEVERIDAD POR DEPARTAMENTO DE INVERSION SEVERIDAD POR TIPO FACTOR EXTERNO CLIMATICO

Narino - 39.6% 33.3% n=3.588 Ola Invernal - 30.1% 58.1% n=5.153

29.0% 60.1% n=1.957

Cauca - 29.0% 60.1% n=3.310 Econ6mico
Valle del Cauca ' 24.6% 67.0% 272 Sequia .2.1% 89.5%
Qther - 33.4% 51.9% N=22 F. Naturales - Volcan _ 31.1%  12.6%

B 1-30 dias (mora temprana) 31-90 dias (mora media) 91+ dias (mora severa)

Probabilidades calcul

Figura 21: Distribucion de la severidad de mora por departamento (izquierda) y tipo de factor externo
climatico (derecha).

La Figura 21 presenta las probabilidades predichas de severidad de mora segtn el Logit Ordinal
Ponderado. Por departamento: Narifio muestra la menor probabilidad de mora severa (91+)
respecto a Cauca (coeficiente f=—1.105, p <0.001), mientras que Valle del Cauca presenta mayor
riesgo ordinal ( = +0.300). Por factor externo: Sequia se asocia con la mayor probabilidad de mora
severa (p = +1.732, p < 0.001), mientras que Factores Naturales-Volcan muestra el mayor efecto
protector contra mora severa (f = —2.345, p < 0.001). Ola Invernal no presenta diferencia
significativa respecto al factor economico (f=—0.081, p=0.357) en el modelo ordinal ponderado.

4.5 Comparacion y seleccion del modelo

Con el propdsito de identificar el modelo con mayor capacidad predictiva para los objetivos del
presente estudio, se realizo una evaluacion comparativa de los seis modelos binomiales estimados
(Logit, Arbol de Decision y XGBoost, cada uno con y sin ponderacion de clases) [21],

considerando un conjunto amplio de métricas de desempeno sobre el conjunto de prueba (n =
16.635).
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Tabla 10: comparativo de métricas

Acc.

Logit Binario  Binario 0.6493  0.6836 0.1379 0.6121 0.5155 0.7087 Mejor F1
sin pesos Logit
Logit Binario  Binario 0.6493  0.7000 0.1462 0.6138 0.4975 0.7302 Mayor
ponderado Accuracy
Logit
Arbol de Binario 0.5550  0.8713 0.1598 0.5542 0.1261 0.9823 Linea base
Decisién sin arbol
pesos
Arbol de Binario 0.5779  0.8034 0.1499 0.5768 0.2707 0.8828 Mayor
Decision Sensitivity
ponderado arbol
XGBoost Binario 0.7689  0.7708 0.2931 0.7105 0.6291 0.7919 Segundo
sin pesos mejor AUC
XGBoost Binario 0.7921 0.7893 0.3253 0.7251 0.6384 0.8118 Mejor AUC
ponderado global »*

Tabla 10. Comparacion de métricas de desempeiio - Modelos de prediccion de mora.

Figura 23. Comparacion de métricas — Modelos de severidad de mora

Figura 22: Comparacion de métricas por modelo: AUC-ROC, Balanced Accuracy, Sensitivity (izquierda)
y Accuracy (derecha).
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Figura 24. Curvas ROC — Comparacién de modelos de mora

Mejor AUC

Figura 23: Curvas ROC comparadas para los seis modelos binomiales (Logit, Arbol de Decision y
XGBoost, cony sin ponderacion).

Figura 25. Matrices de confusion — Comparacion de modelos de mora
Valores sobre conjunto de prueba (test 30% - n = 16.635) - Conteo absoluto y proporcién dentro de cada clase real

Logit Binario — Sin pesos

(AUC 0.6493 - Acc 0.6836 - k 0.1379)

Pre Dia

10.260
(79.9%)
™

1.045
(48.4%)
FN

Arbol de Decisién — Sin pesos
(AUC 0.5550 - Acc 0.6713 - k 0.1598)

Pred: En Mora

4.218
(29.1%)
FP

17142
(51.6%)
™

Figura 24: Matrices de confusion de los seis modelos binomiales:

3.013
(20.8%)
FP

1.357

Logit Binario — Ponderado
(AUC 0.6493 - Acc 0.7000 - k 0.1462)

Pred: Al Dia

10.572
(73.0%)
TN

1.084
(50.3%)
FN

Arbol de Decisién — Ponderado *
(AUC 0.5779 - Acc 0.8034 - k 0.1499)
Pred: Al Dia

12.781
(88.3%)
N

1.573
(72.9%)
FN

XGBoost — Ponderado *
(AUC 0.7921 - Acc 0.7893 - k 0.3253)
Pred: Al Dia

11.753
(81.2%)
N

780
(36.2%)
FN

Logit, Arbol de Decisién y XGBoost



(con y sin ponderacion).
Del anélisis comparativo se desprenden las siguientes conclusiones metodologicas:

Para clasificacion binaria masiva con maxima capacidad discriminatoria: el XGBoost ponderado
es el modelo principal del portafolio (AUC = 0.7921, Sensitivity = 0.6384, Specificity = 0.8118, F1
= 0.4400), superando en ~14 puntos de AUC al mejor Logit Binomial y en ~21 puntos al Arbol de
Decision. Para alertas tempranas de mora incipiente (1-30 dias): el Logit Ordinal Ponderado es el
mas adecuado, con AUC macro 0.6608 y Sensitivity 1-30=0.614.

En consecuencia, se recomienda una arquitectura de tres modelos complementarios: (i) el
XGBoost ponderado como motor principal de scoring binario, dado su superior capacidad
discriminatoria (AUC = 0.7921); (i1) el Logit Ordinal Ponderado como herramienta de alerta
temprana focalizada en clientes con primeras sefiales de deterioro (Sensitivity 1-30 dias = 0.614);
y (ii1) el Logit Binomial como instrumento de interpretacion regulatoria y auditabilidad, dada su
legibilidad en términos de odds ratios y coeficientes. Esta arquitectura complementaria maximiza
la utilidad analitica en el contexto operativo de la entidad financiera, equilibrando precision
predictiva, deteccion temprana e interpretabilidad.

5. Evaluacion y resultados del modelo predictivo

En este capitulo se presentan los resultados derivados de la implementacion y evaluacion de los
ocho modelos predictivos de mora en la cartera agropecuaria de la Regional Occidente. El andlisis
esta estructurado en cuatro componentes: (i) interpretacion de los coeficientes y odds ratios del
modelo Logit Binomial, (ii) analisis de la discriminacion por severidad en el modelo ordinal, (iii)
implicaciones para la gestion del riesgo crediticio agropecuario, y (iv) limitaciones del modelo. El
modelo XGBoo st ponderado, seleccionado como modelo principal, es discutido en su desempefio
global dentro del andlisis comparativo de la seccion 3.3.5.

5.1 Interpretacion de coeficientes

La regresion logistica binomial permite cuantificar el efecto de cada variable predictora sobre la
probabilidad de mora mediante el odds ratio (OR), definido como la razén de momios entre la
categoria analizada y la categoria de referencia. Un OR mayor a 1 indica mayor probabilidad de
mora, mientras que un OR menor a 1 indica efecto protector. Los OR se calcularon como exp(p) a
partir de los coeficientes del modelo Logit Binomial Ponderado

56



&} JAVERIANA

Cali

Figura 25: Odds Ratios del Modelo Logit Binomial - variables con mayor impacto sobre la probabilidad
de mora. Elaboracion propia.

La Figura 25 presenta los odds ratios estimados para las variables con mayor influencia en la
probabilidad de mora, donde se encuentran los siguientes hallazgos:
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Género: Los hombres tienen una probabilidad de caer en mora un 11% mayor que las mujeres (OR
=1.11).

Factor externo climatico: Las obligaciones afectadas por Ola Invernal tienen una probabilidad de
caer en mora un 61% mayor que las afectadas por el factor Econémico (OR = 1.61).

Cuotas pactadas: Por cada desviacion estandar adicional en el numero de cuotas pactadas, la
probabilidad de mora se reduce un 34.3% (OR = 0.657), indicando que los créditos de mayor plazo
tienen menor riesgo relativo.

Conflicto armado: Los clientes que no reportan afectacion por conflicto tienen una probabilidad
de caer en mora un 29% menor que quienes fueron victimas antes del desembolso (OR = 0.714).

Departamento: Las obligaciones en Narifio tienen una probabilidad de caer en mora un 28%
menor que las del Cauca (OR = 0.717). Por su parte, las obligaciones en Valle del Cauca tienen una
probabilidad un 34% mayor que las del Cauca (OR = 1.341).

Tasa referencial: Los créditos referenciados a IBR Semestral tienen una probabilidad de caer en
mora un 97% menor que los referenciados a IBR Mensual (OR = 0.030). Los referenciados a DTF
E.A. tienen una probabilidad un 95% menor (OR = 0.051).

Tipo de producto: Los créditos de Inversion Ordinaria Finagro tienen una probabilidad de caer en
mora significativamente mayor que los de Capital de Trabajo Microcrédito (OR = 94.6). Este valor
extremo refleja en parte el reducido tamafio muestral de esta categoria y debe interpretarse con
cautela.

5.2 Analisis de discriminacion por severidad - Modelo Ordinal

El modelo logistico ordinal ponderado permite identificar no solo qué clientes tienen mayor riesgo
de mora, sino también en qué nivel de severidad es probable que se ubiquen. Los umbrales
estimados por el modelo (6: y 62) definen los puntos de corte entre las categorias ordinales en la
escala latente de riesgo.

Los resultados muestran que el Accuracy para la clase 1 - 30 dias (mora temprana) alcanzé 0.717
en el modelo ponderado, frente a 0.513 en la version sin peso. Esta mejora sustancial indica que la
ponderacion logré compensar efectivamente el déficit de informacion de la clase mas infrecuente,
sin degradar severamente la discriminacion de las demas categorias.

Para la clase mayor a 91 dias (mora severa), la Sensitivity fue de 0.488 en el modelo ponderado,
reflejando una capacidad moderada de deteccion de mora avanzada. Este resultado es consistente
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con la naturaleza de la regularizacion por pesos, que redistribuye el esfuerzo clasificatorio hacia
las categorias mas infrecuentes. La Balanced Accuracy promedio de las tres clases de mora mejoro
de 0.507 (sin pesos) a 0.580 (ponderado), lo que representa una mejora del 14.4% en la capacidad
de discriminacién multiclase ajustada por el desbalance.

Desde una perspectiva de gestion, la capacidad del modelo ordinal de estratificar la cartera en tres
niveles de mora permite disefiar respuestas diferenciadas: para clientes en mora 1 - 30 dias,
acciones preventivas inmediatas como llamadas de gestion y acuerdos de normalizacidn voluntaria;
para clientes en mora entre 31 - 90 dias, visitas de campo y reestructuracion; y para mora superior
a 90 dias, activacion de garantias y procesos de recuperacion.

5.3 Implicaciones para la gestion de riesgo crediticio agropecuario

Los modelos desarrollados permiten traducir los hallazgos analiticos en recomendaciones
concretas para la gestion proactiva de la cartera agropecuaria en la Regional Occidente. Se
identifican tres dimensiones de impacto:

Alertas tempranas basadas en variables externas: La integracion del Factor Externo Climatico
y el Hecho Victimizante como predictores validados permite construir un sistema de alertas
activado por eventos externos. Cuando el Banco registra una Ola Invernal o un evento de orden
publico en un municipio, el modelo puede reevaluar automaticamente el perfil de riesgo de las
obligaciones vigentes en dicha zona, priorizando la gestion preventiva antes de que el deterioro se
materialice en mora efectiva.

Segmentacion territorial del riesgo: El andlisis reveld heterogeneidad significativa entre
departamentos. Las obligaciones en Valle del Cauca tienen una probabilidad de mora un 34%
mayor que las del Cauca (OR = 1.341, p < 0.001), mientras que las de Narifio presentan una
probabilidad un 28% menor (OR = 0.717, p < 0.001). Estas diferencias justifican politicas de
colocacion y seguimiento diferenciadas por territorio, con atencion prioritaria en los municipios
con mayor concentracion de eventos de Ola Invernal y desplazamiento forzado, que el modelo
identifica como factores de riesgo estadisticamente significativos.

Estrategias por ciclo de vida del crédito: El nimero de cuotas pactadas resultd ser uno de los
predictores mas significativos del modelo (p < 0.001). Por cada desviacion estandar adicional en
las cuotas pactadas, la probabilidad de mora se reduce un 34% (OR = 0.657), lo que indica que los
créditos de mayor plazo relativo presentan menor riesgo de deterioro. Este hallazgo sugiere que las
estrategias de acompafiamiento deben concentrarse en los créditos de corto plazo y en los primeros
periodos tras el desembolso, especialmente para clientes con hecho victimizante o afectados por
factores externos climaticos.
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5.4 Limitaciones del modelo

Los modelos desarrollados presentan un conjunto de limitaciones que deben considerarse en su
interpretacion y aplicacion practica:

* Capacidad predictiva moderada: los valores de AUC-ROC del portafolio oscilan entre 0.555
(Arbol sin pesos) y 0.792 (XGBoost ponderado). Los modelos Logit presentan AUC moderado
(0.649), mientras XGBoost alcanza un nivel discriminatorio aceptable. Factores no observados
como precios de mercado, condiciones individuales del productor y calidad de las garantias no estan
disponibles en el dataset y podrian mejorar el poder predictivo de los modelos mas simples.

* Desbalance de clases residual: a pesar de los avances logrados con la ponderacion, el Kappa
maximo de los modelos Logit es 0.1462, lo que indica concordancia limitada mas alld del azar. El
XGBoost ponderado mejora este indicador a 0.3253. Arquitecturas adicionales como LightGBM,
CatBoost o redes neuronales temporales podrian mejorar ain mas la deteccién de mora incipiente.

« Temporalidad de los datos: el dataset cubre obligaciones de los afios 2024 y 2025, lo que
limita la evaluacion de la estabilidad del modelo ante cambios estructurales del entorno
economico o climatico. Se recomienda su reentrenamiento periddico a medida que se
acumule nueva informacion.

« Alcance geografico: los modelos fueron entrenados sobre la cartera de la Regional
Occidente (Valle del Cauca, Cauca y Narifio). Su aplicacion directa a otras regionales
requiere validacion con datos propios, dado que las dinamicas climaticas y de conflicto
armado varian significativamente entre regiones del pais.

* Supuestos del modelo logistico ordinal: el modelo polr asume proporcionalidad de las
odds (parallel regression assumption), es decir, que el efecto de cada predictor es constante
a través de los distintos umbrales de severidad. Aunque este supuesto fue evaluado durante
la estimacién, su posible violacién parcial podria sugerir la exploracion de modelos
ordinales no proporcionales como alternativa futura.
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6. Riesgo Crediticio Agropecuario (PowerBI)

El dashboard interactivo de riesgo crediticio agropecuario fue desarrollado en Microsoft Power BI
Desktop como herramienta de visualizacion y monitoreo de los resultados del modelo predictivo.
La herramienta integra en tres paginas diferenciadas los indicadores de cartera, los resultados de
los modelos binomiales y los resultados del modelo ordinal multiclase, permitiendo la
segmentacion dindmica por oficina, género, destino de inversidon, hecho victimizante, factor
externo y ciudad de inversion mediante segmentadores interactivos.

6.1 Pagina Datos: Caracterizacion de la Cartera

La primera pagina del dashboard presenta una vision general de la cartera agropecuaria de la
Regional Occidente. En la parte superior se muestran cuatro indicadores clave (KPI): el total de
obligaciones (55.438), el saldo potencial ($524 mil millones), el saldo total de cartera ($387 mil
millones) y el porcentaje de obligaciones vencidas (0,20%). Estos indicadores responden
dindmicamente a los filtros aplicados por el usuario.

El componente geografico muestra la distribucion espacial de las obligaciones sobre un mapa
interactivo del suroccidente colombiano, donde se evidencia la concentracion de operaciones en
los departamentos de Narifio y Cauca. El grafico de barras horizontales “Créditos Departamento
de Inversién” confirma esta distribucion: Narifio lidera con 27.655 obligaciones, seguido de Cauca
con 25.522 y Valle del Cauca con 2.106. En la franja inferior se presentan tres graficos
complementarios: la distribucidon por destino agrupado (donde Agricultura-cultivos concentra
35.690 obligaciones), las obligaciones por calificacion interna (donde la calificacion A agrupa
45.792 créditos, evidenciando una cartera predominantemente sana), y la distribucion por estado
de obligacion mediante un grafico de dona (88,07% vigente, 11,72% suspenso, 0,20% vencido).

La Figura 26 presenta el dashboard interactivo de la pagina DATOS, donde se destacan los
siguientes elementos complementarios: los segmentadores dinamicos ubicados en la parte superior
permiten filtrar simultaneamente por Oficina, Género, Destino Agrupado, Hecho Victimizante,
Factor Externo y Ciudad de Inversion, facilitando andlisis territoriales y poblacionales especificos.
La paleta de colores diferencia visualmente las categorias criticas: las barras en rojo intenso
destacan los departamentos de mayor concentracioén (Narifio y Cauca), mientras que el grafico de
dona revela que la cartera en suspenso (11,72%) representa un segmento de atencion prioritaria por
su potencial de deterioro hacia mora efectiva. La calificacion E, con 3.579 obligaciones, y la C,
con 3.271, concentran el riesgo latente de impago, constituyendo en conjunto el 12,3% de la cartera
con mayor probabilidad de migracion hacia estados criticos.
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Figura 26: Dashboard interactivo — caracterizacion de la cartera agropecuaria Regional Occidente.

6.2 Pagina BINOMIAL: Resultados del Modelo Binario

La segunda pagina presenta los resultados de los seis modelos binomiales estimados (Regresion
Logistica, Arbol de Decision y XGBoost, con y sin ponderacién de clases). En la parte superior,
un selector desplegable permite filtrar las métricas por modelo especifico, mientras que cinco
tarjetas resumen muestran las métricas globales: Especificidad (66,93%), Sensibilidad (11,59%),
F1 (18,74%), Precision (65,43%) y AUC (0,550). Dos botones de marcador permiten alternar entre
las tablas de probabilidades de mora por factor externo climatico y por hecho victimizante del
conflicto armado, facilitando la consulta diferenciada por tipo de riesgo exdgeno.

El grafico de barras agrupadas “Métricas por modelo” permite comparar visualmente Precision,
Sensibilidad, Especificidad y Balanced Accuracy entre los seis modelos, evidenciando la
superioridad del XGBoost ponderado en el equilibrio entre sensibilidad y especificidad. La curva
ROC comparativa confirma este resultado, mostrando que el XGBoost ponderado y el Logit
ponderado presentan las curvas mas alejadas de la diagonal aleatoria. El grafico de importancia de
variables del XGBoost revela que el saldo, las cuotas pactadas y el monto desembolso son los
predictores de mayor ganancia, seguidos por el tipo de factor externo y la tasa referencial,
validando la relevancia de las variables ex6genas climaticas y socioeconémicas en el modelo.

La Figura 27 presenta el dashboard BINOMIAL, donde se observa que la Ola Invernal registra la
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mayor probabilidad de mora en el modelo Logit ponderado (0,4685), seguida de Factores
Naturales-Volcan (0,4659), mientras que el factor Econdmico presenta las probabilidades mas
bajas (0,0845), evidenciando que los fendmenos climaticos extremos generan un riesgo de mora
significativamente superior al de las perturbaciones econémicas. El promedio total de probabilidad
de mora (0,4283 en Logit ponderado) sugiere que, bajo condiciones de estrés climatico,
aproximadamente 4 de cada 10 obligaciones presentan riesgo de incumplimiento.

Seleccione el modelo

Especificidad Sensibilidad F1 Presicion
) [¢) o, o)
66,93 % 11,59 % 18,74 % 65,43 %
Factor Externo
Metricas por modelo Curva de ROC
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—Arbol ponderado
— Arbol sin pesos
@ = Logit ponderado
E =Logit sin pesos
hd
o0 ~XGBoost ponderado
2o
E —XGBoost sin pesos
2
a
Arbol s XGBoost  XGBoost si Arbol Logit sin ogit
pesos ponderado ponderado pesos ponderado
i 0,0
Variables con mayor aporte o W ot W i S
Modelo @ XGBoost ponderado @ XGBoost sin pesos FPR
saldo | Probabilidades de caer en mora por factor externo climatico
monto, desembolso N Tipo Factor Extemo  Prob_mora logit Prob_mora logitw Prob mora tree Prob mora tree w Prob mora xgb Prob mo
3 nonto s0 !
2 Tipo_Factor_Extemo. —— Factores Naturales - Volcin 0,1325 0,4659 0,1518 0,4504 0,1820 05
= tasa referencialinDl... [l Ola Invernal 0.1469 0.4685 0.1295 0.4464 01456 03!
tipo. de_productoN... [l Sequia 0,0967 0,3485 0,1259 0,4561 0,1297 03;
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Figura 27: Dashboard interactivo — Pagina BINOMIAL: métricas comparativas de modelos binomiales, curva ROC
e importancia de variables.

6.2 Resultados del Modelo de Severidad de Mora:

La tercera pagina presenta los resultados del modelo de regresion logistica ordinal para la severidad de mora,
clasificada en tres rangos temporales: 1 a 30 dias, 31 a 90 dias y mayor a 91 dias. Doce tarjetas de métricas
organizadas en tres filas muestran Especificidad, F1, Precision y Sensibilidad para cada rango de mora,
permitiendo identificar que el modelo presenta mayor capacidad discriminatoria en la mora temprana
(Especificidad 1-30: 0,82) que en la mora crénica (Especificidad Mayor a 91: 0,62).

La tabla comparativa de modelos muestra las métricas macro (F1_macro, AUC_macro, BalAcc _macro)
para los seis modelos evaluados. El Arbol ponderado lidera con AUC_macro de 13,15 y BalAcc_macro de
12,41, seguido del Arbol sin pesos. El grafico de barras “Métricas por modelo” permite la comparacion
visual de las cuatro métricas entre modelos, evidenciando que la ponderacion de clases mejora
consistentemente la Sensibilidad a costa de una reduccion moderada en la Especificidad. Este panel facilita
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la seleccion informada del modelo 6ptimo segln el criterio de gestion de riesgo priorizado por la entidad
financiera.

La Figura 28 presenta el dashboard MULTIMODAL, donde se observa que el F1 mejora progresivamente
con la severidad de mora: 0,27 en mora temprana (1-30 dias), 0,43 en mora intermedia (31-90 dias) y 0,52
en mora cronica (mayor a 91 dias), indicando que el modelo ordinal tiene mayor capacidad para identificar
correctamente los casos de impago prolongado que los de mora incipiente. Adicionalmente, la Precision
sigue un patron similar (0,31 — 0,44 — 0,57), sugiriendo que las predicciones de mora cronica son mas
confiables que las de mora temprana, lo cual tiene implicaciones directas para la priorizacion de acciones
de cobranza preventiva en etapas iniciales del deterioro.

Seleccione el modelo

Especificidad 1 a 30 F1de1a30dias Precision de 1a 30 Sensibilidad de 1 a 30

Variables con mayor aporte
modelo @XGBoost ponderado @ XGBoost sin pesos Especificidad de 31 a 90 F1de 31a 90 dias Precision de 31 a 90 Sensibilidad 31 a 90

monto_desern... | —

§ et S Especificidad Mayor a 91 F1 mayora 91 dias Precision mayora 91 |l Sensibilidad mayor 91
tasa_referencial... [l
mo_modali =
tasa reerencial.. [k 62,30 % 51,70 % 57,14 % 49,91 %
0,0 02 04
Peso en cada modelo Curva de ROC

1,0 Modelo

~Arbol ponderado

Metricas por modelo fipon
= Arbol sin pesos

=Logit sin pesos

05 = XGBoost ponderado

@ Precision @Sensitivity @ Specificity @ Balanced Accuracy ~ Logit ponderado
= XGBoost sin pesos

10
05
AUC
00
; ; g ; ; 0,71
Arbolsin  XGBoost ~ XGBoost ~ Arbol  Logitsin  Logit 00 ’
0,0 02 04 06 08 10

pesos  ponderado sinpesos ponderado  pesos  ponderado
FPR

Promedio de TPR

Figura 28. Pagina MULTIMODAL del dashboard: métricas de severidad de mora por rango temporal y
comparacion de modelos ordinales.

7. Conclusiones Y Trabajos Futuros

7.1 Conclusiones

El presente proyecto demostrd que es posible construir modelos predictivos capaces de anticipar el
deterioro de la cartera agropecuaria integrando variables crediticias, climaticas y de conflicto
armado. A partir del analisis de 55.454 obligaciones de la Regional Occidente (Valle del Cauca,
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Cauca y Narifio), se identificaron patrones significativos que permiten orientar la gestién proactiva
del riesgo crediticio. A continuacidn, se presentan las principales conclusiones del estudio.

1. Viabilidad del modelo predictivo integral. El proyecto confirm6 la viabilidad de
integrar en un solo modelo predictivo variables crediticias internas (cuotas pactadas,
destino del crédito, monto desembolso, saldo capital, modalidad de amortizaciéon) con
variables exdgenas de cambio climatico (tipo de factor externo) y conflicto armado
(hecho victimizante, Comparativo Ocurrencia Hecho). La inclusion de estas
variables explicitamente en la estimacion, con validacion out-of-sample sobre el 30%
del dataset, permiti6 obtener modelos con poder discriminatorio operacionalmente 1til.

2. Superioridad del XGBoost como motor de scoring binario. El XGBoost
ponderado se posiciondé como el mejor modelo del portafolio con un AUC-ROC de
0.7921, Kappa de 0.3253 y F1 de 0.4400, superando al Logit Binomial (AUC = 0.6493,
Kappa = 0.1462) y al Arbol de Decision (AUC = 0.5779) en todas las métricas
relevantes. Esta diferencia de aproximadamente 14 puntos en AUC respecto al mejor
modelo lineal confirma la naturaleza no lineal e interactiva de los determinantes del
riesgo crediticio agropecuario, que los modelos clasicos no logran capturar
completamente. El XGBoost ponderado es el modelo recomendado para
implementacion operativa en sistemas de scoring masivo.

3. El factor climatico y el conflicto armado son predictores significativos del riesgo
de mora. El andlisis de odds ratios del modelo Logit Binomial confirm¢6 que la Ola
Invernal aumenta el riesgo de mora en un 61% respecto a obligaciones clasificadas bajo
factor economico (OR = 1.61), mientras que el desplazamiento y despojo eleva dicho
riesgo en un 42% (OR = 1.42). El destino agricola (agricultura y cultivos) incremento
el riesgo un 92% respecto a la ganaderia (OR = 1.9). Estos hallazgos validan
empiricamente la hipotesis central del proyecto: el cambio climético y el conflicto
armado son determinantes estadisticamente significativos del deterioro de la cartera
agropecuaria [18], y su inclusién en los modelos de riesgo mejora su relevancia
operativa.

4. Etapas tempranas del crédito como ventana critica de riesgo. El numero de cuotas
pactadas resulté uno de los predictores mas significativos del modelo (p < 0.001): por
cada desviacion estandar adicional en las cuotas pactadas, la probabilidad de mora se
reduce un 34.3% (OR = 0.657), indicando que los créditos de mayor plazo presentan
menor riesgo relativo. Este hallazgo evidencia que los créditos de corto plazo y las
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etapas iniciales del ciclo de vida constituyen la ventana de mayor exposicion al riesgo,
lo que justifica concentrar las estrategias de acompanamiento en ese periodo,
especialmente para clientes con hecho victimizante o afectados por factores externos
climaticos.

5. Heterogeneidad territorial del riesgo. El analisis reveld heterogeneidad significativa
entre departamentos. Las obligaciones en Valle del Cauca tienen una probabilidad de
mora un 34% mayor que las del Cauca (OR = 1.341, p < 0.001), mientras que las de
Narifio presentan una probabilidad un 28% menor (OR = 0.717, p < 0.001). En el
modelo ordinal, la Sequia se asocia con la mayor probabilidad de mora severa (f =
+1.732, p < 0.001), mientras que los Factores Naturales-Volcan muestran el mayor
efecto protector (B = —2.345, p < 0.001). Estos resultados evidencian la necesidad de
politicas de colocacidn, seguimiento y gestion diferenciadas por territorio y tipo de
factor externo.

6. Valor de la ponderacion de clases en datasets desbalanceados. En todos los modelos
estimados, la incorporacion de pesos por clase produjo mejoras en la deteccion de mora
(Sensitivity), con un trade-off controlado en Accuracy. Con un desbalance de 87.03%
vs. 12.97% entre clases, la ponderacion resultd critica para evitar que los modelos
sesgaran sus predicciones hacia la clase mayoritaria. El XGBoost ponderado logr6 el
mejor equilibrio global (Balanced Accuracy = 0.7251), mientras que el Logit Ordinal
Ponderado mejord drasticamente la deteccion de mora temprana (Sensitivity 1-30 dias:
0.034 — 0.614).

7. Contribuciéon a la gestion proactiva del riesgo. Los modelos desarrollados permiten la
construccion de sistemas de alerta temprana activados por eventos externos (olas invernales,
orden publico), la segmentacion territorial diferenciada del riesgo y el disefio de estrategias por
ciclo de vida del crédito. En conjunto, representan una base analitica solida para fortalecer la
toma de decisiones en la entidad financiera, con potencial de replicacion en otras regionales del
pais previa validacion con datos propios.

8. Desarrollo de los ODS: Este tipo de investigaciones marcan un precedente y es

proyectar a la banca colombiana a desarrollar y aplicar los Objetivos de Desarrollo
Sostenible planteados por las Naciones Unidades, la OCDE y la CEPAL [23] [24].

7.2 Trabajos Futuros
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Los resultados obtenidos abren multiples lineas de desarrollo futuro que permitirian ampliar el
alcance, la precision y la utilidad operativa del modelo predictivo:

Exploracion de modelos de ensamble adicionales y redes neuronales. Se recomienda evaluar
Random Forest, LightGBM, CatBoost y arquitecturas de redes neuronales tipo LSTM para capturar
dinamicas temporales en el comportamiento de pago, dado que el dataset cubre periodos 2024—
2025 con potencial de enriquecimiento longitudinal.

Incorporacion de datos satelitales y geoespaciales de alta resolucion. La integracion de indices
satelitales de vegetacion (NDVI), datos de precipitacion del IDEAM [7] a nivel municipal y
cartografia de conflicto del CERAC con mayor desagregacion temporal podria mejorar
sustancialmente la capacidad predictiva del modelo y permitir un analisis de escenarios
estacionales.

Desarrollo de un tablero interactivo de alertas tempranas. Se propone mejorar el dashboard en
Power BI o Shiny que integre los modelos entrenados y permita actualizar automaticamente el
perfil de riesgo de la cartera vigente ante la ocurrencia de eventos externos, facilitando la toma de
decisiones en tiempo real por parte de los gestores de cartera regionales.

Reentrenamiento periodico y validacion de estabilidad temporal. Dado que el dataset cubre
unicamente los afios 2024-2025, se recomienda establecer un protocolo de reentrenamiento
semestral del modelo XGBoost con los datos mas recientes, acompanado de pruebas de estabilidad
de poblacion (PSI, Population Stability Index) para detectar deriva concepto y ajustar el umbral de
clasificacion segun la evolucidn del entorno econémico y climatico.

Extension a otras regionales y productos financieros. El marco metodologico desarrollado es
replicable en otras regionales del pais con las adaptaciones necesarias a sus dinamicas climaticas y
de conflicto. Asimismo, se identifica como linea de trabajo futura la aplicacion del modelo a la
prediccion de refinanciaciones, pérdidas dado el incumplimiento (LGD) y la valoracién de
instrumentos financieros derivados orientados a cobertura de riesgo agropecuario [11].
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Anexos

1. Diccionario de los datos

Fecha corte Fecha en la Fecha 31/07/2025
que se procesa
la informacion
de la cartera de

la entidad
regional Nombre que se Texto Cauca, Narifio y
le otorga al Valle del Cauca
agrupamiento
de varios
departamentos
zonal Nombre que se ~ Texto  para este caso son 7
le otorga al zonales, Cauca
agrupamiento centro y norte ,
de varios cauca sur. Narifio
municipios centro, narifio norte
(oficinas) por y narifio sur. Zona
departamento pacifica
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nombre_oficina

Longitud

Latitud

id

nombre_cliente

numero_Banco

dias_vencido

rango

fecha_prox_ven

saldo

Nombre de la Texto
oficina donde
se origino el

crédito

Sistema de Numérico
coordenadas
que describen
la ubicacion de
un un punto en
la tierra

Identificacion =~ Numeérico
del cliente
(NIT o Cedula)
para el caso de
colombia
Nombre del Texto
cliente (puede
estar
anonimiz.)
Numero unico Numérico
de la operacion
de crédito
Numero de Numérico
dias de mora
dela
obligacion
Clasificacion Texto
de los dias
vencidos
Fecha del Fecha
proximo
vencimiento de
la cuota
Saldo capital ~Numérico
de la
obligacion (
millones de
pesos)

para este caso la

regional occidente
cuenta con 95

oficinas, donde las

zonales con mas

oficinas son
pacifica y valle
-76,85607

1,913429

100001

4610152690620

0 dias, entre 1 - 90
dias

0 dias, 1a 90 dias,

mayor a 90 dias y

mayor a 120 dias
10/08/2025

1,973,683



Banca_cliente Segmento de Texto Microfinanzas,

banca del Agropecuaria,
cliente Personal Pyme
consolidada,
Empresarial, Oficial
tipo_cartera espeficicacion Texto Cartera, tarjeta y
del tipo de sobregiros

producto que
tiene un cliente

genero Género del Texto Femenino,
cliente Masculino
ciudad_inversion Ciudad donde Texto Toribio, Chachagui,
se ejecuta la Tuquerres
inversion
fecha_inicio_op Fecha de inicio ~ Fecha 11/01/2023

de la operacion
del credito

monto_desembolso Monto total ~ Numérico 10,000,000.00
desembolsado
calificacion_obligacion Calificacion de Texto A,B,C,DyE
riesgo de la (A-E)
obligacion
modalidad Modalidad del Texto MV, SV, AV,
crédito TV,DV.DV
valor_vencido Valor vencido = Numérico 0
acumulado
saldo_cuota_prox_venc Valordela  Numérico 424,070
proxima cuota
etapa Etapa de Texto Preventivo,
seguimiento administrativo,
del crédito de prejuridico y
acuerdo a los juridico

dias de mora o
politicas del
Banco
estado_obligacion Estado de la Texto Vigente sin deuda,
obligacion, su Vigente, Suspenso
descripcion y Vencido
depende los
dias de mora 'y
estado de
cobranza
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cuotas pagadas

cuotas_pactadas

Cero_cuotas_pagadas

mo_reestructurada

num_reestructuraciones

hecho_vi ctimizante

fecha _ven_op

destino_agrupado

tipo_de_producto

tipo_de_productor
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Numero de
cuotas ya
pagadas
Numero total
de cuotas
pactadas al
momento de la
originacion
Indicador si no
ha pagado
ninguna cuota
Si el crédito ha
sido
reestructurado
Numero de
veces que se
ha
reestructurado
Tipo de hecho
victimizante
(conflicto
armado)
Fecha de
vencimiento de
la obligacion
Agrupacion
general del
destino del
crédito
Producto
solicitado por
el cliente
Tipo de
producto
financiero
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Numérico 30
Numérico 35

Texto Si o No
(S/N)
Texto Si o No
(S/N)
Numérico 1
Texto Pérdida de Bienes,
etc.
Fecha 10/12/2025
Texto Microfinanzas,
Café
Texto Capital trabajo para
café
Texto Microfinanzas,
Pequenios
productores,
Medianos
productores,
Empresarial cadena
agriopecuaria,
Grandes

productores finagro
y No agropecuario



tipo_identificacion Tipo de Texto CE, CC
documento de
identificacion
tasa_referencial Tasa Texto TASA Cero,
referencial Indicador Bancario
usada en la
obligacion
F_OCURRENCIA_HECHO Fecha de Fecha 27/04/2010
ocurrencia del
hecho
victimizante
COMPARATIVO_ OCURRENCIA HECHO Comparar si el Texto V-D Victimas
hecho ocurrio Antes del
antes de desembolso
otorgar el V-D Victima
credito o despues del
despues desembolso
Desplazado Indica si el Texto Si o No
cliente fue (S/N)
desplazado
Factor Externo Factor externo Texto Ola Invernal
que afecta la
operacion
Tipo de Factor Externo Clasificacion Texto CAFE,
del factor CLIMATICO, etc.
externo
Vigencia_Factor Vigencia del Fecha 31/07/2024

factor externo

2. Codigo Python — Analisis Exploratorio de Datos y Preprocesamiento

Archivo: tesis.html — Notebook Jupyter exportado a HTML

Herramienta: Python 3 - Google Colaboratory

Autores: Flavio Alejandro Castillo Perea - Johan Sebastian Valencia Cardenas
Acceso local: file:///C:/Users/johan/Downloads/tesis.html

Descripcion del contenido:

Este anexo contiene el notebook completo de Python desarrollado en Google Colaboratory, que
incluye: (i) carga y depuracion del dataset de cartera agropecuaria; (ii) ajuste de nombres de
variables y recodificacion de categorias; (iii) analisis exploratorio univariado y bivariado con
visualizaciones; (iv) y (v) exportacion del dataset limpio (df limpio.xIsx) utilizado como insumo
de los modelos R. Librerias principales: pandas, numpy, matplotlib, seaborn, scikit-learn,
funpymodeling.
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Instrucciones de acceso:
Abra el archivo tesis.html en cualquier navegador web (Chrome, Edge, Firefox). No requiere
instalacion adicional.

3. Codigo R — Analisis de Correspondencias Multiples (MCA)

Archivo: RMD MCA.html — R Markdown exportado a HTML

Herramienta: R - RStudio - Paquetes: FactoMineR, factoextra, tidyverse
Autores: Johan Sebastian Valencia Cardenas - Flavio Alejandro Castillo Perea
Publicado en RPubs: https://rpubs.com/josevaca/1433757

Descripcion del contenido:

Este anexo contiene el codigo R Markdown completo del Analisis de Correspondencias Multiples
(MCA) aplicado sobre las variables categdricas del dataset de cartera agropecuaria. EI MCA
permitid identificar las asociaciones mas relevantes entre variables y orient6 la seleccion de
predictores para los modelos de riesgo crediticio. Se incluyen los biplots de dimensiones, la inercia
explicada y el ranking de contribucion de cada variable al modelo.

Instrucciones de acceso:

Abra el archivo RMD MCA .html en cualquier navegador web. No requiere instalacion adicional.

4. Codigo R — Modelos Logit Binomial, Arbol de Decisién y XGBoost

Archivo: LOGIT BINOMIAL CON _SIN PESO--1-RMD.html
Herramienta: R - RStudio - Paquetes: caret, pROC, rpart, xgboost, tidyverse

Autores: Johan Sebastian Valencia Cardenas - Flavio Alejandro Castillo Perea
Publicado en RPubs: https.//rpubs.com/josevaca/l1430493

Descripcion del contenido:

Este anexo contiene el c6digo R Markdown completo de los modelos de clasificacion binaria (Al
Dia vs. En Mora) sobre el dataset de cartera agropecuaria (n = 55.454 obligaciones). Incluye: (i)
Regresion Logistica Binomial sin y con ponderacion de clases (glm, familia binomial, umbral
Youden); (ii) Arbol de Decisién sin y con pesos (rpart, cp = 0.01); (iii) XGBoost sin y con
pesos (xgb.train, eta =0.05, max depth =4, 800 rondas, early stopping 20 rondas). Para cada
modelo se reportan matrices de confusion, AUC-ROC, Accuracy, Kappa, Sensitivity, Specificity,
F1 y Balanced Accuracy sobre el conjunto de prueba (test 30%, n = 16.635). Semilla de
reproducibilidad: set.seed (2930).

Instrucciones de acceso:
Disponible en linea en RPubs (https://rpubs.com/josevaca/1430493) o abriendo el archivo HTML
adjunto en cualquier navegador web.
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5. Codigo R — Modelo Logistico Ordinal (Severidad de Mora)

Archivo: SEVERIDAD MORA.html — R Markdown exportado a HTML
Herramienta: R - RStudio - Paquetes: MASS, caret, pROC, rpart, xgboost, tidyverse

Autores: Johan Sebastian Valencia Cardenas - Flavio Alejandro Castillo Perea
Publicado en RPubs: https://rpubs.com/josevaca/1431363

Descripcion del contenido:

Este anexo contiene el codigo R Markdown completo de los modelos de severidad de mora
implementados sobre las obligaciones en mora (n= 7.191; train = 5.035, test = 2.156). La variable
objetivo es ordinal con tres categorias: 1-30 dias, 31-90 dias y 91+ dias. Se implementaron seis
modelos: Logit Ordinal (polr), Arbol de Decisiéon y XGBoost multiclase, cada uno con y sin
ponderacién de clases (proporcion objetivo 30/35/35). Se reportan métricas por clase (Sensitivity,
Balanced Accuracy) y AUC macro. Semilla: set.seed (2930).

Instrucciones de acceso:
Disponible en linea en RPubs (https://rpubs.com/josevaca/1431363) o abriendo el archivo HTML
adjunto en cualquier navegador web.

6. Tabla Comparativa Interactiva de Modelos

Archivo: tabla_comparativa_modelos v2.html — Tabla HTML interactiva
Herramienta: HTMLS5 - CSS3 - JavaScript

Acceso Sharepoint: tabla_comparativa_modelos_v2.html

Autores: Johan Sebastian Valencia Cardenas - Flavio Alejandro Castillo Perea

Descripcion del contenido:

Este anexo presenta la tabla comparativa interactiva de métricas de desempefio para los ocho
modelos evaluados, organizada en cuatro secciones: Logit Binomial, Logit Ordinal (polr), Arbol
de Decision (rpart) y XGBoost, cada uno con y sin ponderacion de clases. La tabla permite
identificar visualmente el mejor y peor valor por columna mediante marcadores de color. Todos los
datos corresponden a los resultados sobre el conjunto de prueba (fest 30%) sin data leakage.
Instrucciones de acceso:

Abra el archivo tabla comparativa_modelos v2.html en cualquier navegador web. No requiere
instalacion adicional.

7. Dashboard Interactivo de Riesgo Crediticio Agropecuario - PowerBI

Archivo: Dashboard Riesgo Agropecuario.pbix

Acceso Sharepoint: DASHBOARD - MAESTRIA CIENCIA DE DATOS.pbix
Herramienta: Microsoft Power BI Desktop

Autores: Johan Sebastian Valencia Cardenas - Flavio Alejandro Castillo Perea
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Descripcion del contenido:

Este anexo corresponde al dashboard interactivo desarrollado en Microsoft Power BI para la
visualizacidon y monitoreo del riesgo crediticio agropecuario en la Regional Occidente (Valle del
Cauca, Cauca y Narifno). El dashboard integra indicadores clave de cartera (mora, saldos,
departamentos), alertas basadas en factores externos climaticos y de conflicto armado, y los
resultados de los modelos predictivos. Permite la segmentacion territorial y por tipo de productor,
facilitando la toma de decisiones proactiva por parte de los gestores de cartera regionales.

Instrucciones de acceso:
Para la version interactiva, abra el archivo .pbix en Microsoft Power BI Desktop (version 2024 o
superior). Las capturas de las principales vistas se adjuntan en formato PDF como referencia.

8. Reporte Analitico de Riesgo Crediticio Agropecuario — Regional Occidente

Archivo: Reporte_Analitico Riesgo Agropecuario.pdf

Acceso Sharepoint: Reporte Analitico Riesgo Agropecuario.pdf
Herramienta: Adobe Acrobat / cualquier visor de PDF

Autores: Johan Sebastian Valencia Cardenas - Flavio Alejandro Castillo Perea

Descripcion del contenido:

Este anexo corresponde al reporte analitico de riesgo crediticio agropecuario desarrollado como
complemento del dashboard interactivo. El reporte sintetiza los hallazgos clave del modelo
predictivo para la Regional Occidente (Valle del Cauca, Cauca y Narifio), incluyendo indicadores
clave de cartera, perfil de riesgo por departamento, impacto de factores climaticos y de conflicto
armado, odds ratios del modelo seleccionado, matriz de alertas tempranas y recomendaciones
estratégicas para la gestion proactiva de la cartera agropecuaria.

Instrucciones de acceso:

Abra el archivo PDF en cualquier visor (Adobe Acrobat, navegador web). El documento esta
disponible en SharePoint en el enlace indicado arriba.
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