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Implementar un sistema de ML para identificar solicitudes de crédito con riesgo bueno o malo.

Objetivo

Evaluar el riesgo asociado a la
aprobacion de préstamos y créditos.

Solucion

Implementar modelos de ML para
predecir la probabilidad de
incumplimiento de pagos.

Beneficio

Mejora en la precision de las decisiones
de aprobacion de créditos.
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Con el Nodo CSV Reader se procede a leer la
tabla llamada “credit_data.csv” provista en el

dataset. Estos datos estan clasificados.

/
Flujo de obtencién de datos  /

CSV Reader o
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Leer credit_data.csv

Origen en Kaggle

credit data.csv



https://www.kaggle.com/code/janiobachmann/german-credit-analysis-a-risk-%20perspective/input
https://www.kaggle.com/code/janiobachmann/german-credit-analysis-a-risk-%20perspective/input
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Se remueven datos incompletos con Missing Value

Se renombra ColumnO por ID con Column Renamer

Se remueven datos duplicados con Duplicate Row Filter

Flujo de Limpieza de Datos

Missing Value
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Quita filas con algtn dato incompleto

Column Renamer
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Renombre Column0 por ID
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Remueve datos duplicados
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Con Node Statistics se analizan y con Linear Correlation se

encuentran las correlaciones entre los datos.

FLUJO PARA SELECCIONAR

DATOS DE REGRESION LiNEAL
Linear Correlation
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Se obtienen las categorias con
relacion para comprender la info

B corr = -1

e iS5 w

Mcor=+1 E %g’ﬁ%"g §¥
Xeor=na 38382555352
Column0 0 SEONCETNEK
Age XXX XX
Sex

Job

Housing

Saving accounts X X
Checking acco... X X X
Credit amount

Duration
Purpose

XX
Risk X
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Utilizando el nodo Normalizer se normalizan datos con rangos

alejados.

/
Flujo de Normalizacion de Datos

Normalizer
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Se normalizan los
datos, En Cantidad $ del Crédito
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_ El nodo Partitioning separa los datos de entrenamiento con los
Obtencidon de Datos

Limpieza de Datos de evaluacion del modelo.
Analisis de Datos
Normalizar los Datos
Particionar de Datos
Entrenar los modelos ML
Analisis de Resultados | FLUJO PARA PARTICIONAR
. LOS DATOS
Exportar el Mejor Modelo S i
g
Optimizar el Modelo -
) ) —> i
Visualizar Resultados s\ ]
ole] |

Conclusiones \

70% Entrenamiento
30% Evaluacion
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FLUJO DE ENTRENAMIENTO DE MODELOS FLUJO DE FLUJO DE RESULTADOS
EVALUACION
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Accuracy de Modelos

Despliegue

92.70

Entrenamiento
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Modelos de Aprendizaje
@ Decission Tree [0 Random Forrest Logistic Regression [il} Tree Ensemble Predictor ] Gradient Boosted Trees Predictor [il} RF Deployed KNIME [l RF Deployed (Python)
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[ NON ] Confusion Matrix - 3:198 - Scorer
Exportar el Modelo File Hilite
) Risk \ Pred... good bad
Model Writer i 673 27

' bad 46 254

00 Correct classified: 927
Accuracy: 92.7% Error: 7.3%
Cohen's kappa (k): 0.823%

Wrong classified: 73

Se crea el flujo para desplegar el modelo Random Forrest

USAR EL MODELO RANDOM FORREST EN KNIME

Model Reader DEPLOYMENT

Random Forest Predictor Interactive Table (legacy)
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DATOS ETIQUETADOS Renombre Column0 por ID Crea Tabla Generacional dependiendo la edad
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Se crea el flujo para desplegar el modelo Random Forrest en Python

MODELO DE RANDOM FORREST EN PYTHON

Table View

.E Table View
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Random Forrest predictcr\\ ‘ »
en Python Matriz de Confusién
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[Total, Accuracy, Matriz de Confusién]\\\pyth,m Object Writer (legacy)
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Se graba el modelo
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y se Optimiza el modelo con Optimization Loop Start en KNIME

Cédigo del
modelo en

Python



https://drive.google.com/file/d/1dhHSfY-NMjJRi-fxmtankiOEeqG1v_Pw/view?usp=drive_link
https://drive.google.com/file/d/1dhHSfY-NMjJRi-fxmtankiOEeqG1v_Pw/view?usp=drive_link
https://drive.google.com/file/d/1dhHSfY-NMjJRi-fxmtankiOEeqG1v_Pw/view?usp=drive_link
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Distribucion por Generacién

Los Millennials componen el 53%
del total de registros, Y es el

grupo que genera mayor riesgo.

Gréfica de Riesgo

Riesgo por Género

Las mujeres son las que tienen

probabilidad de

calificadas por Mal Crédito.

menor

ser
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El modelo ganador para el conjunto de datos analizados fue:

RANDOM FOREST

> >




Plan Estratégico @ Factor

LATAM

La implementacion de un plan estratégico, estructurado vy
organizado es fundamental para el éxito del proyecto..

Objetivos Estrategias

e Evaluacionesy e Capacitacion del
aprobaciones de clientes personal

e Integraciony analisis de e GCestion del cambio
datos e (Cestion de datos

'S

e Analisis del
comportamiento de
pago

e Asignacion de lineas de
crédito 6ptimas
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Gracias!



