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RESUMEN

FGA Fondo de Garantias es una sociedad de economia mixta, que actia como fiador
institucional para respaldar la financiacion de servicios, créditos de consumo, educativos, créditos
digitales, entre otros; a través de garantias de consumo. Las garantias son la figura financiera que
respalda el cumplimiento de los créditos que dan entidades como bancos, cooperativas, cajas de
compensacion, empresas del sector retail, entre otros, y que permite procesos mas agiles y
confiables tanto para las personas que los solicitan, en adelante deudores, como para la entidad que
los otorga, en adelante intermediario financiero, facilitando de este modo el acceso al crédito.

En este proyecto final, con base en su informacion demogréafica y de comportamiento de
cartera de los deudores, se busco obtener modelos predictivos que permitan prever si una garantia
se va a siniestrar.

La metodologia empleada inicio con la limpieza y normalizacion de los datos,
seguidamente, el analisis exploratorio de los datos, continuo con la ingeniera de variables, y
finalmente, el proceso iterativo de entrenamiento y evaluacion de los modelos.

Se concluy6 que el modelo que mejor desempefio obtiene con los datos generados es un
GradientBoostingClassifier implementado mediante la libreria Sklearn, que emplea todas las

variables categoricas de las cuales se dispone.

Palabras clave — Garantias, algoritmos de clasificacion, aprendizaje de maquinas,

aprendizaje supervisado
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ABSTRACT

FGA Fondo de Garantias is a mixed economy company, which acts as an institutional
guarantor to support the financing of services, consumer loans, educational loans, digital loans,
among others; through consumer guarantees. Guarantees are the financial figure that supports the
fulfillment of the credits given by entities such as banks, cooperatives, compensation funds,
companies in the retail sector, among others, and that allows more agile and reliable processes both
for the people who request them, as well as for the entity that grants them, thus facilitating access
to credit.

In this final project, based on its demographic information and the payments behavior of the
debtors, it was sought to obtain predictive models that allow predicting whether a guarantee is
going to be sinister.

The methodology used began with the cleaning and normalization of the data, followed by
the exploratory data analysis, continued with the feature engineering, and finally, the iterative
process of training and evaluation of the models.

It was concluded that the model with the best performance obtained with the data generated
is a GradientBoostingClassifier implemented through the Sklearn library, which uses all the
categorical variables that are available.

Keywords — Guarantees, data science, classification algorithms, machine learning,

supervised learning
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I. INTRODUCCION

FGA Fondo de Garantias es una sociedad de economia mixta, creada en 1997 por el Fondo
Nacional de Garantias (FNG), el Municipio de Medellin y la Cdmara de Comercio de Medellin
para Antioquia que actia como fiador institucional para respaldar la financiacion de servicios,
créditos de consumo, educativos, créditos digitales, entre otros; a traves de la linea de negocios
garantias de consumo.

Adicionalmente, FGA Fondo de Garantias es el agente comercial del Fondo Nacional de
Garantias (FNG) en Antioquia y Chocé para facilitar el acceso a la financiacion de la MiPyme

colombiana, mediante el otorgamiento de garantias.

A. Garantias

Las garantias son la figura financiera que respalda el cumplimiento de los créditos que dan
entidades como bancos, cooperativas, cajas de compensacion, empresas del sector retail, entre
otros, y que permite procesos mas agiles y confiables tanto para las personas que los solicitan como
para la entidad que los otorga, facilitando de este modo el acceso al crédito.

La relacién que existe entre FGA y los intermediarios financieros, se basa en la suscripcion
de un convenio de garantia, mediante el cual FGA, en su calidad de fiador subsidiario, garantiza
los créditos que los intermediarios financieros confieren a los usuarios de sus servicios crediticios,
en razén del incumplimiento de estos o sus codeudores. Es decir, cuando hay incumplimiento en
el pago del crédito por parte de los deudores, FGA le paga a los intermediarios financieros como

fiador de ese crédito y luego le puede recobrar al deudor inicial.

B. Proceso para acceder a una garantia

1. El deudor acude a la entidad, intermediario financiero o establecimiento de comercio en
busca de una financiacion.
2. El intermediario financiero o establecimiento de comercio realiza un estudio de la

viabilidad para otorgar el crédito.
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3. En este momento ingresa FGA como fiador ante el intermediario financiero, permitiendo
asi que el deudor pueda acceder al crédito.

4. El intermediario o establecimiento de comercio aprueba el crédito con garantia de FGA.

5. El deudor comienza a realizar sus pagos al intermediario financiero por el valor del crédito
pactado y por el valor del servicio de fianza a FGA Fondo de Garantias.

6. Eldeudor realiza el pago de las cuotas al intermediario, pero si incumple en algin momento
con su obligacidon y el intermediario financiero solicita a FGA hacer efectiva la garantia,
FGA realiza el pago de la deuda, e inmediatamente FGA es el nuevo acreedor, por lo que

puede proceder con los cobros o disponer de la deuda.
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Il. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Para FGA Fondo de Garantias es de vital importancia disponer oportunamente de los
recursos necesarios para el pago de garantias una vez el intermediario realiza los reclamos de
garantias, por ende, mensualmente se hace una la provision de dinero con base en el
comportamiento de los reclamos por intermediario. EI disponer de un modelo que ayude a conocer
a priori la cantidad y el valor de garantias proximas a siniestrar habilitaria un aprovisionamiento
mas preciso de dinero, optimizando la utilizacion de los recursos.

Por otra parte, el costo de capital tributario de provisionar el dinero para el pago de garantias
incrementa con el tiempo, es decir, al realizarse el cobro del valor de servicio de fianza, se realizan
los pagos de impuestos respectivos y estos no son recuperados hasta que el intermediario financiero
hace la reclamacion de las garantias, por ende, entre méas tiempo pase entre el cobro del valor del
servicio de fianza y la reclamacion de las garantias, mas devaluacion presenta el dinero recuperado
producto de impuestos. En consecuencia, entre mas oportuna sea la reclamacion por parte del
intermediario, este costo es reducido.

Una vez el intermediario financiero reclama a FGA Fondo de Garantias una garantia, la
obligacion del cliente del cliente final es subrogada a FGA e inicia el proceso de reclamacion, con
base en la experiencia adquirida y respaldado por los datos, entre menos tiempo pase entre la
otorgacién de los créditos y la reclamacion de las garantias, es mas probable gque estos recursos
sean recuperados.

Finalmente, en FGA Fondo de Garantias se busca constantemente generar valor a los
intermediarios financieros, por tanto, brindarles informacion para una oportuna toma de decisiones

es muy importante.

A. Problema de negocio

Los datos recolectados por FGA Fondo de Garantias, son reportados por los intermediarios
financieros. Cuando una garantia es otorgada, dependiendo del convenio realizado entre el
intermediario y FGA, se definen los campos asociados a la garantia y los campos demograficos del
deudor a ser reportados, dado que cada convenio difiere, no se disponen de los mismos campos

paratodos los deudores. Por otra parte, comercialmente es complejo que los intermediarios accedan
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a reportar toda la informacion demografica de la cual disponen. Esto ha dificultado que en FGA se
pueda hacer andlisis descriptivos y predictivos que generen mayor valor al negocio.
Sin embargo, si se dispone de los comportamientos de cartera de los clientes y de este se

obtendran las principales variables que alimentan el modelo construido.

B. Aproximacion desde la analitica de datos

Actualmente se dispone de la historia de cartera de todos los intermediarios, y por decision
del negocio el proyecto se realizara con los datos de uno del sector de retail. Se extrajeron los datos
del periodo de tiempo comprendido entre enero de 2019 y junio de 2019, donde se encuentran
carteras maduras las cuales ya tienen un estado final de siniestrado o pagado totalmente.

Posteriormente, se realizd un analisis exploratorio de las variables, buscando entender el
dataset, limpiarlo e identificar posibles variables estrechamente relacionadas con la variable
objetivo. Luego, con la ayuda del negocio se realizd un proceso de ingenieria de variables donde
se crearon variables las cuales con base en la experiencia del negocio son de utilidad para identificar
las garantias a siniestrar.

Finalmente, se probaron diferentes algoritmos de clasificacion y se seleccion6 aquel que
entreg6 un mejor desempefio en la métrica definida. Durante los meses posteriores a su puesta en
produccion se hard monitoreo del mismo, buscando generar métricas de desempefio y una
referencia para ejercicios posteriores, dado que es la primera vez que se realiza un ejercicio de este
tipo en FGA.

C. Origen de los datos

Los datos fueron extraidos del Datawarehouse, utilizando el modelo relacional de la
compafiia y la relacion entre sus entidades, las cuales se veran en detalle en la proxima sesion. Para
esta extraccion se decidio en conjunto con el negocio tomar aquellas garantias desembolsadas entre
el 1 de enero de 2019 y el 30 de junio de 2019, con el fin de mitigar el efecto de la pandemia
asociada al COVID-19 en el comportamiento de pago de los clientes finales y de disponer de

garantias maduras, en estados finales como canceladas o siniestradas.
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Los datos son propiedad de FGA Fondo de Garantias y solo estd permitido el uso de ellos

por los autores de esta monografia y con fines académicos.
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A. Datos originales

1. DATOS

Como base de datos para el desarrollo del proyecto se dispondrd, de lo que al interior de la

compafiia se conoce como las tablas de cartera nit, de sp_garantias, y de otras varias maestras que

permiten traducir algunos estados.

TABLA
TABLAS, COLUMNAS, Y DESCRIPCION DE LOS DATOS ORIGINALES
Tabla Columna Descripcion
sp_garantias id_garantia Identificador Unico de las
garantias
Sp_garantias perfil Perfil del deudor
Sp_garantias ocupacion Ocupacion del deudor
sp_garantias ciudad Ciudad de origen del deudor
Sp_garantias almacen Almacén donde fue
desembolsado el crédito
Sp_garantias negocio Negocio del intermediario donde
fue desembolsado el crédito
Sp_garantias estrato Estrato del deudor

Sp_garantias

nombre_producto

Clasificacion del intermediario en
la cual fue otorgada el producto

Sp_garantias estado_civil Estado civil del deudor

Sp_garantias regional Regional a la que pertenece el
deudor segun el intermediario

Sp_garantias genero Genero6 del deudor

Sp_garantias

segmentacion

Segmentacion segun el
intermediario

Sp_garantias

nivel_academico

Nivel académico del deudor

Sp_garantias

nivel_ingresos

Nivel de ingresos del deudor en la
SMLMV

Sp_garantias

cod_estado_garantia

Cadigo del estado de la garantia

Sp_garantias

cal_riesgo_obligacion

Calificacion del riesgo de la
obligacion segun el intermediario
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Sp_garantias

vir_monto_des

Valor del monto desembolsado

Sp_garantias

convenio

Convenio entre el intermediario y
FGA bajo el cual se entregd la
garantia

Sp_garantias

fecha_desembolso

Fecha en la cual se desembolsé el
crédito

Sp_garantias

fecha_nacimiento

Fecha de nacimiento del deudor

sp_cartera_nit

id_cartera

Id que identifica cada deporte de
cartera en un mes de corte y
asociado a una garantia

sp_cartera_nit

nit_intermediario

Nit del intermediario

sp_cartera_nit id_cliente Id Unico de los deudores
sp_cartera_nit pagare Identificador Unico del crédito
para el intermediario
sp_cartera_nit saldo_capital Saldo capital a la fecha de corte
de lafila
sp_cartera_nit saldo_total Saldo_total a la fecha de corte de

la fila

sp_cartera_nit

fecha_corte

Fecha de corte del reporte de
cartera

sp_cartera_nit

num_cuotas_mora

Ndmero de cuotas en mora

sp_cartera_nit

fec_inicio_mora

Fecha de inicio de la mora

sp_cartera_nit

fecha_cancelacion

Fecha de cancelacién total de la
garantia

sp_cartera_nit

estado_operacion

Estado de la operacién

sp_cartera_nit

mes_cartera

Mes de la fecha de corte

sp_cartera_nit

fecha_pago

Fecha de pago de la garantia por
parte de FGA en caso de
siniestrarse

sp_cartera_nit

total_pagado

Total pagado por parte de FGA

sp_cartera_nit archivo Nombre del archivo con el que se
cargo la cartera

sp_cartera_nit anio_corte Afio de la fecha de corte

sp_cartera_nit mes_corte Mes de la fecha de corte
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productos producto Producto del convenio entre FGA
y el intermediario bajo el cual se
otorgé la garantia
convenios mora_minima Mora minima en dias que debe
tener la garantia para ser
reclamada
convenios plazo_max_reclamacion Mora maxima en dias que debe
tener la garantia para ser
reclamada
sp_estado_garantia estado_garantia Estado de la garantia
B. Datasets

A partir de las tablas previamente nombradas, se construyé una ETL en Tableau Prep,
donde se consolidaron todos los campos en un extracto de Tableau cuya extension es .hyper,
formato estandarizado en la compafiia para las fuentes de datos.

En primer lugar la ETL, mediante un query de SQL une todas las entidades mencionadas
en el apartado “DATOS ORIGINALES”, en el paso siguiente se corrigieron tipos de datos
erroneamente clasificados por el software, se anonimiza la identidad del intermediario, y

finalmente se guarda en una ubicacién previamente determinada el extracto .hyper de Tableau.
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E&R —
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Fig. 1. ETL para la extraccion inicial de los datos

C. Descriptiva

El anélisis exploratorio de los datos, evidenciado en el notebook “Proyecto Garantias a

Siniestrar.ipyn” detalle,

con un  mayor toma como base el archivo
“historico_cartera_clientexgarantia.hyper” el cual consta de 2.008.004 registros, los cuales
describen el comportamiento de cartera de 168.382 garantias.

El analisis esta segmentado en dos partes, la inicial donde se verificaron las columnas, se
elimind aquellas que por su naturaleza no agregan valor al modelo, se verificd que no hubiese
duplicados, se reemplazan valores vacios por nulos, se eliminaron las columnas cuya proporcién
de nulos sea superior al 50% y finalmente, se verificaron los posibles valores en las variables

categoricas con el fin de normalizarlos cuando aplique.



PREDICCION GARANTIAS A SINIESTRARCO... 19

La segunda parte, se realiza después de tener la ingenieria de variables realizada, y cuando

el nivel de detalle es una fila por cada garantia. Se inici6 con las variables categdricas. En primer
lugar, se exploran las ciudades.

1) Ciudad:
Garantias por Ciudad
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socoTA [ 23748
msTo [, 271
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sucarananca [ 427
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rereRA [ 255
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BELLO §

Ciudad

L 000 10000 15000 20000 25000

Fig. 2. Garantias por ciudad

Donde se evidencid que las ciudades donde mas se desembolsaron créditos es en Medellin,
seguido por Bogota y demas ciudades principales. Ahora en la siguiente Figura se evidencia el

porcentaje de participacion de cada ciudad respecto a las garantias siniestradas.
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Porcentaje de participacion de Siniestrados por Ciudad

socora [ 5 77
veoecun [ - 25
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SOLEDAD 006
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BELLO 00
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Fig. 3. Porcentaje de participacion de siniestrados por Ciudad.
Aunque es proporcional a la cantidad de créditos desembolsados, se ve que el primer lugar

es ocupado por Bogota, asi en Medellin sea donde mas se desembolsen créditos.

2) Negocio:

El intermediario de interés segmenta los créditos en diferentes negocios.
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Garantias por Negocio
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Fig. 4. Garantias por negocio
Porcentaje de participacion de Siniestrados por Megocio
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Fig. 5. Porcentaje de particion de siniestrados por negocios

Aqui se evidencia que las proporciones de siniestralidad se conservan con respecto a la

asignacién de créditos.
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3) Almaceén:
El almacén estd altamente correlacionado con el negocio, dado que en un almacén
generalmente se desembolsan créditos de solo un negocio, maximo dos. Del mismo modo, los

almacenes dependen de la ciudad, como podemos ver en la Figura 6.

Garantias por Almacen

ALMACEN2 UNICO

ALMACEN3 PASTO BOLIVAR
ALMACENZ BUCARAMANGA Mo 2
ALMACEN3 VILLAVICENCIO
ALMACEN2 FLORIDA

ALMACENI YOPAL

Almacean

Al MACENZ BELLO
A MACENZ BARRANCABERME.JA
Al MACEN3 PASTO CENTRO

AL MACENZ MEIVA

o 2000 2000 B000 BO0O 0000 12000

Fig. 6. Top 10 almacenes por nimero de garantias

Porcentaje de participacion de Siniestrados por Almacen
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000 00s 010 015 020 025
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Fig. 7. Top 10 almacenes con mayor participacion en siniestrados

Se evidencia que los almacenes donde mas se desembolsa, no son aquellos donde se tiene

una mayor siniestralidad.
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4) Perfil:
El perfil es la profesion reportada por el deudor al momento de solicitar el crédito

Garantias por Perfil

erco I =+
INDEPENDIENTE INFORMAL _49343

INDEFENDIENTE FORMAL -'931-4

PENSIONADO .sam

Perfil

AMA DE CASA |'|'|‘E‘I
TAXISTA PROPIETARIO 55
TRANSPORTADOR 20

TAXISTA NO PROPIETARIO 1
0 20000 40000 60000 80000 100000

Fig. 8. Garantias por perfil

Porcentaje de participacion de Siniestrados por Perfil
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Fig. 9. Porcentaje de participacion de siniestrados por perfil
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Se evidencia que las proporciones se mantienen, en cuanto a créditos desembolsados y
porcentaje de participacion en los siniestrados, es notable que la barra de pensionados es menor en
participacion de siniestrados que en garantias desembolsadas

5) Producto:
El producto es una definicion entre el intermediario financiero y FGA Fondo de Garantias,

entre productos se cobran diferentes valores de servicio de fianza, esto depende de la cantidad de

siniestrados esperados por la naturaleza especifica del crédito, o producto.

Garantias por Producto

FRODUCTOZ 127203

Producto

PRODUCTON 41080

0 20000 40000 G000 B0000 100000 120000 12D0O0D

Fig. 10. Garantias por producto
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Porcentaje de participacion de Siniestrados por Producto
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Fig. 11. Porcentaje de participacion de siniestrados por productos
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IV. PROCESO DE ANALITICA

A. Preprocesamiento

En la etapa de procesamiento se tomd la salida de la etl, y se realizo el analisis exploratorio
respectivo, construyendo las variables que por experiencia del negocio fueron sugeridas y
consideradas relevantes para la prediccion del modelo.

El nivel de detalle del dataset al inicio de la exploracion es una fila por cada fecha de corte
y garantia, la cual describe el comportamiento de cartera, saldo total, saldo capital, y si entré 0 no
en mora para esa fecha de corte. Lo que se buscé es generar variables que resuman los
comportamientos de cartera y se asignarlas como un atributo mas de las garantias, por lo tanto, al

final de este preprocesamiento, el nivel de detalle es de una fila por cada garantia.

1) Identificacion de variables:

e Veces en mora: Veces en mora describe cudntas veces una garantia entré en mora, a

continuacion en la Figura 12 se evidencia su distribucidn cuando la garantia se siniestré y
cuando no.

Boxplot grouped by y
VECES_Een_mora

] i
|

Fig. 12. Distribucién de la variable veces en mora para siniestrados y no siniestrados
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Se puede ver que cuando la garantia se siniestra, generalmente entra un mayor nimero de

veces en mora, 15 en promedio.

e Veces saldo total mayor a desembolso: Que en una fecha de corte el saldo total sea mayor
al desembolso se da cuando los intereses son los suficientes para hacer que se deba més de
lo que se presto, se suele dar en dos circunstancias, cuando se entra en mora desde la primera
fecha de corte, o cuando después de haber cumplido los primeros meses se entra en mora
durante los suficientes meses consecutivos para que los intereses vuelvan a superar el valor
desembolsado. A continuacion, en la Figura 13 se puede ver sus distribuciones en garantias

siniestradas y no siniestradas

Boxplot grouped by y
veces saldo_tot_mayor_desembolso
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Fig. 13. Distribucion de la variable saldo total mayor a desembolso para siniestrados y no siniestrados

e \eces cero pagos: Veces cero pagos es calculado como la cantidad de fechas de corte en
las cuales el saldo capital es igual al valor desembolsado, es decir, son aquellas garantias

las cuales desde la primera fecha de corte entran en mora.
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EBoxplot grouped by y
VECES_CEero_pagos
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Fig. 14. Distribucion de la variable saldo total mayor a desembolso para siniestrados y no siniestrados

e Moras continuas: Desde el negocio, surgieron dos definiciones para la continuidad en las
moras, una es cuando dos o mas moras se dan contiguas, y la otra es cuando 0 una 0 mas
moras de dan contiguas y ambas fueron generadas, la primera se llama “moras_continuas”
y la segunda “moras_continuas_2”, a continuacion, se ven sus distribuciones para garantias

siniestradas y no siniestradas.

Boxplot grouped by y
moras_continuas

6 [+]
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3 o o
2 -T- o
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Fig. 15. Distribucién de la variable moras continuas para siniestrados y no siniestrados.

Aqui se evidencia que las garantias siniestradas generalmente solo tienen una

consecutividad de dos 0 mas moras.

Boxplot grouped by y
moras_continuas_2
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Fig. 16. Distribucidn de la variable moras continuas 2 para siniestrados y no siniestrados.

B. Modelos

Dado que el problema es de clasificacion, por su buen desempefio en este tipo de problemas
se eligieron tres algoritmos de la familia de los arboles; RandomForestClassifier,
GradientBoostingClassifier y AdaBoostClassifier. Fueron implementados mediante la libreria de

Sklearn.

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, GradientBoostingClassifier, AdaBoostClassifier
from sklearn.model_selection import train_test_split, StratifiedShuffleSplit, GridSearchCV
from sklearn.metrics import f1l_score, accuracy_score, plot_confusion_matrix, precision_score, recall_score

Fig. 17. Librerias empleadas para el desarrollo de los modelos.

1) RandomForestClassifier:

El RandomForestClassifier es un meta estimador que entrena un de arbol de decision en
varios subconjuntos del conjunto de datos y usa el promedio para mejorar la precision de la

prediccién y controlar el sobre ajustamiento del modelo. A este modelo se le vario la cantidad de
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estimadores, es decir la cantidad de arboles empleados, el criterio de bifurcacion y criterio para
definir el nimero de variables a considerar cuando se esta buscando por la mejor bifurcacion del
arbol.[1]

2) GradientBoostingClassifier:

El GradientBoostingClassifier construye un modelo aditivo de manera progresiva por
etapas; permite la optimizacion de funciones de pérdida diferenciables arbitrarias. En cada etapa,
n_classes_ arboles de regresion se ajustan al gradiente negativo de la funcion de pérdida de
desviacion binomial o multinomial.

A este modelo le vari¢ la cantidad de estimadores, el criterio que mide la calidad de una bifurcacion,

y la funcion de pérdida a ser optimizada.[1]

3) AdaBoostClassifier:

AdaBoostClassifier es un meta estimador que comienza ajustando un clasificador en el
conjunto de datos original y luego ajusta copias adicionales del clasificador en el mismo conjunto
de datos, pero donde los pesos de instancias clasificadas incorrectamente se ajustan de modo que

los clasificadores posteriores se enfocan mas en casos dificiles.[1]

C. Métricas

En algoritmos de clasificacion se dispone de diferentes métricas de desempefio tales como
la exactitud, exhaustividad, precision, puntaje f1 y la matriz de confusion. Sklearn habilita la

implementacién de todas estas medidas de una manera facil y rapida.

1) Matriz de confusion o error:

De acuerdo con la documentacion, por definicion, una matriz de confusion C es tal que C;;

es igual al nUmero de observaciones que se sabe que estan en el grupo i y que se predice que estan
en el grupo j. Por ende, en clasificacion binario, el conteo de verdaderos negativos (TN) es Cy,

falsos negativos (FN) C; , verdaderos positivos (TP) es C; ;, y falsos positivos (FP) es C,;.[2]
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2) Exactitud:
La exactitud, también muy conocida por su nombre en inglés: accuracy, es la medida mas
intuitiva y directa de la calidad de un clasificador, y basicamente es el total de elementos

clasificados correctamente sobre el total de elementos.[2]

TP+TN
TP+ FP+FN+TN

Accuracy = Q)
3) Precision, Exhaustividad y medidas F:
De acuerdo con Sklearn, intuitivamente, precision (precision en inglés) es la capacidad del
clasificador de no etiquetar como positiva una muestra negativa, exhaustividad (recall) es la

capacidad del clasificador de encontrar todas las muestras positivas.[2]
TP

Precision = (2)
TP + FP
Recall = —= 3)
TP+ FN

Por otra parte, el puntaje F1 (F1 score) puede ser interpretado como la media arménica de
la precision y la exhaustividad.[2]

Precision * Recall
Fl =2x ()]

Precision + Recall

Para la evaluacion del modelo, se uso el puntaje F1 dado que nos facilita comparar los

rendimientos tanto de la precisién como de la exhaustividad en un solo indicador.
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V. METODOLOGIA

A. Baseline

Como baseline para el modelo se empleé un RandomForestClassifier, para el cual se usaron
todas las variables categdricas, sbélo se especifica el pardmetro class_weight como
‘balanced_subsample' para indicarle al algoritmo que la distribucion de la variable objetivo es

desbalanceada, no se realiza busqueda de hiper-parametros.

df_baseline = df.copy()
#Realizamos el proceso de one_hot encoding
for i in ['producto’, 'perfil’', 'ciudad', 'almacen', 'negocio’]:
df_baseline = df_baseline.merge(pd.get_dummies(df_baseline[i], prefix=1i), left_index=True, right_index=True).copy()
#ELiminamos Las variables posterior al one hot encoding
df_baseline.drop(['preducto’, 'perfil’, ‘'ciudad’, 'almacen’, 'negocio’, 'id_garantia'], axis=1, inplace=True)
#Division del dataset el train y test

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(df_baseline.loc[:, df_baseline.columns != "y'], df_baseline['y'], test_size=¢

#efinicidn del modelo

rfc = RandomForestClassifier(class_weight="balanced subsample')
#Entrenamiento del modelo

rfc.fit(X_train,y_train)

#Predicciones

train_predictions = rfc.predict(X_train)

test_predictions = rfc.predict(X_test)

#Matriz de confusion

plot_confusion_matrix(rfc, X test, y test, cmap="Blues', colorbar=False)
plt.show()

#Impresion de Los resultados

print{rfc)

print({'f1_score: ", round(fl_score(y test, test predictions), 3))
print("accuracy scora: ', round(accuracy_score(y_test, test predictions), 3))
print( 'precision_score: ', round(accuracy_score(y_test, test predictions), 3))
print('recall_score: ', round(recall_score(y_test, test_predictions), 3))

Fig. 18. Cadigo del baseline

B. Iteraciones y evolucién

Para poder realizar las iteraciones de una forma Optima, y evitar la constante reutilizacion
de cddigo se construy? la funcion “probar_modelos”, la cual se describe en detalle en la seccion
5.2.1. Una vez realizada la funcion, se realizan diversas iteraciones, evaluando el error con base en
la importancia de las variables para cada modelo.

1) Funcion probar_modelos
Parametros:
df: dataframe de pandas, default = None

Dataset completo, a procesar y dividir para entrenar los modelos.
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one_hot: bool, default = False
Booleano que indica si se realizara one hot encoding sobre el conjunto de datos.
one_hot_list: list, default =[]
Lista con los nombres de las columnas a las cuales se les aplicara el proceso de codificacion
one-hot.
drop_list: list, default = ['producto’, *perfil’, ‘ciudad’, "almacen’, ‘negocio’, ‘id_garantia‘]

Listo de columnas a eliminar del dataframe de Pandas.

Ahora, se detalla el funcionamiento de la funcion; inicialmente, se crea una copia del
dataframe recibido, con el fin de no afectar el objeto recibido. Posterior a esto, con base en el
parametro one_hot y one_hot_list se realiza el proceso de codificacion one-hot. Para finalizar, se
borran las columnas iniciales, dado que no tienen una codificacion apropiada y no son entendidas

por los algoritmos de aprendizaje.

#realizamos una copia del dataframe
df_model = df.copy()
#realizamos el proceso de one_hot encoding
if one_hot:
for i in one_hot list:
df _model = df model.merge(pd.get dummies{df model[i], prefix=i), left index=True, right_index=True).copy()
df_model.drop(drop_list, axis=1, inplace=True)

Fig. 19. Parte 2 de la funcion que entrena los modelos

En este punto, se realiza la division del conjunto de datos en datos para entrenamiento y
datos para prueba, indicando a la funcion que el conjunto de datos es desproporcionado.
Seguidamente, se instancia un validador cruzado que tiene en cuenta las proporciones de la variable

objetivo.

#divimos el dataset en entrenamiento y pruebas

¥_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(df_model.loc[:, df_model.columns != 'y'], \
df_model['y"], test_size=8.3, stratify=df_model['y'])

st = StratifiedShuffleSplit(n_splits=5, test_size=8.3, random_state=8)

Fig. 20. Parte 1 de la funcion que entrena los modelos
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Luego, se instancian los clasificadores, se definen los hiper-pardmetros para cada uno, y se

realiza el gridsearch para cada modelo.

#definimos Los modelos y los pardmetros para el gridsearch

rfc = RandomForestClassifier(class_weight="balanced_subsample')

ghc = GradientBoostingClassifier()

abc = AdaBoostClassifier()

parameters_rfc = {'n_estimators':[186,128,148], 'criterion’:['gini', 'entropy'], 'max_features': ['auto’, ‘sqrt', 'log2']}
parameters_ghc = {'n_estimators':[188,128,148], 'criterion’: ['friedman_mse', 'mse’], "loss': ['deviance', 'exponential’]}
parameters_abc = {'n_estimators':[48,50,60], 'algorithm':['SAMME", 'SAMME.R']}

models = [rfc, gbc, abc]

parameters = [parameters_rfc, paramsters_gbc, parameters_abc]

grid_searchs = []

#realizamos Lla busgueda de los mejores hiperpardmentros

for i in range(len{models)):
gs = GridSearchCV(estimator=models[i], param_grid=parameters[i], cw=st, scoring='balanced_accuracy')
gs.fit(X_train,y_train)
grid searchs.append{gs)

Fig. 21. Parte 3 de la funcién que entrena los modelos
En el siguiente paso, se grafican las matrices de confusion de los 3 algoritmos para una facil

comparacion.

#graficamos Las matrices de confusidn y calculamos Los errores en Los dataset de entrenamiento y pruebas
fig, axes = plt.subplots(nrows=1, ncols=3, figsize=(15,18))
for cls, ax in zip(grid_searchs, axes.flatten()):
train_predictions = cls.best_estimator_.predict(X_train)
test predictions = cls.best estimator .predict(X test)
train_error = f1 score(y_train, train_predictions)
test_error = fl_score(y_test, test_predictions)
plot_confusion_matrix(cls.best_estimator_, X_test, y_test, ax=ax, cmap="Blues', colorbar=False)
ax.title.set_text({type(cls.best_estimator_)._ name__)
txt=Ff"Train F1 score {train_error}\nTest F1 score: {test error}”
ax.text(8.5,-0.3, txt, size=12, ha="centar”, transform=ax.transAxes)
plt.tight_layout()
plt.show()

Fig. 22. Parte 4 de la funcién que entrena los modelos

Finalmente se imprimen las métricas para cada modelo, se retorna un dataframe con la importancia

de cada variable para cada modelo, y una lista con los modelos entrenados.
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#accuracy score, precision_score, recall_score

for cls in grid_searchs:
test_predictions = cls.best_estimator_.predict(X_test)
print(cls.best_estimator_)
print({'f1_score: ', round(fl_score(y_test, test_predictions), 3))
print('accuracy_score: ', round(accuracy_score(y_test, test_predictions), 3))
print( ' precision_score: ', round(accuracy_score(y_test, test_predictions), 3))
print('recall_score: ', round(recall_score(y_test, test_predictions), 3))
print('\n")

importances = pd.DataFrame(list(zip(grid_searchs[@].best_estimator_.feature_importances_, \
grid_searchs[1].best_estimator_.feature_importances_, grid_searchs[2].best_estimator_.feature_importances_)),
columns =['RandomForest', 'GradientBoosting', 'AdaBoost'], index = X_train.columns)
#retornamos el dataframe con los features importances y Los modelos

return importances, grid_searchs
Fig. 23. Parte 5 de la funcion que entrena los modelos
2) lteraciones:

Ademas del baseline se realizaron las siguientes iteraciones, en todas se emplean los 3
modelos y se hace busqueda de hiper-parametros en cada uno, lo que cambia son las variables
empleadas con base en la importancia entregada por cada modelo.

e lteracion 1: Todas las variables categoricas;

e lteracion 2: Sin la variable categdrica almacén

e lteracién 3: Sin la variable categdrica negocio

e lteracién 4: Sin variables categdricas almacén y negocio

e lIteracion 5: Sin variables categoricas

Cabe resaltar que siempre se tuvieron en cuenta las variables numéricas, dado que en la

importancia de los modelos quedaban en los primeros puestos.

3) Herramientas:

Para el desarrollo del proyecto se empled Tableau Prep y Anaconda. Con Tableu Prep
realizamos la ETL, que consolida y anonimiza los datos, por otra parte, con Anaconda creamos un
ambiente especifico para el desarrollo del proyecto, y mediante Jupyter Notebook, instalado dentro
de Anaconda y corriendo sobre Python 3.9.4 se realiz0 el resto del proyecto.

Respecto a las librerias, se empled Pandas para el procesamiento de los datos, Matplotlib y
Seaborn para las visualizaciones, y Sklearn para el modelado.
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VI. RESULTADOS

A. Métricas

1) Baseline:
Como se menciond en la seccion 5.1, se empled como Baseline un RandomForestClassifier,

con un unico parametro y es el class_weigth, este modelo retorné un puntaje F1 de 0.659

T90

True laba

1 1244 2106

Pradicted label

RandomForestllassifier(class weight="balanced subsample')
f1l _score: 82.663

accuracy score: ©.058

precision score: @.725

recall score: @.61

Fig. 24. Matriz de confusion para el Baseline

TABLA I
METRICAS OBTENIDAS PARA EL BASELINE

Modelo Puntaje F1 Exactitud Precision Exhaustividad

Baseline 0.663 0.958 0.725 0.61




True label
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2) Iteracion 1: Todas las variables categoricas

En esta iteracion, el modelo de mejor desempefio el GradientBoostingClassifier, con los
siguientes hiper-parametros:

GradientBoostingClassifier (loss='exponential', n estimators=140)

RandomForestClassifier GradientBoostingClassifier AdaBoostClassifier

True label

True label

1250

1 1150

1 1259 2101

] o]
Pradicted label Predicted label Predicted label

Train F1 score 0.9991931980388506

Train F1 score 0.7041228244325326
Test F1 score: 0.679326848849776

Train F1 score 0.6753923205342237
Test F1 score: 0.7054132801717529

Test F1 score: 0.6812810845273632
Fig. 25. Matrices de confusion para la primera iteracion

’ TABLA 111 )
METRICAS OBTENIDAS PARA LA PRIMER ITERACION
Modelo Puntaje F1 Exactitud Precision Exhaustividad
RandomForestClassifier 0.679 0.959 0.727 0.638
GradientBoostingClassifier 0.705 0.962 0.749 0.667
AdaBoostClassifier 0.681 0.959 0.735 0.635




True label
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3) Iteracion 2: Sin la variable categorica almacén

Para esta iteracion el modelo con mejor desempefio el GradientBoostingClassifier con los
siguientes hiper-parametros:

GradientBoostingClassifier (loss='exponential', n estimators=140)

RandomForestClassifier

1259

2191

Pradicted label

Train F1 score 0.9991312980888558
Test F1 score: 0.6715708612260537

True label

GradientBoostingClassifier

1230

Pradicted label

756

True label

2220

Train F1 score 0.7070707070707071
Test F1 score: 0.6809430438842203

Fig. 26. Matrices de confusion para la segunda iteracién

AdaBoostClassifier

1288

2162

Pradicted label

Train F1 score 0.6800636689216075
Test F1 score: 0.6755194500659242

] TABLA IV ]
METRICAS OBTENIDAS PARA LA SEGUNDA ITERACION
Modelo Puntaje F1 Exactitud Precision Exhaustividad
RandomForestClassifier 0.672 0.958 0.713 0.635
GradientBoostingClassifier | 0.691 0.961 0.746 0.643
AdaBoostClassifier 0.676 0.959 0.733 0.627




True label
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4) Iteracion 3: Sin la variable categdrica negocio

Para esta iteracion el modelo con mejor desempefio fue el GradientBoostingClassifier con
los siguientes hiper-parametros:

GradientBoostingClassifier (loss='exponential', n estimators=140)

RandomForestClassifier GradientBoostingClassifier AdaBoostClassifier

810 a B50
1208 2152 1 154 2208 i 1276 2174
a 1 a 1 a 1
Predicted label Predicted label Predicted label
Train F1 score 0.9997516453495592 Train F1 score 0.7046427395456042 Train F1 score 0.6B807464966460781
Test F1 score: 0.66666G6656666667 Test F1 score: 0.7004270896888346 Test F1 score: 0670677 15568378219
Fig. 27. Matrices de confusion para la tercera iteracién
) TABLA YV )
METRICAS OBTENIDAS PARA LA TERCERA ITERACION
Modelo Puntaje F1 Exactitud Precision Exhaustividad
RandomForestClassifier 0.667 0.957 0.716 0.624
GradientBoostingClassifier | 0.7 0.961 0.739 0.666
AdaBoostClassifier 0.671 0.958 0.717 0.63




True label
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5) Iteracion 4: Sin variables categoricas almacén y negocio

En esta iteracion el modelo con mejor desempefio fue GradientBoostingClassifier, con los
siguientes hiper-parametros:

GradientBoostingClassifier (loss='exponential', n estimators=140)

RandomForestClassifier GradientBoostingClassifier AdaBoostClassifier

w7 Tar a 720
o o
0 o
L) a
z E]
£ &
1223 27 1 174 2276 1 1200 2151
a 1 a 1 a 1
Predicted label Fredicted labsl Predicted label
Train F1 score 0.9930073210075692 Train F1 score 0.7050198150594452 Train F1 score 0.6743689061039134
Test F1 score: 0.6734200181433323 Test F1 score: 0.6989088725625672

Test F1 score: 0.67415899855895629
Fig. 28. Matrices de confusion para la cuarta iteracion

TABLA VI
METRICAS OBTENIDAS PARA LA CUARTA ITERACION
Modelo Puntaje F1 Exactitud Precision Exhaustividad
RandomForestClassifier 0.673 0.957 0.704 0.464
GradientBoostingClassifier | 0.699 0.961 0.743 0.66
AdaBoostClassifier 0.674 0.959 0.734 0.623




True label
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6) Iteracion 5: Sin variables categoricas

En esta iteracion el modelo con mejor desempefio fue GradientBoostingClassifier, con los
siguientes hiper-parametros:

GradientBoostingClassifier (loss="'exponential')

RandomForestClassifier

1155

1223

Fredicted label

Train F1 score 0.8809134703335568
Test F1 score: 0.6519320843091334

True label

GradientBoostingClassifier

1301

Predicted label

B8

2149

Train F1 score 0.6771114475676386
Test F1 score: 0.6708287510207586

Fig. 29. Matrices de confusion para la quinta iteracion

True label

AdaBoostClassifier

1357

Predicted label

g5

Train F1 score 0.6509098234069697
Test F1 score: 0.6563185951709

TABLA VII
METRICAS OBTENIDAS PARA LA QUINTA ITERACION
Modelo Puntaje F1 Exactitud Precision Exhaustividad
RandomForestClassifier 0.668 0.953 0.658 0.646
GradientBoostingClassifier | 0.671 0.958 0.727 0.623
AdaBoostClassifier 0.656 0.957 0.715 0.607
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B. Evaluacién cualitativa

Evidenciamos en las leyendas de las matrices de confusion que el RandomForestClassifier es el
algoritmo que tiende a sobre ajustarse pues su desempefio es bueno en los datos de entrenamiento,
pero en los datos de test su puntaje F1 ronda 0.6. El GradientBoostingClassifier es quien mejor
desempefio tuvo en todas las iteraciones. Por otra parte, los modelos obtenidos en la iteracion
numero 1, 3 y 5 obtuvieron resultados muy similares, aunque su tiempo de busqueda de hiper-
parametros y entrenamiento difiere sustancialmente. La primera iteracion tomo6 45 minutos en
entrenarse, la tercera 44 minutos, y la quinta 22 minutos. Por ende, se pondra en produccion el

modelo GradientBoostingClassifier de la quinta iteracion.

C. Consideraciones de produccion

Dada la complejidad de los célculos para la ingenieria de variables y los grandes volumenes de
datos con los que se dispone, se deben tener en consideracion los siguientes puntos para el

despliegue a produccion del modelo:

e Se debe implementar un proceso especifico para el preprocesamiento de los datos, el cual
debe realizarse sobre un cluster de pyspark, pues las técnicas tradicionales no
responderian en los tiempos deseados

e El proyecto se desarrolld sobre los datos de un intermediario del sector de retail, por ende,
el modelo final elegido sera solo de utilidad para los datos de este intermediario.

e Dependiendo del producto e intermediario, los comportamientos de cartera son diferentes,
por ejemplo, los deudores cuyo producto es un crédito educativo tiene una menor tasa de
siniestralidad que los deudores cuyo producto es un crédito de retail. Por ende, se debe

pensar en entrenar modelos por linea de crédito, homologando los campos demograficos.
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VII. CONCLUSIONES

Para FGA Fondo de Garantias, los datos de comportamiento de cartera se convierten en un
activo importante para la compaiiia, en ellos se dispone informacién de diversos sectores y lineas
de credito del mercado colombiano. Con el desarrollo de este proyecto, se genera un hito en la
compafiia, pues es la primera vez que se utilizan los datos asociados a comportamiento de cartera
para la generacion de modelos predictivos. Este servird como inicio para futuros desarrollos para
otros intermediarios y sectores de mercado, dando asi, el uso esperado del activo previamente
mencionado. Del mismo modo, apalancara el crecimiento de la infraestructura tecnoldgica pues las
demandas de computo para el preprocesamiento de los datos y el entrenamiento de los modelos asi
lo requieren. Por otra parte, demandara la implementacion de mejores practicas como Mlops, para
un adecuado ciclo de vida de los proyectos de analitica.

De cara al negocio, se contara con modelos que optimizaran su operacién, al provisionar
los recursos oportunamente, disminuir el costo de capital e incrementar la probabilidad de
recuperacion de las operaciones pagadas.

En el entrenamiento de los modelos, se evidencid que, al diversificar las variables
empleadas, en las diferentes iteraciones se conserva la proporcion de desempefio, pero se evidencia
una optimizacién en los tiempos de ejecucién. En una de las iteraciones, el descartar almacén y
negocio como variables categoricas, se obtiene un 50% de mejora en los tiempos de entrenamiento
del modelo.

En las métricas de desempefio, para todos los modelos, se evidencia que en la exactitud se
obtienen medidas de alrededor de 0.9. Teniendo en cuenta que la exactitud es el total de elementos
clasificados correctamente sobre el total de elementos, la obtencion de estos puntajes se explica en
la desproporcién gue existe en los datos, y en buena capacidad de prediccion de los modelos para
los no siniestrados, los cuales son los mé&s numerosos, como se evidencia en las matrices de
confusidn. Esta capacidad de prediccion, se estima, mejorara la exactitud en el aprovisionamiento
en un 50%.

Finalmente, se evidencia la importancia del proceso iterativo en el desarrollo de proyectos
analiticos, dado que con los analisis de correlacion y de importancia de las variables de los modelos,

se llegaba a pensar en el descarte de algunas variables categoricas, pero en los experimentos se



PREDICCION GARANTIAS A SINIESTRARCO... 44

notaba que la presencia o no de las mismas, no afectaba sustancialmente las métricas de

desempefio, aunque si los tiempos de ejecucion.
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