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FACULTAD DE POSTGRADO

PREDICCION DE MORA EN PRESTAMOS DE CONSUMO EN

LA COOPERATIVA CAYCSOL, UTILIZANDO ALGORITMOS

DE MACHINE LEARNING, BASADA EN DATOS HISTORICOS
DEL PERIODO 2021-2024

Katherine Mabel Fiallos Antunez
Rony Filander Lainez Pacheco

RESUMEN

El presente Trabajo Final de Graduacion tuvo como propdsito desarrollar y validar un
modelo predictivo de morosidad aplicado a los préstamos de consumo de la Cooperativa de Ahorro
y Crédito Sonaguera Limitada (CAYCSOL), con el fin de fortalecer la gestion institucional del
riesgo crediticio. La investigacion se orientd a mejorar la identificacion oportuna de clientes con
probabilidad de incurrir en mora igual o superior a 30 dias, mediante el analisis de informacion
histérica sociodemografica, financiera y crediticia correspondiente al periodo 2021-2024.
Metodolégicamente, el estudio se desarrolld bajo un enfoque cuantitativo, con un alcance
descriptivo-predictivo y un disefio no experimental, incorporando analisis exploratorio de datos,
seleccion de variables, técnicas de balanceo de clases y la evaluacion comparativa de distintos
modelos de Machine learning. Los resultados evidenciaron que el modelo Random Forest present6
el mejor desempefio predictivo, destacandose por su mayor capacidad para identificar clientes de
alto riesgo y por la reduccion de los falsos negativos. Como conclusion principal, se determind
que la aplicacion del modelo predictivo aporta un valor significativo a la gestion del riesgo
crediticio de CAYCSOL, por lo que se recomienda su implementacién operativa y el
establecimiento de mecanismos de monitoreo continuo que aseguren su efectividad y
sostenibilidad en el tiempo.

Palabras clave: aprendizaje automatico, morosidad, préstamos de consumo, riesgo

crediticio, Random Forest.
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PREDICTION OF DELINQUENCY IN CONSUMER LOANS AT
THE CAYCSOL COOPERATIVE USING MACHINE LEARNING
ALGORITHMS BASED ON HISTORICAL DATA FROM THE
2021-2024 PERIOD

Katherine Mabel Fiallos Antunez
Rony Filander Lainez Pacheco

ABSTRACT

The purpose of this Final Graduation Project was to develop and validate a predictive
model of delinquency applied to consumer loans of the Sonaguera Savings and Credit Cooperative
Limited (CAYCSOL), with the aim of strengthening the institution’s credit risk management. The
study focused on improving the timely identification of clients with a probability of incurring
delinquency equal to or greater than 30 days, through the analysis of historical sociodemographic,
financial, and credit data corresponding to the 2021-2024 period. Methodologically, the research
followed a quantitative approach, with a descriptive—predictive scope and a non-experimental
design, incorporating exploratory data analysis, variable selection, class balancing techniques, and
a comparative evaluation of different Machine learning models. The results showed that the
Random Forest model achieved the best predictive performance, standing out for its greater ability
to identify high-risk clients and for reducing false negatives. As the main conclusion, it was
determined that the implementation of the predictive model provides significant value to
CAYCSOL’s credit risk management, and its operational adoption is recommended, along with
the establishment of continuous monitoring mechanisms to ensure its effectiveness and
sustainability over time.

Keywords: Machine learning, delinquency, consumer loans, credit risk, Random Forest.
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CAPITULO I. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

1.1 INTRODUCCION

En un entorno financiero donde cada punto porcentual de mora redefine la estabilidad
institucional, las estadisticas dejan de ser simples niimeros y se convierten en sefiales criticas que
determinan la sostenibilidad de las cooperativas de ahorro y crédito. El riesgo crediticio, entendido
como la posibilidad de que un deudor incumpla sus obligaciones contractuales, constituye uno de
los pilares mas sensibles de la gestion financiera moderna. Como sefialan Saunders y Allen (2022),
la morosidad impacta directamente la liquidez, la rentabilidad y la capacidad operativa de las
instituciones financieras, convirtiéndose en una variable determinante para su continuidad y

fortalecimiento.

En Honduras, las cooperativas enfrentan el desafio permanente de equilibrar su mision social
de inclusion financiera con la necesidad de mantener portafolios sanos y sostenibles. Este
equilibrio se ve tensionado por dindmicas econdmicas cambiantes, patrones heterogéneos de
comportamiento crediticio y una creciente demanda de servicios financieros. Segin Gestel y
Baesens (2021) la identificacion temprana de sefiales de deterioro en la cartera es fundamental
para anticipar riesgos y fortalecer los mecanismos de alerta temprana, especialmente en portafolios

donde intervienen multiples factores sociodemograficos, econdémicos y conductuales.

En este contexto, la capacidad de predecir la probabilidad de incumplimiento se ha
convertido en un componente estratégico para optimizar la gestion del riesgo, mejorar la calidad
de las decisiones crediticias y asignar recursos de manera eficiente. La digitalizacion creciente del
sector cooperativo hondurefio ha permitido acumular grandes volimenes de informacion sobre los
asociados, abriendo la posibilidad de aprovechar técnicas avanzadas de andlisis de datos y
metodologias de aprendizaje automatico. Estas herramientas permiten identificar patrones
complejos, modelar relaciones no lineales y generar estimaciones mas precisas que los métodos

tradicionales basados exclusivamente en reglas fijas o juicios subjetivos.

Esta investigacion surge de la necesidad institucional de CAYCSOL de contar con un
mecanismo predictivo que fortalezca la gestion del riesgo crediticio en su cartera de consumo. El
propodsito general del estudio es desarrollar un modelo que estime la probabilidad de mora

utilizando técnicas supervisadas de Machine Learning, articuladas con un proceso metodologico
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riguroso que incluye la preparacion de datos, el andlisis exploratorio, la seleccion de caracteristicas
y la evaluacion del desempefio de los modelos. De esta manera, se busca generar una herramienta
practica que contribuya a decisiones mas oportunas en la etapa de evaluacion crediticia y en la

gestion preventiva de la cartera.

Ademas de su relevancia institucional, el estudio aporta al &mbito académico al integrar de
manera coherente los principios teoricos del riesgo crediticio y las metodologias contemporaneas
de prediccion, demostrando su aplicabilidad en el contexto cooperativo hondurefio. La
investigacion ofrece una propuesta metodologica replicable, alineada con las mejores practicas
internacionales y con el enfoque aplicado que exige el Trabajo Final de Graduacion en maestrias

profesionales de UNITEC.

Este capitulo establece los elementos esenciales que sustentan la investigacion: el contexto
general del problema, la relevancia practica y teorica del estudio, las motivaciones institucionales,
asi como la articulacion entre las preguntas de investigacion y los objetivos del proyecto. Con ello,
se sientan las bases conceptuales y analiticas para el desarrollo del planteamiento del problema, la

justificacion y la construccion metodologica expuesta en los capitulos posteriores.

1.2 ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

La estabilidad financiera y la confianza de los socios es un desafio que enfrentan las
cooperativas de ahorro y crédito dado el incremento en los niveles de morosidad. Para mantener
la solvencia de dichas instituciones es necesario contar con la capacidad de predecir y gestionar El
riesgo crediticio. Existen diversas investigaciones que han estudiado este tema, donde se han
explorado desde modelos predictivos hasta el andlisis de comportamiento crediticio en diferentes

contextos.

En el contexto regional, Westley y Branch (2000), analizé el desarrollo de cooperativas de
ahorro y crédito en América Latina, donde se destaca la importancia de contar una eficiente gestion
del riesgo crediticio. En dicho informe se hace énfasis en la implementacion de estrategias
tecnoldgicas es clave para reducir la morosidad y mejorar la rentabilidad de las instituciones
financieras. Ademas, se destaca que las cooperativas necesitan dar un paso adelante en la forma
en la que sus clientes son evaluados. Al integrar herramientas modernas, como los modelos de

Machine learning, esto permite tomar decisiones mas acertadas al clasificar o segmentar a los



clientes en perfiles de crédito y reducir el riesgo de impago. El Banco Interamericano de Desarrollo
sugiere que aquellas cooperativas que modernizan sus instituciones o areas de analitica fortalecen
su posicion en el mercado y pueden ampliar su capacidad de otorgar créditos de forma mas

eficiente y segura.

Tanto en el sector financiero como para el ambito académico la prediccion de mora en
cooperativas de ahorro y crédito se ha hecho cada vez mas relevante, debido a que influye
directamente en la estabilidad de estas instituciones. Por ejemplo, (Cuenca y Cela, 2019)
desarrollaron un modelo de Machine learning donde se evaluaba el riesgo crediticio en la
Cooperativa de Ahorro y Crédito La Merced Ltda., en Cuenca. Usando algoritmos de clasificacion
binaria pudieron estimar con mayor precision la probabilidad de que un cliente incumpliera con
sus pagos. Los resultados mostraron que el uso de los modelos automatizados mejora la capacidad
de detectar a tiempo a clientes con mayor riesgo de incumplimiento de pago, facilitando la

implementacion de acciones preventivas y no reactivas.

Asimismo, se llevo a cabo un andlisis sobre la aplicacion de técnicas de Machine learning
en el ambito de las cooperativas, evaluando distintos algoritmos con el propdsito de anticipar el
incumplimiento de pago por parte de los socios. A partir de este ejercicio, se evidencid que la
integracion de herramientas analiticas contribuye a fortalecer la gestion del riesgo crediticio,
facilita la toma de decisiones estratégicas y promueve el disefio de mecanismos de cobranza mas

oportunos y eficientes.

El desarrollo de modelos predictivos para la morosidad ha sido ampliamente explorado a
través del uso de algoritmos de Machine learning, destacando su capacidad para identificar
patrones ocultos en los datos. Soules (2020) llevo a cabo un estudio en el que evalu6 herramientas
basadas en aprendizaje automatico para predecir la probabilidad de que una persona en situacion
de deuda regular caiga en mora. Sus resultados sugieren que estos modelos pueden mejorar
significativamente la deteccion temprana de clientes en riesgo, permitiendo a las instituciones
financieras optimizar sus estrategias de cobranza y prevencion. De manera similar, Vasquez
Cercado y Alain (2025) realizd un andlisis comparativo de distintos algoritmos de Machine
learning aplicados a una cooperativa de ahorro y crédito, con el fin de determinar cudl ofrecia

mejores resultados en la prediccion de la cartera en riesgo. Su investigacion concluy6 que algunos



algoritmos presentan mayor precision y estabilidad, lo que permite su implementacion en entornos

financieros para mejorar la gestion del crédito.

En el contexto actual, la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial para fortalecer los
procesos de evaluacion del riesgo crediticio se ha convertido en una estrategia clave para las
instituciones financieras y, en particular, para las cooperativas de ahorro y préstamo. En esta linea,
el estudio realizado por (Pérez et al., 2025) constituye un aporte significativo al proponer un
modelo predictivo orientado a identificar el riesgo de incumplimiento en una cooperativa ubicada

en Oaxaca, México.

Uno de los principales desafios que enfrentaron los autores fue el desbalance en la
distribucion de los datos, una situacion habitual en los registros crediticios debido a que la cantidad
de casos de morosidad suele ser considerablemente menor que la de clientes cumplidos. Para dar
respuesta a esta problematica, implementaron la técnica SMOTE, la cual permite generar
observaciones sintéticas con el objetivo de equilibrar las clases y mejorar la capacidad de

generalizacion de los modelos.

El uso de esta metodologia contribuy6 a incrementar la precision de los modelos predictivos,
también permiti6 identificar con mayor anticipacion a los clientes con alto riesgo de impago. Como
resultado, la institucion obtuvo informacidon mas robusta para la toma de decisiones estratégicas,

fortaleciendo sus politicas de gestion de riesgo y su sostenibilidad financiera a largo plazo.

La integracion de modelos predictivos dentro de las cooperativas de ahorro y crédito, mas
que una simple tendencia tecnoldgica, se ha convertido en una herramienta practica para mejorar
la gestion del riesgo y usar los recursos de una forma mas eficiente. En la practica, contar con este
tipo de modelos permite segmentar mejor a los clientes de acuerdo con su perfil de riesgo y, a
partir de ahi, aplicar estrategias de cobro mas especificas y efectivas. No es lo mismo tratar a un
cliente con historial estable que a uno que ya presenta sefiales de incumplimiento, y aqui es donde

la inteligencia artificial marca la diferencia.

Varios estudios sefialan que, cuando se logra anticipar adecuadamente los riesgos de
morosidad, los niveles de incumplimiento pueden reducirse entre un 15 % y un 30 %. Esto mejora
los indicadores financieros y, libera recursos que las instituciones pueden destinar a otros fines,

como programas de inclusion financiera o fortalecimiento de su cartera. Ademas, al tener una



visidbn mas preventiva y menos reactiva, las cooperativas pueden tomar decisiones con mayor

tiempo de respuesta, lo que fortalece su estabilidad y sostenibilidad a largo plazo.

El comportamiento crediticio de los consumidores ha despertado un interés creciente en la
comunidad académica y financiera, especialmente por su relacion directa con la estabilidad
econdmica de los paises. En Honduras, este tema ha sido objeto de diversos analisis con el fin de
comprender mejor qué factores explican el incumplimiento de pagos. Un aporte importante en esta
linea es el estudio desarrollado por (Meza y Moncada, 2023), en colaboracion con la Universidad
Nacional Autonoma de Honduras y EQUIFAX, el cual analiz6 datos sobre acceso al crédito y
morosidad durante el periodo 2020-2022. Los resultados fueron claros: el nivel de ingresos, la
estabilidad laboral y las condiciones macroecondémicas inciden de manera significativa en la

probabilidad de que una persona caiga en mora.

En sintonia con estos hallazgos, el Banco Central de Honduras (2023) present6 un informe
sobre la estabilidad financiera del pais, en el que profundiza en los determinantes de la morosidad
desde una perspectiva macroecondémica. Este tipo de analisis permite entender el comportamiento
individual de los deudores, también ofrece una vision estructural de los retos que enfrentan las
instituciones financieras al administrar sus carteras de crédito. De hecho, el propio informe subraya
que mejorar los modelos de evaluacion de riesgo es una necesidad urgente si se busca reducir los

niveles de incumplimiento y fortalecer la resiliencia del sistema financiero.

De manera complementaria, el Segundo Estudio del Comportamiento de Crédito de los
hondurefios 2023, elaborado por la UNAH junto con Equifax, amplia este panorama al examinar
tanto el sector regulado como el no regulado. Su proposito fue proporcionar una radiografia clara
de la evolucion del crédito en el pais, con especial énfasis en los hogares. Uno de los aspectos mas
interesantes de este estudio es que, a pesar de los golpes econdmicos recientes, como la pandemia
y varios fendmenos naturales, el crédito ha funcionado como un pilar importante para sostener la
estabilidad financiera de muchas familias. Sin embargo, también se evidencia un incremento en la
proporcion de personas con deudas en mora, lo que pone sobre la mesa la importancia de fortalecer
la educaciéon financiera y promover habitos de pago responsables. (Universidad Nacional

Auténoma de Honduras y Equifax, 2022)

Otro punto relevante es que el estudio identifica al sistema bancario y comercial como las

principales fuentes de financiamiento de la poblacion econdmicamente activa. Este



comportamiento sugiere un cierto grado de confianza en el sistema financiero formal, aunque
todavia queda pendiente el desafio de ampliar el acceso al crédito de manera mas equitativa.
Ademas, el informe destaca la relevancia de contar con informacion precisa y actualizada sobre el
comportamiento crediticio, pues este tipo de insumos es fundamental tanto para el disefio de
politicas publicas como para la toma de decisiones estratégicas en el sector privado. La
colaboracion entre la UNAH y Equifax no es un simple esfuerzo académico, sino una muestra
clara de cémo la disponibilidad de datos confiables puede orientar acciones concretas para
impulsar el desarrollo econdmico del pais (Universidad Nacional Autonoma de Honduras y

Equifax, 2022)

En sintesis, este segundo estudio representa una herramienta valiosa para comprender las
dindmicas actuales del crédito en Honduras y los factores que explican el aumento de la morosidad.
Mas alla de las cifras, sus conclusiones apuntan a la necesidad de fomentar una cultura financiera
mas solida, con énfasis en el acceso responsable al crédito y en la educacion de los consumidores.
Ademas, la informacion generada constituye una base util para que cooperativas de ahorro y
crédito, como CAYCSOL. puedan adoptar estrategias basadas en evidencia, alinedndose con las
tendencias globales que priorizan la evaluacion preventiva del riesgo crediticio sobre la reaccion

tardia ante los problemas financieros.

En la actualidad, en la cooperativa CAYCSOL no se ha desarrollado ninguna investigacion
formal orientada a la prediccion de la mora crediticia mediante el uso de enfoques analiticos
avanzados o modelos de Machine learning. Historicamente, la evaluacion del riesgo ha estado
fundamentada en métodos tradicionales, como el andlisis manual de historiales de pago, la
verificacion en burds de crédito y la aplicacion de politicas internas de cobranza previamente
establecidas. Aunque estas practicas han permitido sostener la operacion crediticia, también
muestran ciertas limitaciones frente a escenarios mas complejos. Esta ausencia de estudios previos
representa un reto importante, ya que implica iniciar desde cero con la organizacion y depuracion
de los datos histdricos, la seleccion cuidadosa de variables relevantes y el disefio de un modelo

que responda a las particularidades de la cartera crediticia de la cooperativa.

No obstante, mas que un obstaculo, esta situacion abre una oportunidad estratégica para la
institucion. Contar con herramientas analiticas modernas permitiria optimizar los procesos de toma

de decisiones, anticiparse a posibles deterioros en la cartera y reducir el impacto de la morosidad



sobre la estabilidad financiera. La implementacion de un modelo predictivo marcaria un cambio
significativo en la gestion del riesgo crediticio, pasando de un enfoque reactivo a uno preventivo

y proactivo que permita anticipar comportamientos de riesgo y actuar con mayor efectividad.

De hecho, la literatura reciente muestra que la aplicacion de modelos de Machine learning
en cooperativas de ahorro y crédito es un campo en expansion, con resultados muy alentadores.
La evidencia empirica indica que estas herramientas pueden mejorar notablemente la capacidad
de prediccion de la morosidad y contribuir a una administracion mas eficiente de las carteras en
riesgo. Ademads, la combinacion de técnicas avanzadas de andlisis de datos con enfoques
tradicionales permite construir estrategias mas solidas y precisas, ajustadas a la realidad operativa

de cada institucion.

Ahora bien, este tipo de implementacion no esta libre de desafios. Requiere contar con datos
confiables y bien estructurados, capacitar al personal involucrado en la gestion crediticia y
disponer de un marco regulatorio flexible que acompaiie el proceso de transformacion digital. A
medida que cooperativas como CAYCSOL avancen en su camino hacia la modernizacion, la
integracion de modelos predictivos podria convertirse en un pilar clave para fortalecer su
estabilidad financiera, mejorar la calidad de su cartera y ampliar su capacidad de otorgamiento de

crédito de manera sostenible.

1.3 DEFINICION DEL PROBLEMA
1.3.1 ENUNCIADO DEL PROBLEMA

La Cooperativa de Ahorro y Crédito Sonaguera Limitada (CAYCSOL) enfrenta un desafio
estructural en la gestion del riesgo crediticio asociado a los préstamos de consumo. Aunque la
institucion ha fortalecido sus procesos de evaluacion y cuenta con una base operativa consolidada,
la deteccidon temprana de socios con mayor probabilidad de entrar en mora continua dependiendo
de procedimientos manuales, verificaciones puntuales en burds de crédito y juicios subjetivos
basados en la experiencia del analista. Este enfoque tradicional, que fue suficiente en etapas
iniciales del crecimiento institucional, se ha vuelto limitado frente al aumento sostenido en la
demanda crediticia, la heterogeneidad de perfiles de los asociados y la dinamica cambiante del

entorno financiero nacional.



En el ambito del riesgo crediticio, diversos autores coinciden en que las instituciones
financieras que continian basando su evaluaciéon en métodos manuales, juicios subjetivos o
esquemas lineales enfrentan limitaciones significativas para anticipar el incumplimiento,
especialmente cuando administran portafolios de consumo con alta variabilidad en los perfiles de
los usuarios. Saunders y Allen (2022), sefialan que, a medida que aumenta la complejidad del
mercado y el volumen transaccional, las entidades requieren mecanismos analiticos que permitan
identificar sefiales tempranas de deterioro y medir con mayor precision la exposicion al riesgo. En
ausencia de estas herramientas, las decisiones tienden a ser reactivas, lo que incrementa la
vulnerabilidad financiera y reduce la capacidad institucional para gestionar preventivamente la

morosidad.

Un elemento critico es la brecha entre el volumen de informacién disponible y la ausencia
de una herramienta analitica que permita transformarla en conocimiento accionable. A pesar de
que CAYCSOL cuenta con registros histdricos suficientes para caracterizar el comportamiento
crediticio de sus asociados, estos datos no se utilizan para anticipar patrones de riesgo ni para
priorizar de forma estratégica los esfuerzos de cobranza y seguimiento. La falta de un sistema que
integre adecuadamente esta informacion limita la capacidad institucional para optimizar los
tiempos de respuesta, segmentar a los deudores segun su probabilidad de incumplimiento y

fortalecer la eficiencia de los procesos operativos.

Ademas, el incremento en la complejidad del portafolio exige un modelo que permita
abordar relaciones entre variables que los métodos tradicionales no logran capturar con precision.
Factores sociodemograficos, econdmicos y conductuales interactiian entre si y pueden influir en
el comportamiento de pago; sin embargo, sin una herramienta que procese y analice estas
interacciones de manera sistematica, la institucion contintia evaluando el riesgo con criterios que

no reflejan plenamente la realidad del entorno actual.

Por lo tanto, el problema central radica en que CAYCSOL no dispone de un mecanismo
predictivo basado en datos histéricos que permita estimar, con mayor exactitud y anticipacion, qué
socios presentan una probabilidad elevada de caer en mora. Esta limitacion afecta la calidad del
portafolio, restringe la capacidad preventiva de la institucién y expone a la cooperativa a riesgos

financieros que podrian mitigarse mediante un enfoque analitico mas moderno y estructurado.



En sintesis, el problema no se reduce a la existencia de mora, sino a la falta de capacidades
analiticas que permitan anticiparla y gestionarla proactivamente. Superar esta brecha es
indispensable para fortalecer la estabilidad financiera de la cooperativa, mejorar los procesos de
evaluacion y cobranza, y avanzar hacia un modelo de gestion del riesgo mas preciso, oportuno y

alineado con las exigencias actuales del sistema cooperativo hondurefio.

1.3.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

La Cooperativa de Ahorro y Crédito Sonaguera Limitada (CAYCSOL) no cuenta con un
mecanismo analitico que permita anticipar, con base en datos historicos y patrones estadisticos,
qué clientes presentan mayor probabilidad de caer en mora en los préstamos de consumo.
Actualmente, los procesos de evaluacion crediticia dependen de criterios manuales, consultas en
burds y analisis descriptivos que no capturan la complejidad de los perfiles crediticios ni permiten
priorizar casos de riesgo de forma oportuna. Esta limitacion ha generado decisiones reactivas,

mayores costos operativos y una exposicion creciente a la morosidad.

Diversos autores coinciden en que los sistemas de evaluacidn crediticia basados inicamente
en criterios manuales, verificaciones lineales o juicios subjetivos pierden efectividad a medida que
crece el volumen de operaciones y aumenta la complejidad de los perfiles de los solicitantes.
Saunders y Allen (2022), sostienen que la gestion moderna del riesgo crediticio requiere
mecanismos predictivos capaces de identificar patrones de incumplimiento de forma temprana,
integrando multiples variables y relaciones no lineales que los métodos tradicionales no pueden
capturar con precision. Esta perspectiva evidencia que la ausencia de modelos analiticos limita
significativamente la capacidad de instituciones como CAYCSOL para anticipar riesgos y

gestionar preventivamente la morosidad.
Ante esta situacion, la investigacion plantea el siguiente problema central:

(Es posible desarrollar un modelo predictivo basado en técnicas de Machine learning que
estime con precision la probabilidad de mora en los préstamos de consumo de CAYCSOL,
utilizando los datos historicos sociodemograficos, financieros y de comportamiento crediticio

disponibles en las bases institucionales?



1.3.3 PREGUNTAS DE INVESTIGACION

Pregunta General (PICO)

P (Poblacion): Socios con préstamos de consumo de CAYCSOL

I (Intervencion): Analisis de variables sociodemograficas, financieras y de comportamiento
C (Comparacion): Diferencias entre clientes cumplidos y clientes en mora

O (Outcome): Probabilidad de incumplimiento

PG:

(En qué medida un modelo predictivo basado en técnicas de Machine learning puede estimar
la probabilidad de mora en los préstamos de consumo de CAYCSOL a partir de los patrones

presentes en los datos historicos de comportamiento crediticio?
Preguntas Especificas
PE1 (PICO)

(Qué variables sociodemograficas y financieras presentan una asociacion estadisticamente

significativa con la probabilidad de mora en los préstamos de consumo de CAYCSOL?
PE2 (PICO)

(Cuadles variables crediticias incluyendo monto, plazo, tasa de interés y comportamiento de

pago aportan mayor valor predictivo para estimar el riesgo de incumplimiento?
PE3 (PICO)

(Qué nivel de desempefio obtiene un modelo de Machine learning para predecir la mora en
préstamos de consumo en comparacion con los métodos tradicionales utilizados actualmente por

la cooperativa?

1.4 OBJETIVOS DEL PROYECTO

Después de definir las preguntas de investigacion, se presentan el objetivo general y los

objetivos especificos que orientan el desarrollo metodologico de este estudio.
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1.4.1 OBJETIVO GENERAL (SMART)

Desarrollar y validar un modelo predictivo de morosidad para los préstamos de consumo de
CAYCSOL mediante técnicas de Machine learning aplicadas a los datos histdricos
sociodemograficos, financieros y crediticios del periodo 2021-2024, con el propdsito de mejorar

la precision, anticipacion y oportunidad en la gestion del riesgo crediticio institucional.

1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

OE1 — Asociado a PEL:

Identificar las variables sociodemograficas, financieras y crediticias que presentan
asociacion estadisticamente significativa con la morosidad (=30 dias), mediante analisis

exploratorio (EDA) y pruebas estadisticas, validando al menos cinco variables con p < 0.05.
OE2 — Asociado a PE2:

Determinar cudles variables crediticias aportan mayor capacidad predictiva a través de
técnicas de seleccion de caracteristicas y evaluacion comparativa dentro del proceso de modelado,

garantizando la consistencia y estabilidad del desempefio del modelo predictivo.
OE3 — Asociado a PE3:

Desarrollar y evaluar al menos seis modelos supervisados de Machine learning incluyendo
K-Nearest Neighbors (KNN), Regresion Logistica, Arboles de Decision, Random Forest,
XGBoost y Gradient Boosting alcanzando un desempefio minimo de 80 % de precision y un AUC
> (.75, y comparando su rendimiento con los métodos tradicionales de evaluacion crediticia

utilizados actualmente por CAYCSOL.

1.5 JUSTIFICACION
1.5.1 IMPORTANCIA DE LA INVESTIGACION

La morosidad en los préstamos de consumo constituye uno de los riesgos mas sensibles para
las cooperativas de ahorro y crédito, debido a su impacto directo en la liquidez, la rentabilidad y
la sostenibilidad institucional. En el caso de CAYCSOL, la cartera de consumo supera los 900
millones de lempiras y presenta niveles de mora que, aunque manejables, representan una

exposicion considerable para la estabilidad financiera. En este contexto, incluso variaciones
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marginales en el indice de morosidad pueden traducirse en pérdidas significativas que limitan la
capacidad de la cooperativa para expandir servicios, otorgar nuevos créditos y mantener la

confianza de los socios.

A pesar de contar con un acervo amplio de informacion histdrica sobre el comportamiento
crediticio de sus asociados, la institucion no dispone de un mecanismo analitico que permita
transformar dichos datos en sefales tempranas de riesgo o estimaciones precisas de
incumplimiento. Los métodos tradicionales basados en revision manual, verificaciones de burd y
criterios cualitativos resultan insuficientes en entornos financieros caracterizados por una alta
variabilidad y complejidad. Como sefialan (Crouhy et al., 2014), la gestion moderna del riesgo
requiere enfoques cuantitativos capaces de capturar las interacciones entre multiples factores y
anticipar eventos de incumplimiento con mayor precision, superando las limitaciones de los

modelos convencionales.

La importancia de esta investigacion radica en aprovechar ese potencial informativo
mediante el desarrollo de un modelo predictivo que permita estimar la probabilidad de mora en los
préstamos de consumo con un enfoque preventivo y basado en datos. La implementacion de
técnicas de Machine learning facilitaré la identificacion temprana de perfiles de riesgo, permitira
priorizar casos criticos y optimizar la asignacion de recursos en la gestion de cobranza y evaluacion

crediticia.

Ademas del impacto operativo, esta investigacion tiene un valor estratégico para la
cooperativa. La integracion de herramientas analiticas modernas contribuird a profesionalizar la
gestion del riesgo, reducir la exposicion a pérdidas crediticias y fortalecer la toma de decisiones
sustentadas en evidencia cuantitativa. Desde una perspectiva académica, el estudio aporta al campo
de la analitica aplicada al riesgo crediticio en el sector cooperativo hondurefio, &mbito en el que

existe escasa documentacion sobre aplicaciones reales de modelos predictivos avanzados.

En sintesis, esta investigacion es relevante porque atiende una necesidad institucional
concreta, promueve el uso estratégico de los datos y ofrece una herramienta que puede transformar

la forma en que CAYCSOL evalua, monitorea y administra la morosidad en su cartera de consumo.
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1.5.2 RELEVANCIA EN EL AMBITO FINANCIERO Y COOPERATIVO

En el sistema financiero, la capacidad para anticipar el riesgo de incumplimiento se ha
convertido en un elemento fundamental para salvaguardar la estabilidad institucional y asegurar la
sostenibilidad de los portafolios crediticios. Las entidades que administran préstamos de consumo
operan en un entorno marcado por la volatilidad econdmica, la informalidad laboral, episodios de
sobreendeudamiento y variaciones en la capacidad de pago de los prestatarios. En este contexto,
las instituciones que dependen exclusivamente de métodos tradicionales basados en la revision
manual de historiales, criterios subjetivos o reglas fijas enfrentan mayores dificultades para
identificar sefiales tempranas de deterioro antes de que la mora se materialice, lo que limita la

posibilidad de adoptar acciones preventivas eficaces.

Diversos estudios en el ambito financiero han demostrado que la adopciéon de modelos
analiticos avanzados incrementa significativamente la capacidad de las instituciones para anticipar
comportamientos de riesgo y optimizar la gestion de sus carteras. Clarence et al., (2017) senalan
que el uso de modelos predictivos permite mejorar la clasificacion del riesgo crediticio, aumentar
la efectividad de las estrategias de cobranza y reducir la exposicion a pérdidas mediante una
segmentacion mdas precisa de los prestatarios. Este enfoque basado en datos representa una
evolucion sustantiva respecto a los métodos tradicionales y constituye un soporte técnico

indispensable para las entidades que buscan fortalecer su desempefio financiero.

En el sector cooperativo, esta relevancia adquiere un matiz particular. Las cooperativas de
ahorro y crédito atienden a poblaciones que, en muchos casos, no califican para productos
financieros ofrecidos por entidades bancarias tradicionales. Esto exige mecanismos de evaluacion
mas flexibles, precisos y contextualizados a la realidad socioecondmica de los socios. La ausencia
de modelos predictivos limita la capacidad para diferenciar entre prestatarios de alto y bajo riesgo,
dificulta la asignacion eficiente de recursos y reduce la efectividad de la gestion preventiva del

portafolio de consumo.

Para CAYCSOL, la incorporacion de técnicas de andlisis predictivo representa una
oportunidad estratégica para fortalecer su gestion del riesgo crediticio y mejorar la calidad del
portafolio. El uso de modelos basados en Machine learning permitiria identificar con mayor
anticipacion aquellos casos que requieren atencion prioritaria, optimizar las estrategias de

cobranza, y respaldar las decisiones de otorgamiento con criterios objetivos y cuantitativos. A su
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vez, estas herramientas contribuirian a incrementar la confianza de los socios, reducir la morosidad

y fortalecer la sostenibilidad institucional en el mediano plazo.

Asimismo, la adopcidon de metodologias analiticas modernas alinea a la cooperativa con las
mejores practicas del sector financiero, en un entorno donde las entidades internacionales ya
integran soluciones de analitica avanzada en sus procesos de evaluacion, segmentacion y
monitoreo del riesgo. Contar con modelos predictivos tiene valor operativo y estratégico, pues
posiciona a CAYCSOL dentro de una tendencia global orientada a la digitalizacion,

profesionalizacion y optimizacion de la gestion crediticia.

En conjunto, la relevancia de esta investigacion en el ambito financiero y cooperativo se
sustenta en su potencial para transformar la forma en que CAYCSOL identifica, monitorea y
administra el riesgo de mora, contribuyendo a la estabilidad institucional, al fortalecimiento del

portafolio de consumo y a la mejora integral de los procesos de andlisis crediticio.

1.5.3 IMPACTO ESPERADO

La implementacion de un modelo predictivo de morosidad en la Cooperativa de Ahorro y
Crédito Sonaguera Limitada (CAYCSOL) generard impactos significativos en los niveles
institucional, operativo y sectorial, fortaleciendo la gestion del riesgo y optimizando la
sostenibilidad financiera. La cooperativa dispone de una base de informacion histérica amplia y
diversa, acumulada durante afios de operacion, la cual constituye un insumo valioso para la

construccion de modelos avanzados de estimacion del riesgo crediticio.

Algunas investigaciones especializadas en gestion del riesgo crediticio demuestran que la

integracion de modelos analiticos avanzados permite mejorar significativamente;
1. la capacidad de anticipar comportamientos de incumplimiento,
2. optimizar estrategias de recuperacion y
3. fortalecer la estabilidad de las carteras.

En esta linea, Van Gestel y Baesens (2009) sostienen que los modelos basados en aprendizaje
estadistico elevan de forma notable la discriminacion entre prestatarios con diferente nivel de
riesgo, incrementan la eficiencia operativa y permiten asignar capital de manera mas precisa dentro

del portafolio institucional.
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Desde el ambito institucional, se proyecta una mejora sustancial en la precision y
consistencia de las decisiones crediticias, al sustituir criterios manuales y subjetivos por
estimaciones generadas a partir de patrones estadisticos. La identificacion temprana de socios con
mayor probabilidad de incumplimiento permitiré priorizar esfuerzos de seguimiento, fortalecer las
estrategias de cobranza preventiva y reducir los costos asociados al deterioro de la cartera.
Asimismo, la automatizacion del andlisis disminuird la carga operativa del personal y aumentara

la eficiencia en los procesos de evaluacion crediticia.

En relacion con los socios, el impacto se reflejara en evaluaciones mas justas, transparentes
y coherentes con su verdadera capacidad de pago. La segmentacion de riesgo permitird establecer
condiciones diferenciadas por perfil crediticio, reduciendo la probabilidad de sobreendeudamiento
y fortaleciendo la confianza entre la membresia y la institucion. Este enfoque facilitard, ademas,
la implementacion de programas de educacion financiera que mejoren la salud crediticia de los

asociados.

En el ambito sectorial, la adopcion de técnicas de Machine learning posicionara a
CAYCSOL como una institucion pionera en la modernizacion de la gestion del riesgo dentro del
sistema cooperativo hondurefio. Este avance incrementard su competitividad y también
evidenciard la aplicabilidad de metodologias analiticas modernas en contextos donde predominan
la inclusién financiera y la diversidad socioecondémica. En conjunto, el impacto esperado
trasciende la eficiencia operativa, contribuyendo al fortalecimiento de précticas mas robustas,

preventivas y sostenibles en el sector cooperativo.

1.5.4 VIABILIDAD DEL ESTUDIO

La investigacion es viable debido a la disponibilidad de datos, los recursos técnicos
existentes y el respaldo institucional. En primer lugar, CAYCSOL cuenta con un acervo de
informacion suficientemente amplio para desarrollar modelos de prediccion. Desde 2021, la
cooperativa ha generado registros detallados de su cartera de consumo, integrando variables
sociodemogréficas, laborales, financieras y de comportamiento de pago. Esta amplitud y calidad
de datos permiten construir una base empirica solida para identificar patrones asociados a la
morosidad. Aunque no se dispone de acceso directo al sistema core financiero, los reportes
operativos consolidados en Excel y los documentos institucionales publicos en PDF proporcionan

insumos estructurados y consistentes para llevar a cabo el anélisis requerido.
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En segundo lugar, la factibilidad técnica es elevada. Las herramientas seleccionadas
principalmente Python, técnicas de aprendizaje supervisado y soluciones de visualizaciéon como
Power BI son accesibles, estdn ampliamente documentadas y no exigen infraestructura
computacional especializada para su aplicacion inicial. La literatura técnica confirma que los
modelos supervisados pueden implementarse de manera eficiente incluso en entornos con recursos
limitados, siempre que se cuente con datos estructurados y procesos basicos de preparacion. En
esta linea, (James et al., 2021) destacan que las metodologias modernas de aprendizaje estadistico
permiten obtener resultados robustos a partir de plataformas computacionales estandar,
favoreciendo su adopcién en instituciones que buscan mejorar la precision y eficiencia de sus

procesos analiticos.

En tercer lugar, el entorno institucional favorece la adopcion de soluciones basadas en datos.
La gerencia de CAYCSOL mantiene una apertura hacia iniciativas de modernizacion digital y
valora aquellas propuestas que contribuyen a optimizar procesos y reducir riesgos. La futura
incorporacion del modelo predictivo en un aplicativo operable ya sea mediante Power BI o
mediante una interfaz interna facilitard su integracion en el flujo de trabajo de los analistas de

crédito, incrementando la utilidad practica del proyecto.

En conjunto, estos elementos demuestran que el desarrollo de un modelo predictivo de
morosidad en CAYCSOL es técnica, operativa e institucionalmente factible, y constituye un
esfuerzo coherente con la estrategia de modernizacion y fortalecimiento de la gestion del riesgo

crediticio de la cooperativa.

1.5.5 CONTRIBUCION DE LA INVESTIGACION

La investigacion propuesta genera aportes relevantes en tres dimensiones principales:
institucional, metodoldgica y académica. En el ambito institucional, representa un avance
significativo hacia la modernizacion de la gestion del riesgo crediticio en CAYCSOL. El modelo
predictivo permitira transformar los registros historicos disponibles en informacién util para
anticipar comportamientos de morosidad que no pueden ser identificados mediante los métodos
tradicionales utilizados actualmente. Esta capacidad analitica contribuird a optimizar la asignacion
del crédito, fortalecer las estrategias de cobranza preventiva y mejorar la calidad del portafolio,
elementos fundamentales para consolidar la posicion estratégica de la cooperativa en el sector

financiero nacional.
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Desde la perspectiva metodologica, el estudio aporta un procedimiento replicable para la
aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico en instituciones cooperativas de mercados
emergentes, donde el acceso a datos estructurados o sistemas de informacion integrados puede ser
limitado. La integracion de procesos de limpieza, analisis exploratorio, preprocesamiento,
seleccion de caracteristicas y evaluacion comparativa de algoritmos constituye un protocolo que
puede adoptarse en organizaciones con recursos similares. La literatura técnica respalda la utilidad
de este enfoque: segun (James et al., 2021) los modelos contemporaneos de aprendizaje estadistico
ofrecen una estructura flexible y eficiente para abordar problemas predictivos en contextos reales,
incluso cuando los recursos computacionales y los sistemas de informacién no son altamente

especializados.

En el ambito académico, la investigacion amplia la escasa literatura aplicada al riesgo
crediticio en el sector cooperativo hondurefio, un campo donde predominan estudios descriptivos
y con poca incorporacion de técnicas analiticas avanzadas. Al articular fundamentos del riesgo
financiero con metodologias modernas de Machine learning, el estudio genera nuevo conocimiento
sobre la prediccion de morosidad en entornos de inclusion financiera y documenta el desempeio
de modelos supervisados en datos reales del pais. Este aporte abre oportunidades para lineas de
investigacion futuras relacionadas con el andlisis predictivo, los sistemas de scoring y la

transformacion digital en instituciones cooperativas.

En conjunto, la investigacion responde a una necesidad operativa de CAYCSOL y sino
también constituye una contribucion significativa para el fortalecimiento del sector financiero
cooperativo y para el avance del conocimiento académico en analitica aplicada a mercados

emergentes

1.5.6 ANALISIS DE CAUSA-RAIZ DE LA MOROSIDAD EN CAYCSOL

El andlisis de causa-raiz permite identificar, de manera sistematica y estructurada, los
factores que inciden en la morosidad de la cartera de consumo de la Cooperativa de Ahorro y
Crédito Sonaguera Limitada (CAYCSOL). Esta herramienta facilita la descomposicion del
problema en dimensiones especificas cliente, gestion interna, procesos operativos y entorno
permitiendo visualizar la interaccion entre variables que, de manera conjunta, influyen en el

comportamiento crediticio.
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Su aplicacion complementa el planteamiento del problema, y también orienta la seleccion
de las variables relevantes que serdn incorporadas posteriormente en el modelo predictivo,
garantizando que dicho modelo se construya a partir de determinantes reales del riesgo y no de
supuestos aislados. En esta linea, (James et al., 2021) destacan que la calidad de un modelo
analitico depende en gran medida de la correcta identificacion de los factores que explican el
comportamiento de la variable objetivo, lo cual refuerza la importancia del diagnostico inicial. La
Figura 1 presenta un diagrama tipo Ishikawa elaborado con base en observaciones institucionales
y en patrones preliminares que, mas adelante, se profundizan durante el andlisis exploratorio

desarrollado en el Capitulo IV.

FACTORES

FACTORES

CLIENTE GESTION

Inestabilidad laboral Evaluacion manual del riesgo crediticio

Bajos ingresos

Ausencia de modelos predictivos

Sobreendeudamiento

Escasa capacitaciéon analitica
del personal de crédito

Falta de educacion financiera
Politicas rigidas de crédito y
cobranza

Exceso de créditos sin garantias Morosidad
en

CAYCSOL

Falta de integracién de datos
histéricos

Inflaciéon y aumento del costo
de vida

Procesos lentos de aprobacion
y cobro

Ausencia de alertas
tempranas de riesgo

Desempleo y crisis econdmica
nacional

Fenomeno nacionales o
emergencias

Dificultades en la
actualizacion de historiales de
pago

Cambios regulatorios del
sector financiero

FACTORES
RELACIONADOS
CONEL

FACTORES
RELACIONADOS
CON LOS
PROCESOS

ENTORNO

Ilustracion 1. Matriz Espina de Pescado
Fuente: Elaboracion propia con base en observaciones internas de CAYCSOL (2025).

El analisis revela que los niveles de morosidad no se originan en un solo factor, sino en la
convergencia de dimensiones estructurales, operativas y externas que influyen simultaneamente
en la capacidad de pago de los socios y en la eficiencia del proceso crediticio. Este comportamiento
multifactorial evidenciado tanto en el diagrama de causa-raiz como en los hallazgos del analisis
exploratorio muestra que la morosidad responde a un conjunto de causas interrelacionadas que no
pueden abordarse mediante mecanismos tradicionales de evaluacion, de los que se logran

identificar los siguientes factores:
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1. Factores asociados al cliente

Corresponden a caracteristicas individuales que condicionan la estabilidad financiera del
socio. Entre los elementos mds relevantes se encuentran la inestabilidad laboral, ingresos
insuficientes, sobreendeudamiento, historial crediticio previo desfavorable y deficiencias en
educacion financiera. Estos factores incrementan la vulnerabilidad ante eventos econdmicos

adversos y disminuyen la capacidad de cumplimiento de las obligaciones crediticias.
2. Factores vinculados a la gestion interna

Reflejan aspectos propios de la estructura institucional de CAYCSOL que influyen en la
capacidad de anticipar, detectar y mitigar riesgos crediticios. Actualmente, la evaluacion de riesgo
depende de procesos manuales, criterios subjetivos, verificaciones puntuales en burds y una
limitada incorporacion de herramientas analiticas avanzadas. A esto se suman brechas en la
capacitacion técnica del personal y la ausencia de métricas predictivas integradas en las politicas
de crédito y cobranza. Esta configuracion institucional prolonga los tiempos de respuesta, debilita
la atencion temprana de sefales de deterioro y reduce la efectividad del proceso de seguimiento

preventivo.
3. Factores relacionados con los procesos operativo

Incluyen las dindmicas propias del flujo de informacion y de las actividades que intervienen
en el ciclo de crédito. La fragmentacion de datos entre distintos reportes, la falta de integracion de
historiales en tiempo real, inconsistencias en los registros y la ausencia de herramientas

automatizadas de alerta generan rezagos en la identificacion de comportamientos inusuales.
4. Factores externos o del entorno

Engloban elementos macroecondémicos y sociales que, aunque estan fuera del control de la
cooperativa, tienen un impacto directo en la capacidad de pago de los socios. Variables como la
inflacion, el desempleo, fluctuaciones en el costo de vida, fendmenos naturales, crisis econémicas
y cambios regulatorios pueden afectar la liquidez de los hogares y generar incrementos subitos en
los niveles de mora. En contextos con alta informalidad laboral, como el hondurefio, estos factores
adquieren especial relevancia, ya que los ingresos de gran parte de la poblaciéon dependen de

actividades con alta variabilidad.
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El andlisis conjunto confirma que la morosidad es un fendmeno de naturaleza multifactorial,
resultado de la interaccion simultdnea entre caracteristicas individuales de los prestatarios,
condiciones operativas internas y elementos del entorno econdmico. Esta complejidad exige un
enfoque de evaluacion del riesgo que supere los métodos tradicionales y permita integrar multiples
variables de manera coherente. En este sentido, la adopcion de técnicas de Machine learning
representa una alternativa idonea, ya que facilita la identificacion de patrones no lineales,
relaciones ocultas entre variables y sefiales tempranas de deterioro que serian dificiles de detectar

mediante enfoques convencionales.
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CAPITULO II. MARCO TEORICO

2.1 ANALISIS DE LA SITUACION ACTUAL
2.1.1 ANALISIS DEL MACROENTORNO

El analisis del macroentorno permite identificar las fuerzas externas de caracter global y
regional que influyen en el desempefio de las instituciones cooperativas y que condicionan, de
forma directa, la efectividad de los modelos de gestion del riesgo crediticio. A través del enfoque
PESTEL, se examinan los factores politicos, econdomicos, sociales, tecnologicos, ecoldgicos y
legales que configuran el entorno general en el que operan las cooperativas de ahorro y crédito.
Este andlisis es esencial para comprender como estas condiciones sistémicas moldean la calidad
de los portafolios crediticios y justifican la adopcion de metodologias predictivas basadas en
analitica avanzada. Como sefialan Saunders y Allen (2022), los sistemas financieros estan
altamente expuestos a variaciones macroestructurales, por lo que la evaluacion integral del entorno

es un requisito indispensable para la gestion moderna del riesgo.
P Politico

El sector cooperativo opera dentro de marcos politicos que han experimentado ciclos de
estabilidad y tension, influenciados por reformas gubernamentales, agendas de transparencia,
procesos de integracion econdmica y dindmicas de gobernanza propias de cada sistema financiero.
Estos entornos politicos condicionan la previsibilidad regulatoria, la intensidad de la supervision
financiera y los niveles de confianza de los usuarios, factores que inciden directamente en la
gestion del riesgo crediticio. La capacidad de los Estados para promover politicas orientadas a la
inclusion financiera, la proteccion del consumidor y la modernizacion tecnologica resulta
determinante para el fortalecimiento institucional del sector cooperativo. En distintos contextos
internacionales, organismos multilaterales y entidades supranacionales de desarrollo han
desempefiado un papel clave al financiar iniciativas de transformacion digital, fortalecimiento de
la gobernanza y profesionalizacién de los procesos de gestion del riesgo, contribuyendo a la

adopcion de practicas analiticas avanzadas en instituciones financieras cooperativas.
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E Economico

Las cooperativas y entidades financieras que otorgan créditos de consumo operan en
economias expuestas a ciclos econdmicos, presiones inflacionarias y choques macroeconémicos
globales que afectan directamente la estabilidad del ingreso de los hogares. En economias
desarrolladas y emergentes, la desaceleracion economica, el aumento del desempleo y la pérdida
del poder adquisitivo incrementan la probabilidad de incumplimiento crediticio, particularmente
en productos de consumo no garantizados. Estas dinamicas han sido observadas en paises con
sistemas financieros maduros, como Alemania y Canad4, asi como en economias emergentes
de Sudamérica y Asia, donde la volatilidad macroeconémica se traduce en un deterioro progresivo

de la calidad de las carteras crediticias.

Adicionalmente, factores como la dependencia del comercio internacional, las fluctuaciones
en los precios de materias primas y la transmision de crisis financieras globales inciden de manera
directa sobre la capacidad de pago de los prestatarios, incluso en contextos con marcos regulatorios
robustos. De acuerdo con Saunders y Allen (2022), el riesgo crediticio es altamente sensible a las
condiciones macroecondmicas, ya que los cambios en el entorno econdémico afectan
simultaneamente el ingreso de los deudores, el valor de los activos y la probabilidad de
incumplimiento. En este sentido, la gestion moderna del riesgo requiere modelos capaces de

capturar dichas variaciones de forma anticipada y dinamica.

Este contexto econdmico internacional evidencia que la morosidad en créditos de consumo
no constituye un fendémeno aislado ni exclusivamente local, sino una manifestacion estructural
asociada a la exposicion de los sistemas financieros a shocks macroeconémicos. En consecuencia,
la incorporacion de modelos predictivos basados en analitica avanzada y técnicas de Machine
learning se justifica como una respuesta metodoldgica alineada con las practicas adoptadas en
distintos entornos economicos, orientadas a mejorar la precision en la evaluacion del riesgo y

fortalecer la sostenibilidad de las carteras crediticias.

En el contexto hondurefio, las condiciones macroecondmicas que inciden sobre el riesgo
crediticio estan estrechamente vinculadas a la politica monetaria implementada por el Banco

Central de Honduras (BCH). Durante el periodo de andlisis del presente estudio (2021-2024), las
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decisiones del BCH en materia de tasas de politica monetaria y liquidez del sistema financiero han
influido de manera directa en el costo del crédito, en las tasas activas aplicadas por las instituciones
financieras y en la capacidad de pago de los hogares. El endurecimiento de la politica monetaria
en escenarios de presiones inflacionarias tiende a elevar las tasas de interés, incrementando el
monto de las cuotas y, en consecuencia, la probabilidad de mora en los créditos de consumo,
especialmente en segmentos con ingresos inestables o alta exposicion al endeudamiento. En este
sentido, la evolucion de las tasas de interés no puede analizarse de forma aislada, sino como el
resultado de decisiones macroeconémicas que afectan simultineamente a prestatarios e
instituciones financieras, reforzando la necesidad de modelos predictivos que incorporen

indirectamente estos efectos a través del comportamiento historico de la cartera.

S Social

En distintos sistemas financieros a nivel internacional, las cooperativas y entidades
orientadas al crédito de consumo desempefian un rol fundamental en la promocion de la inclusion
financiera, atendiendo a segmentos poblacionales tradicionalmente excluidos o sub-atendidos por
la banca convencional. Este fendmeno se observa tanto en economias emergentes como en paises
con sistemas financieros mas desarrollados, donde persisten brechas sociales asociadas a la
desigualdad en el ingreso, diferencias en el acceso a educacion financiera y condiciones laborales

heterogéneas.

A escala global, factores como la informalidad laboral, la precariedad del empleo, las brechas
de género y los bajos niveles de alfabetizacion financiera incrementan la vulnerabilidad de los
hogares frente al endeudamiento, particularmente en créditos de consumo no garantizados. Estas
condiciones sociales afectan directamente la estabilidad del flujo de ingresos de los prestatarios y
limitan la capacidad de los enfoques tradicionales de evaluacion crediticia para capturar de forma

adecuada el riesgo real de incumplimiento.

Asimismo, en diversos contextos internacionales se ha evidenciado una creciente
dependencia del crédito para la cobertura de gastos esenciales, lo que incrementa la exposicion al
sobreendeudamiento y eleva la probabilidad de mora ante cambios adversos en el entorno

econdmico. Tal como sefialan Saunders y Allen, (2022), el comportamiento de pago de los
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prestatarios estd influenciado no solo por variables financieras observables, sino también por
factores socioecondomicos estructurales que introducen complejidad y no linealidad en la medicion

del riesgo crediticio.

En este contexto, la gestion moderna del riesgo requiere modelos analiticos capaces de
incorporar dicha complejidad social. La utilizacion de técnicas de Machine learning permite
identificar patrones latentes y relaciones no lineales entre variables socioecondmicas y la
probabilidad de incumplimiento, fortaleciendo la capacidad predictiva de las instituciones

financieras y mejorando la gestion del riesgo crediticio en entornos sociales diversos.
T Tecnologico

El panorama tecnolégico del sector financiero a nivel internacional presenta marcadas
diferencias entre economias desarrolladas y emergentes. En paises con sistemas financieros mas
maduros, como Estados Unidos, Canada, Alemania o el Reino Unido, las instituciones financieras
han incorporado de manera sistematica plataformas avanzadas de credit scoring, analitica de
grandes volimenes de datos (big data) y modelos predictivos basados en Machine learning para
la evaluacion y gestion del riesgo crediticio. Estas herramientas permiten automatizar procesos,
mejorar la consistencia en la toma de decisiones y anticipar escenarios de incumplimiento con

altos niveles de precision.

No obstante, incluso en estos entornos avanzados persisten desafios relacionados con la
integracion de sistemas heredados (legacy systems), la gobernanza de los datos y la interpretacion
regulatoria del uso de algoritmos predictivos. En contraste, en economias emergentes de Asia,
Africa y América del Sur, una parte significativa de las instituciones financieras incluidas
cooperativas y entidades de microfinanzas continta operando con infraestructuras tecnoldgicas
fragmentadas, procesos manuales y limitada interoperabilidad entre sistemas, lo que restringe la

capacidad de analisis profundo del riesgo crediticio.

La brecha tecnologica entre instituciones se ve acentuada por factores como la desigual
inversion en infraestructura digital, el acceso limitado a talento especializado en analitica de datos
y las restricciones presupuestarias para la adopcion de tecnologias emergentes. Estas limitaciones

afectan directamente la eficiencia y efectividad de los modelos tradicionales de evaluacion
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crediticia, particularmente en carteras de consumo caracterizadas por alta heterogeneidad en el

perfil de los prestatarios.

Sin embargo, a nivel global se observa una tendencia sostenida hacia la adopcion progresiva
de sistemas de informacion integrados, plataformas de automatizacion y herramientas de
inteligencia artificial aplicadas a la gestion del riesgo financiero. Tal como sefialan Van Gestel y
Baesens (2009), la tecnologia analitica moderna constituye un componente esencial para el
desarrollo de modelos robustos de prediccion del riesgo crediticio, al permitir la identificacion de
patrones complejos y relaciones no lineales que no pueden ser capturadas adecuadamente mediante

enfoques estadisticos tradicionales.

En este contexto, la incorporacion de técnicas de Machine learning se consolida como un
factor estratégico para fortalecer la capacidad predictiva de las instituciones financieras, mejorar
la calidad de las decisiones crediticias y aumentar la resiliencia de las carteras frente a entornos

econdmicos y sociales cada vez més dindmicos y volatiles

E Ecoldgico

Diversas regiones del mundo presentan una alta exposicién a fendmenos climaticos
extremos, tales como inundaciones recurrentes, sequias prolongadas, olas de calor y alteraciones
estructurales en los patrones de precipitacion. Estos eventos afectan de manera directa la
estabilidad econdomica de los hogares y reducen su capacidad de cumplimiento financiero,
particularmente en economias con una fuerte dependencia de actividades productivas sensibles al

clima, como la agricultura, la pesca o el turismo.

La limitada penetracion de seguros climaticos, junto con brechas en infraestructura de
prevencion y adaptacion, incrementa la exposicion de las instituciones financieras —incluidas
cooperativas y entidades de crédito minorista— ante choques ecoldgicos. La literatura
especializada en gestion del riesgo crediticio reconoce que las variables ambientales tienen un
impacto directo sobre los niveles de morosidad, especialmente en economias vulnerables a riesgos
climaticos sistémicos, lo que refuerza la necesidad de incorporar enfoques analiticos avanzados

que permitan anticipar estos efectos en la cartera de crédito(Van Gestel y Baesens, 2009).
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L Legal

El marco normativo que regula a las cooperativas financieras a nivel internacional presenta
distintos niveles de madurez institucional, dependiendo del grado de desarrollo del sistema
financiero y del enfoque regulatorio adoptado en cada pais. En economias emergentes y en
mercados financieros en transicion, si bien se han logrado avances en supervision prudencial,
transparencia y proteccion al consumidor, persisten brechas legales relacionadas con la
estandarizacion de los modelos de andlisis crediticio, la integracion tecnoldgica y la regulacion del

uso de herramientas analiticas basadas en datos.

Diversos paises de Africa, Asia y América del Sur han impulsado reformas orientadas a
fortalecer la estabilidad institucional de las cooperativas, promover practicas de gobierno
corporativo mas robustas y profesionalizar la gestion del riesgo crediticio. No obstante, la adopcion
de estos marcos legales avanza de manera desigual, generando asimetrias competitivas entre
instituciones y limitando la capacidad de respuesta frente a escenarios de morosidad creciente,

especialmente en carteras de crédito de consumo.

El andlisis del macroentorno evidencia que el sector cooperativo, en contextos
internacionales comparables, enfrenta presiones externas complejas derivadas de factores
politicos, econdémicos, sociales, tecnoldgicos, ecoldgicos y legales que influyen directamente en
el comportamiento del riesgo crediticio. La interaccion entre informalidad laboral, exposicion a
shocks macroecondémicos y climaticos, brechas tecnoldgicas y marcos regulatorios en proceso de

modernizacion incrementa la probabilidad de deterioro en los portafolios crediticios.

En este contexto, la incorporacion de modelos predictivos basados en técnicas de Machine
learning se vuelve un componente estratégico para fortalecer la capacidad de anticipacion, mejorar
la precision en la evaluacion del riesgo y contribuir a la sostenibilidad financiera de las
cooperativas, en linea con el enfoque integral y cuantitativo del riesgo crediticio planteado por

Saunders y Allen (2022).

2.1.2 ANALISIS DEL MICROENTORNO

Las condiciones macroecondmicas descritas previamente, particularmente aquellas

asociadas a la politica monetaria y al comportamiento de las tasas de interés, se traducen en
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presiones competitivas concretas a nivel institucional, las cuales se analizan a continuacion

mediante el modelo de las Cinco Fuerzas de Porter.

El analisis del microentorno permite examinar las fuerzas competitivas inmediatas que
inciden en el desempefio de las cooperativas de ahorro y crédito y en los niveles de morosidad de
sus carteras de consumo. Para ello, se aplica el modelo de las Cinco Fuerzas de Porter,
considerando una progresion analitica que parte del entorno cooperativo en Centroamérica, se
focaliza en el contexto hondurefio y culmina en la realidad operativa de la Cooperativa de Ahorro

y Crédito Sonaguera Limitada (CAYCSOL).

Este enfoque escalonado permite comprender como las presiones competitivas regionales y
nacionales se materializan en decisiones operativas concretas a nivel institucional. La relevancia
de este andlisis coincide con lo planteado por (Clarence et al., 2017). Quienes sostienen que la
efectividad de los sistemas de gestion del riesgo crediticio depende de su alineacion con el entorno

competitivo especifico en el que opera cada entidad financiera.
1. Rivalidad entre competidores

A nivel centroamericano, el sector cooperativo presenta una rivalidad creciente, impulsada
por procesos de consolidacion institucional, mayor regulacion prudencial y avances desiguales en
digitalizacion. Cooperativas de paises como Costa Rica, El Salvador y Guatemala han avanzado
significativamente en la adopcion de plataformas tecnologicas integradas, scoring automatizado y

analitica de datos aplicada al riesgo crediticio, elevando el estandar competitivo regional.

En el contexto hondureno, esta rivalidad se manifiesta de forma mas intensa entre
cooperativas de distinto tamafio y grado de madurez tecnoldgica. Instituciones como COACEHL,
COMIXMUL y CACIL han logrado mayores niveles de estandarizacion en sus procesos
crediticios, asi como una mayor capacidad de inversion en infraestructura tecnologica y analitica

avanzada.

Para CAYCSOL, cuya operacion se apoya ain en procesos semi-manuales y criterios
tradicionales de evaluacion, esta rivalidad representa una presion directa para modernizar sus
mecanismos de analisis de riesgo. Tal como sefialan Saunders y Allen (2022), las instituciones
financieras que no incorporan herramientas analiticas avanzadas tienden a perder competitividad

frente a aquellas capaces de anticipar patrones de incumplimiento con mayor precision.
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2. Amenaza de nuevos entrantes

En el ambito regional, la entrada de nuevas cooperativas estd regulada por marcos
normativos prudenciales; sin embargo, el crecimiento de esquemas financieros alternativos y
digitales ha reducido las barreras tradicionales de entrada. En varios paises de Centroamérica se
observa la aparicién de cooperativas digitales, entidades hibridas y plataformas financieras con

estructuras mas livianas y altamente tecnolégicas.

En Honduras, si bien la Comisiéon Nacional de Bancos y Seguros (CNBS) establece
requisitos de solvencia y supervision, el mercado contintia siendo atractivo, especialmente en
zonas con baja bancarizacion. A ello se suma la proliferacion de FinTech locales y regionales que
ofrecen microcréditos digitales con procesos de aprobacion automatizados y analisis predictivo en

tiempo casi real.

Para CAYCSOL, esta amenaza se traduce en la necesidad de elevar su capacidad analitica
para competir con entidades que basan sus decisiones crediticias en modelos de datos avanzados,

reduciendo tiempos de respuesta y gestionando el riesgo con mayor eficiencia.
3. Amenaza de productos sustitutos

A nivel centroamericano, las cooperativas compiten con una amplia gama de productos
financieros sustitutos ofrecidos por bancos comerciales, financieras privadas y plataformas
digitales de crédito. Estas entidades han fortalecido sus productos de consumo mediante procesos

altamente automatizados, scoring digital y uso intensivo de datos historicos.

En el mercado hondurefio, esta presion se intensifica con la presencia de financieras privadas
que, aunque operan con tasas mas elevadas, ofrecen rapidez y flexibilidad, asi como aplicaciones

moviles de crédito instantaneo dirigidas principalmente a segmentos jévenes y urbanos.

Para CAYCSOL, estos productos sustitutos representan un riesgo de pérdida de
participacion de mercado, especialmente si no se modernizan los procesos de evaluacion crediticia

y gestion de morosidad, manteniendo la competitividad sin comprometer la calidad de la cartera.
4. Poder de negociacion de los clientes

En el contexto regional, el acceso creciente a informacion crediticia y la digitalizacion de los

servicios financieros han incrementado el poder de negociacion de los usuarios. La transparencia
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informativa permite a los clientes comparar tasas, condiciones y tiempos de respuesta entre

distintas entidades financieras.

En Honduras, el uso de la Central de Informacioén Crediticia (CIC), administrada por la
CNBS, ha fortalecido la capacidad de los socios para exigir evaluaciones mas objetivas y

decisiones basadas en datos verificables.

Para CAYCSOL, este escenario implica la necesidad de adoptar criterios homogéneos y
predictivos de evaluacion crediticia que reduzcan la discrecionalidad y refuercen la confianza de
los socios. Este fendmeno es consistente con lo planteado por Van Gestel y Baesens (2009),
quienes destacan que una mayor transparencia informativa incrementa las expectativas del cliente

y obliga a las instituciones a perfeccionar sus practicas de analisis y gestion del riesgo.
5. Poder de negociacion de los proveedores

A nivel centroamericano, las cooperativas dependen crecientemente de proveedores
tecnoldgicos especializados en software financiero, plataformas de analisis crediticio y soluciones
de inteligencia artificial. Esta dependencia confiere a los proveedores un poder de negociacion
moderado, especialmente cuando se requieren soluciones escalables o adaptadas a normativas

locales.

En Honduras, muchas cooperativas, incluida CAYCSOL, no cuentan con capacidades
internas de desarrollo tecnoldgico, lo que hace imprescindible la construccion de alianzas
estratégicas con proveedores externos. La calidad de estas soluciones condiciona directamente la
viabilidad de implementar modelos predictivos basados en Machine learning, asi como su

integracion con los sistemas existentes.
Sintesis del microentorno

El andlisis del microentorno evidencia que CAYCSOL opera dentro de un entorno
competitivo cada vez mas exigente, caracterizado por: elevada rivalidad cooperativa a nivel
regional y nacional, ingreso progresivo de actores digitales y FinTech, creciente poder de
negociacion de los socios, presion de productos financieros sustitutos altamente automatizados, y

fuerte dependencia de proveedores tecnologicos especializados.
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En este contexto, la adopcion de modelos predictivos basados en Machine learning fortalece
la competitividad de CAYCSOL vy, constituye una respuesta estratégica alineada con las dindmicas
del sector cooperativo regional y nacional, permitiendo reducir la morosidad, anticipar
comportamientos de riesgo y modernizar la gestion crediticia conforme a estandares financieros

contemporaneos.

2.2 CONCEPTUALIZACION

La prediccion de morosidad y la gestion del riesgo crediticio en instituciones financieras
requieren la comprension tedrica de un conjunto de conceptos que fundamentan los procesos
analiticos adoptados en esta investigacion. Estos conceptos articulan el comportamiento del
prestatario, la estructura del riesgo, la dinamica del crédito y las capacidades tecnologicas
necesarias para anticipar eventos de incumplimiento. Su integracion crea la base conceptual que

soporta el disefio del modelo predictivo aplicado al portafolio de consumo de CAYCSOL.
Riesgo Crediticio

El riesgo crediticio se define como la probabilidad de que un prestatario incumpla sus
obligaciones contractuales, generando pérdidas para la institucion financiera (Dorado Gomez y
Vanegas Pefia, 2024). Este riesgo surge de factores financieros, comportamentales y contextuales
que afectan la capacidad de pago del cliente. En esta investigacion, el riesgo crediticio se
operacionaliza a través de variables independientes que representan estabilidad laboral, ingresos,
nivel de endeudamiento, historial previo, comportamiento transaccional y caracteristicas del
producto crediticio. Estas variables se integran al proceso de entrenamiento de los modelos

predictivos para estimar patrones de incumplimiento.
Morosidad

La morosidad es el atraso en el cumplimiento de las obligaciones de pago dentro de los
plazos establecidos contractualmente. Constituye un indicador clave para evaluar la calidad de la
cartera y el desempeio del portafolio crediticio. Para fines del modelado, la morosidad se define
como variable dependiente binaria: 1 cuando el cliente presenta un atraso > 90 dias y 0 cuando
mantiene un comportamiento normal. Este criterio sigue précticas prudenciales de clasificacion de
cartera aplicadas en el sistema financiero hondurefio y sera precisado formalmente en la matriz de

operacionalizacion.
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Evaluacion Crediticia

La evaluacion crediticia es el proceso sistematico mediante el cual una entidad valora la
solvencia, estabilidad y capacidad de pago de un solicitante, considerando factores como ingresos,
historial crediticio y nivel de endeudamiento (Credit risk management: Best practices for digital
credit evaluation, 2023). Tradicionalmente, este proceso se sustenta en analisis manuales y
criterios subjetivos. Sin embargo, organismos internacionales como la U.S. Government
Accountability Office (2025) destacan que los factores determinantes de riesgo incluyen el
historial de pagos, la relacion deuda—ingreso y el comportamiento de crédito previo. En este
estudio, las variables derivadas de la evaluacion crediticia forman parte del conjunto de predictores

del modelo de Machine learning.
Préstamos de Consumo

Los préstamos de consumo son créditos otorgados a personas naturales para financiar bienes
o servicios personales bajo condiciones preestablecidas de monto, plazo, CAT, tasa de interés y
garantias (BBVA Research, 2025). Representan el producto financiero central del analisis,
constituyendo la base de datos sobre la cual se examinan patrones de comportamiento y se estima

la probabilidad de morosidad futura.
Machine Learning

El Machine learning es una rama de la inteligencia artificial que permite a los sistemas
aprender automaticamente a partir de datos historicos para identificar patrones y generar
predicciones sin programar reglas explicitas. Incluye técnicas supervisadas, no supervisadas y por
refuerzo (IBM Corporation, 2025). Su aplicacion en el sector financiero se ha expandido por su
capacidad para manejar grandes volimenes de datos, reconocer interacciones complejas entre
variables y anticipar comportamientos de riesgo (Iberdrola, 2025). En este estudio, se emplean

modelos supervisados que clasifican a los clientes segin su probabilidad de incumplimiento.
Modelos Predictivos

Los modelos predictivos son herramientas estadisticas y computacionales que utilizan
informacion histdrica para estimar la probabilidad de ocurrencia de eventos futuros, tales como

impago, deterioro crediticio o cambios en el comportamiento del prestatario (Salinas, 2023). En
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esta investigacion, los modelos predictivos constituyen el método central para anticipar la variable
“morosidad”, integrando técnicas de aprendizaje automatico con factores tradicionales del riesgo

crediticio.
Cooperativas de Ahorro y Crédito

Las cooperativas de ahorro y crédito son instituciones financieras asociativas que operan
bajo principios de solidaridad, equidad y participacion democratica. Su objetivo es facilitar
servicios financieros a poblaciones con acceso limitado al sistema bancario tradicional,
impulsando la inclusion financiera y el desarrollo econdmico comunitario (Perez Aguilar, 2025).
En este estudio, CAYCSOL representa la unidad de analisis donde se implementara el modelo

predictivo.
Herramientas Analiticas

KNIME

KNIME es una plataforma de andlisis de datos basada en flujos de trabajo visuales que
permite integrar, limpiar, transformar y modelar informacion utilizando componentes modulares.
Su uso facilita la creacion de pipelines transparentes y reproducibles, esenciales para el

procesamiento previo al modelado KNIME, (2024)
Python

Python es un lenguaje de programacién ampliamente empleado en ciencia de datos por su
robustez y ecosistema de librerias especializadas como pandas, scikit-learn, NumPy, y XGBoost,
que permiten desarrollar modelos predictivos con alto nivel de control y precision. Python

Software Foundation, (2025)

Todos estos conceptos se integran para construir el marco conceptual que orienta el
desarrollo del modelo predictivo de morosidad. Su articulaciéon permite comprender: cémo se
estructura el riesgo crediticio, como se manifiesta la morosidad, cémo se evalua al prestatario, y

codmo las herramientas tecnologicas avanzadas permiten anticipar estos eventos.

Este marco constituye el fundamento tedrico que guia la metodologia y el analisis aplicado

a los datos de CAYCSOL.
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2.3 TEORIAS DE SUSTENTO
2.3.1 BASES TEORICAS

La presente investigacion se fundamenta en dos teorias esenciales para comprender, explicar
y anticipar el comportamiento de la morosidad: la Teoria del Riesgo Crediticio y la Teoria del
aprendizaje automatico (Machine Learning). La conjugacion de ambas aporta una vision integral
del fendémeno: desde el enfoque financiero, que explica las causas estructurales del
incumplimiento, hasta la perspectiva computacional, que permite modelar patrones complejos y

generar predicciones precisas basadas en datos historicos.

Estas teorias han sido ampliamente abordadas en la Maestria en Analitica de Negocios y
constituyen el marco conceptual que enlaza el planteamiento del problema del Capitulo I, el
andlisis exploratorio desarrollado en el Capitulo IV y la construccion del modelo predictivo

descrito en el Capitulo III.

2.3.1.1 TEORIA DEL RIESGO CREDITICIO

La Teoria del Riesgo Crediticio estudia la probabilidad de que un prestatario incumpla sus
obligaciones contractuales, afectando la solvencia, liquidez y estabilidad financiera de la
institucion. Desde la literatura econdémica, este riesgo surge de la interaccion entre rasgos
individuales del prestatario como el nivel de ingresos, la estabilidad laboral, el historial crediticio
y el grado de endeudamiento y condiciones macroecondémicas asociadas a inflacion, ciclos del

empleo y tasas de interés (Campbell et al., 2008).

En la practica, las entidades financieras suelen evaluar este riesgo mediante scorecards
tradicionales, reglas de negocio fijas, reportes de burd y analisis manuales. No obstante, estos
métodos presentan importantes limitaciones cuando los datos del cliente son incompletos, cuando
existe alta informalidad laboral, o cuando se requieren identificar patrones complejos que afectan
el comportamiento de pago. Esta problematica es especialmente evidente en economias con alta

variabilidad y heterogeneidad de ingresos.

Aplicado al contexto de CAYCSOL, esta teoria permite identificar las variables estructurales
que influyen directamente en el riesgo crediticio, varias de las cuales fueron validadas
empiricamente en el Capitulo IV: ingreso mensual; estabilidad y antigiiedad laboral; relacion

deuda—ingreso; comportamiento de pago; condiciones del crédito (monto, plazo, tasa, cuota).
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Estas dimensiones tedricas se convierten en los predictores esenciales que alimentan los

modelos de Machine learning utilizados en esta investigacion.

2.3.1.2 TEORIA DEL APRENDIZAJE AUTOMATICO (MACHINE LEARNING)

La Teoria del aprendizaje automatico sostiene que un sistema computacional puede aprender
patrones a partir de datos y utilizar ese aprendizaje para predecir con mayor precision sucesos
futuros. Mitchell (1977) define este proceso como la capacidad de un algoritmo para mejorar su

desempefio en una tarea conforme acumula experiencia basada en datos.

Durante la ultima década, el Machine learning ha demostrado un alto desempeiio en
aplicaciones financieras como deteccion de fraude, segmentacion de clientes y prediccion de

impago, gracias a su capacidad para:
1. Capturar relaciones no lineales entre variables.
2. Analizar grandes volumenes de informacioén con multiples caracteristicas.

3. Reconocer interacciones complejas que no son visibles mediante técnicas estadisticas

tradicionales.
4. Ajustarse automaticamente a nuevos datos y recalibrarse con el tiempo.

Investigaciones recientes muestran que algoritmos como arboles de decision, Random
Forest, Gradient Boosting y redes neuronales superan consistentemente a los métodos tradicionales

en tareas de clasificacion de riesgo crediticio (Fuster et al., 2019).

En el caso de CAYCSOL, la disponibilidad de informacion historica desde 2021 y un
conjunto de 144,402 registros analizados ofrecen un entorno idoneo para la aplicacion de técnicas

supervisadas, en concordancia con el enfoque CRISP-DM que guia este estudio.

2.3.1.3 ARTICULACION Y RELEVANCIA PARA LA INVESTIGACION

La integracion de ambas teorias constituye la columna vertebral del modelo predictivo

propuesto. Esta articulacion responde simultdneamente a dos preguntas fundamentales del estudio:

1. {Qué determina la morosidad?
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La Teoria del Riesgo Crediticio aporta los determinantes estructurales del incumplimiento,

permitiendo identificar y justificar las variables que deben incorporarse al modelo.

2. ({Como anticipar la morosidad?

La Teoria del aprendizaje automatico proporciona los métodos para modelar patrones

complejos, tratar desbalances de clases, capturar relaciones no lineales y estimar la probabilidad

de incumplimiento con alta precision.

De esta combinacion surgen beneficios clave:

1.

Coherencia conceptual del modelo: Los predictores utilizados, se fundamentan en

determinantes validados teéricamente y observados empiricamente.

Adecuacion metodologica al comportamiento real de los datos: El EDA del Capitulo IV
confirmd heterogeneidad, patrones no lineales y desbalance de clases, condiciones

Optimas para técnicas como Random Forest, Gradient Boosting 0 XGBoost.

Transicion de un enfoque reactivo a uno preventivo: El modelo permite anticipar la
probabilidad de mora antes de su materializacion, fortaleciendo la gestion del riesgo de

CAYCSOL.

Fortalecimiento de la toma de decisiones institucionales; La integracion de ambas teorias
mejora la objetividad, transparencia y precision en la asignacion de crédito y en la gestion

de la cartera.
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Datos

Ilustracion 2 Integracion de teorias para la prediccion de morosidad
Fuente: Elaboracion propia

La figura muestra la convergencia entre la Teoria del Riesgo Crediticio y la Teoria del
aprendizaje automatico, sintetizando como ambas sostienen la construccion del modelo predictivo

aplicado a los préstamos de consumo de CAYCSOL.
Nota. Figura elaborada por los autores como parte del marco conceptual de la investigacion.
2.3.2 METODOLOGIAS DESARROLLADAS

2.3.2.1 ANALISIS DE METODOLOGIAS

Los paradigmas de investigacion constituyen la base filosofica que orienta la forma en que
el investigador concibe la realidad, define como se genera el conocimiento y determina los
métodos adecuados para abordar un fenémeno. Segin Maksimovic y Evtimov (2023) los
paradigmas establecen los supuestos fundamentales sobre la naturaleza del conocimiento, el rol
del investigador y la interpretacion de la evidencia empirica; por tanto, su seleccion es esencial

para garantizar coherencia epistemoldgica y metodoldgica en cualquier investigacion cientifica.

El paradigma positivista considera que la realidad es objetiva, estable y medible, y que puede
analizarse mediante leyes generales derivadas de la observacion empirica. Academic Medicine
(2020) senala que el positivismo asume que el conocimiento valido proviene de “la observacion

sistematica de la realidad, libre de juicios de valor y susceptible de medicion objetiva”. Bajo esta
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perspectiva, los fenomenos son entendidos como relaciones causales entre variables, lo cual

justifica el uso de métodos cuantitativos, pruebas estadisticas y modelos deterministas.

El post-positivismo surge como una evolucion critica del positivismo. Este paradigma
reconoce que, aunque la realidad existe de manera independiente, solo puede conocerse de manera
aproximada debido a limitaciones humanas, sesgos y errores de medicion. Mahato (2024) explica
que el post-positivismo “acepta que la realidad es accesible inicamente de forma probabilistica, a
través de observaciones sistematicas y métodos que reduzcan el sesgo humano”. Por ello, enfatiza

la objetividad critica, la contrastacién empirica, la triangulacion y la validacion constante.

A diferencia del positivismo, el post-positivismo no busca certezas absolutas, sino
estimaciones confiables y basadas en evidencia, plenamente conscientes de que todo conocimiento

es provisional y revisable.

El estudio sobre la prediccion de morosidad en préstamos de consumo en CAYCSOL se
enmarca en el paradigma post-positivista debido a la naturaleza probabilistica del fenémeno a
analizar. La morosidad es un evento real y medible, pero estd influido simultineamente por
factores econdmicos, sociales y financieros; por tanto, su prediccién nunca puede ser determinista,

sino probabilistica.

Bajo este enfoque, las caracteristicas del paradigma post-positivista se ajustan plenamente a

la investigacion:
1. La variable dependiente es probabilistica

La morosidad se modela como una variable binaria que expresa probabilidad, no certeza

absoluta.
2. Laprediccion del riesgo crediticio se basa en evidencia empirica, pero con sesgo inevitable

Los historiales de pago, niveles de ingreso, comportamiento financiero y factores laborales

son observables, pero nunca perfectos.
3. Los modelos de Machine learning trabajan bajo inferencia estadistica

El aprendizaje supervisado, utilizado en este estudio, se fundamenta en principios post-

positivistas: validacion, reduccion de sesgo, error residual, replicabilidad, anélisis critico.
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4. Se utiliza CRISP-DM, una metodologia coherente con el paradigma CRISP-DM exige

iteracion, validacion y mejora continua, elementos propios del post-positivismo.
5. La prediccion del fendmeno reconoce la incertidumbre inherente

El modelo estima la probabilidad de incumplimiento, no un resultado definitivo, lo que se

alinea con la visidn post-positivista del conocimiento como aproximacion.

El paradigma post-positivista proporciona el marco filoséfico ideal para esta investigacion,
ya que: permite estudiar la morosidad como fendmeno cuantificable, reconoce que toda prediccion
es aproximada, exigir métodos empiricos rigurosos, ademas, se alinea con modelos estadisticos y
de Machine learning, permitiendo construir conocimiento replicable, verificable y util para la

gestion real del riesgo crediticio.

Este paradigma garantiza un equilibrio entre la objetividad analitica y la comprension
contextual del comportamiento de los prestatarios, asegurando que los resultados del modelo
predictivo sean interpretados de manera critica, responsable y coherente con las necesidades

institucionales de CAYCSOL.

2.3.2.2 ANTECEDENTES DE METODOLOGIAS

Las metodologias aplicadas a la prediccion de morosidad han evolucionado desde enfoques
estadisticos tradicionales hacia esquemas mas robustos basados en modelos de Machine learning,
los cuales permiten capturar relaciones no lineales, patrones ocultos y comportamientos complejos
de los prestatarios. A nivel internacional y regional, diversos estudios han desarrollado marcos
metodoldgicos que integran procesos de recoleccion, limpieza, transformacion, seleccion de
variables, balanceo de clases y evaluacion con métricas especializadas para contextos financieros.
La revision de estos aportes permite fundamentar y fortalecer la propuesta metodologica del

presente estudio.

Uno de los trabajos mas influyentes en el sector cooperativo es el desarrollado por (Cuenca
y Cela, 2019) quienes disefiaron un modelo predictivo para la Cooperativa La Merced Ltda. en
Cuenca, Ecuador. Su metodologia se baso en algoritmos de clasificacion binaria principalmente
arboles de decision y random forest e incluyo la transformacion de variables cualitativas, el
balanceo del conjunto de entrenamiento y la validacidon mediante precision, recall y matriz de

confusion. Este enfoque demuestra que los modelos basados en arboles son adecuados para
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contextos donde las variables poseen naturaleza mixta (sociodemograficas y financieras), una
caracteristica compartida con CAYCSOL. Su estructura metodologica sirve como referencia
directa para este estudio, especialmente en el tratamiento de datos internos y en el uso de modelos

interpretables.

En la misma linea, el trabajo de Vasquez Cercado y Alain (2025) realiz6 un andlisis
comparativo entre multiples algoritmos supervisados, incluyendo regresion logistica, SVM,
random forest y XGBoost. Su aporte metodoldgico radica en la construccion de un pipeline
completo: limpieza, normalizacion, andlisis de correlaciones, division estratificada de datos y
optimizacion mediante validacion cruzada. Sus hallazgos posicionan a XGBoost como uno de los
modelos mas eficientes en contextos de clasificacion binaria con alta complejidad estructural, lo
que resulta altamente pertinente para CAYCSOL, cuya base de datos contiene patrones

heterogéneos y variables con relaciones no lineales.

Por su parte, Soules (2020) desarroll6 una metodologia orientada a pequefias entidades
financieras con recursos tecnoldgicos limitados, utilizando técnicas de seleccion de variables
basadas en importancia estadistica, submuestreo para balancear clases desiguales y métricas
ajustadas a problemas de desbalance, como F1-score y precision-recall curve. Este enfoque resulta
especialmente relevante para la cooperativa, dado que CAYCSOL opera con bases de datos donde
existe un predominio de casos “no mora”, lo que exige aplicar técnicas de correccion del

desbalance para evitar sesgos en el modelo predictivo.

En un contexto similar, Medina (2022), propuso una metodologia para cooperativas
colombianas basada en el uso de SMOTE para sobre muestreo, seleccion de variables mediante
chi-cuadrado y evaluacion mediante accuracy, recall, specificity y ROC-AUC. Este estudio aporta
evidencia solida sobre la utilidad del balanceo sintético y la importancia de validar multiples
métricas, como la precision, especialmente en escenarios donde la clase positiva (mora) es

minoritaria. Esta 16gica metodoldgica resulta directamente aplicable al caso de CAYCSOL.

Asi mismo, (Pérez et al., 2025) desarrollaron una metodologia integral para cooperativas
mexicanas basada en la integracion de bases de datos heterogéneas, imputacion estadistica de
valores faltantes e ingenieria de caracteristicas. Este estudio es particularmente ttil para

CAYCSOL, ya que la cooperativa actualmente gestiona reportes extraidos en formatos diversos
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(Excel y PDF), lo que exige aplicar técnicas de estandarizacion y transformacion de datos antes

del modelado

Finalmente, Rodriguez (2021) propuso un enfoque metodoldgico hibrido que integra
técnicas no supervisadas (como k-means) para segmentar clientes en perfiles de riesgo y
posteriormente aplica algoritmos supervisados para predecir la probabilidad de mora por
segmento. Esta metodologia destaca por su capacidad de aportar interpretabilidad operativa y
personalizacion en las estrategias de cobranza, elementos alineados con las necesidades

institucionales de CAYCSOL.

Los antecedentes revisados muestran una transicion clara desde metodologias estaticas hacia
enfoques predictivos basados en Machine learning, caracterizados por la integracion de técnicas
de balanceo, ingenieria de caracteristicas, validacion cruzada y comparacion entre multiples
modelos supervisados. El presente estudio retoma esas buenas practicas y las adapta a las
particularidades operativas y estructurales de CAYCSOL, integrando los elementos mas robustos
de cada metodologia dentro del marco CRISP-DM vy del enfoque post-positivista que guia esta

investigacion.
2.3.3 INSTRUMENTOS UTILIZADOS

Los instrumentos utilizados en esta investigacion se definieron conforme a la naturaleza
cuantitativa y predictiva del estudio, cuyo eje central es el andlisis de datos estructurados
provenientes de registros institucionales. A diferencia de investigaciones tradicionales que
dependen de encuestas, entrevistas u otros mecanismos de levantamiento directo de informacion,
este estudio se sustenta en instrumentos documentales y registros administrativos ya existentes, lo
cual es consistente con los modelos predictivos basados en Machine learning y con el paradigma

post-positivista adoptado.

El primer instrumento lo constituye la base de datos interna generada por la Cooperativa de
Ahorro y Crédito Sonaguera Limitada (CAYCSOL). Esta base contiene informacién historica de
los préstamos de consumo otorgados entre los afios 2021 y 2024, incluyendo variables
sociodemograficas, laborales, financieras y de comportamiento crediticio. Esta fuente primaria es
el insumo fundamental para la construccion de la variable dependiente y la identificacion de

patrones asociados a la morosidad. Su uso como instrumento es coherente con investigaciones de
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naturaleza predictiva, en las que la evidencia empirica se construye a partir de datos

administrativos reales y no de percepciones declaradas.

El segundo instrumento corresponde a los reportes institucionales derivados del sistema
crediticio de CAYCSOL (archivos Excel, formatos PDF y documentos internos de seguimiento),
los cuales complementan y validan la informacion de la base principal. Estos insumos
documentales permiten verificar montos, fechas de desembolso, estados de crédito, condiciones
contractuales y otros elementos que aseguran la integridad de los registros utilizados en el analisis.
Su utilizacion se enmarca dentro de técnicas de investigacion documental, aportando evidencia

secundaria fiable y consistente.

El tercer instrumento se conforma por la normativa financiera emitida por la Comision
Nacional de Bancos y Seguros (CNBS), asi como informes técnicos del Banco Central de
Honduras y literatura especializada en riesgo crediticio y modelos de prediccion. Estos
documentos se emplearon como marco referencial para la definicion conceptual de la morosidad,
los criterios de clasificacion y la interpretacion del comportamiento crediticio en el contexto
hondurefio. Su funcién instrumental no es cuantitativa, sino estructural, al brindar soporte

metodoldgico y criterios regulatorios aplicables al analisis.

La seleccion de estos instrumentos garantiza la validez del estudio, dado que la calidad del
modelo predictivo depende directamente de la confiabilidad y consistencia de las fuentes
utilizadas. Ademas, su uso es congruente con el objetivo de construir un sistema automatizado
basado en datos historicos, evitando sesgos que podrian derivarse de instrumentos subjetivos como
encuestas o entrevistas. En conjunto, estos instrumentos facilitan un proceso de analisis riguroso,

replicable y alineado con los estandares del sector financiero cooperativo hondurefio.
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Tabla 1 Herramientas Para Gestion del Proyecto
Tipo (software

Etapa
Metodolégica
Preparacion y
depuracion de

datos

Estructuracion y
transformacion de
datos

Andlisis
Exploratorio
Datos (EDA)

de

Modelado
predictivo

Evaluacion y
validacion de
modelos

Visualizacion  y
comunicacion de
resultados

/ técnica /
recurso)

Software
hoja de calcul

Herramienta
ETL

Lenguaje
programacion

Biblioteca
Machine
learning

Entorno
desarrollo
interactivo

Plataforma
inteligencia
negocios

de
0

de

de

de
de

Herramienta

Microsoft
Excel

Power Query

Python
(Pandas,
NumPy,
Matplotlib)

Scikit-learn y
XGBoost

Jupyter
Notebook

Power BI

Funcion en la
Investigacion

Limpieza preliminar,
consolidacion de reportes
provenientes del sistema de
créditos y validacion manual
de campos.

Integracion de multiples
fuentes, estandarizacion de
campos, transformacion de
variables y preparacion del
dataset final.

Identificacién de patrones,
analisis estadistico
descriptivo, distribucion de
variables y deteccion de
valores atipicos.

Entrenamiento y
comparacion de modelos
supervisados para la

prediccion de morosidad.

modular  del
de  modelado,
pruebas de métricas y
analisis comparativo de
desempeiio.

Ejecucion
proceso

Elaboracion de dashboards
dinamicos, reportes
ejecutivos y visualizacion de
variables relevantes.

Justificacion y Pertinencia
para CAYCSOL

Elegido sobre Google Sheets
por su mayor capacidad para

manejar archivos  extensos,
compatibilidad nativa con los
formatos generados por

CAYCSOL y facilidad para
aplicar controles de validacion.
Resulta adecuado para el
entorno institucional que opera
totalmente con Microsoft 365.
Preferido sobre Alteryx
Designer debido a  su
integracion nativa con Excel y
Power BI, ausencia de costos de
licencia 'y facilidad para
automatizar procesos
repetitivos, alinedndose con las
capacidades tecnologicas
actuales de CAYCSOL.

Python fue preferido sobre R
debido a su ecosistema mas
amplio para analisis financiero,
mejor integracion con
bibliotecas de Machine learning
y uso extendido en entornos
productivos. Es Optimo para
datos tabulares como los de
CAYCSOL.

Scikit-learn y XGBoost fueron
elegidos sobre TensorFlow y
PyTorch por su superior
desempefio en datos tabulares,
interpretabilidad, facilidad de
ajuste y eficiencia. Se adaptan a
escenarios donde la clase
positiva es minoritaria.
Preferido sobre Google Colab
por la estabilidad del entorno
local, control total de librerias y
la necesidad de trabajar sin
dependencia de conexion a
internet en entornos
institucionales.

Superior a Tableau para este
caso, debido a su integracion
con Microsoft 365,
disponibilidad institucional en
CAYCSOL y facilidad para
compartir reportes dentro del
entorno corporativo.
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Elegido sobre Spyder por su
Redaccion, depuracion y | integracion con Git, soporte
Documentacion y IDE/entornode = Visual Studio control de versiones de los = para multiples lenguajes y
gestion del codigo = desarrollo Code scripts utilizados. extensiones  robustas  para
debugging y automatizacion.
Fuente: Elaboracion propia con base en los aportes de Gartner (2023) y Mitchell, T. M. (1997)

2.4 MARCO LEGAL

El desarrollo de la presente investigacion se fundamenta en un conjunto de disposiciones
legales nacionales e internacionales que regulan el funcionamiento del sistema financiero, el
manejo de datos personales, la proteccion del usuario y la gestion del riesgo crediticio. Este marco
juridico garantiza que el analisis realizado y las propuestas derivadas del modelo predictivo se

enmarquen en estdndares de legalidad, transparencia y responsabilidad institucional.

2.4.1 NORMATIVA NACIONAL

La Constitucion de la Republica de Honduras (1982) establece los principios que estructuran
el sistema econdmico nacional, reconociendo la libertad de empresa, la funcion social de la
propiedad y el rol del Estado como garante de la estabilidad y transparencia de las instituciones
financieras. Estos principios respaldan la supervision administrativa sobre las cooperativas de
ahorro y crédito y legitiman la gestion prudencial del riesgo crediticio. (Constitucion de la

Republica de Honduras, 1982)

El Consejo Supervisor Nacional de Cooperativas (CONSUCOOP) es el organismo
encargado de la supervision del movimiento cooperativo en el pais. Su funcién normativa asegura
que las cooperativas mantengan procesos administrativos eficientes, mecanismos de control

interno y una gestion del riesgo coherente con el interés de sus asociados.

La Ley de Instituciones del Sistema Financiero (2010) regula las operaciones de las
entidades financieras, estableciendo requisitos para su funcionamiento y mecanismos de
supervision bajo la autoridad de la Comision Nacional de Bancos y Seguros (CNBS). Esta ley
constituye el eje rector para garantizar solvencia, liquidez y transparencia en las actividades

crediticias del pais (Ley de Instituciones del Sistema Financiero, 2010).

Asimismo, la Ley de Proteccion al Consumidor (2013) establece obligaciones en materia de

informacion clara, veraz y oportuna sobre productos financieros. Desde la perspectiva del riesgo,
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esta norma exige que las instituciones eviten practicas que puedan inducir a sobreendeudamiento

y protejan los derechos de los usuarios (Ley de Proteccion al Consumidor, 2013)

Un elemento fundamental para esta investigacion es la normativa referente a la gestion del
riesgo crediticio emitida por la CNBS, la cual define lineamientos sobre la clasificacion de cartera,
provisiones, seguimiento y monitoreo del comportamiento de pago. Estas disposiciones establecen
los criterios para definir cudndo un crédito es considerado en mora y las obligaciones

institucionales para su tratamiento.

Complementariamente, el Reglamento Interno y las Politicas Crediticias de la Cooperativa
de Ahorro y Crédito Sonaguera Limitada (CAYCSOL) constituyen el marco operativo que guia
los procedimientos de otorgamiento, analisis y control de créditos. Este reglamento define las
variables utilizadas en la evaluacion crediticia y constituye un insumo esencial para la seleccion

de caracteristicas incorporadas en el modelo predictivo.

2.42 NORMATIVA INTERNACIONAL

A nivel internacional, las Normas Internacionales de Informacion Financiera (NIIF)
representan el estandar contable que promueve la transparencia y comparabilidad en los estados
financieros. En el contexto de esta investigacion, estas normas orientan la manera en que
CAYCSOL debe registrar, provisionar y reportar la cartera crediticia, incluyendo la morosidad

(NIIF).

Por otra parte, los lineamientos del Comité de Supervision Bancaria de Basilea (Basilea III)
constituyen un referente global para la gestion del riesgo crediticio. Sus principios sobre
suficiencia de capital, administracion del riesgo y fortalecimiento de procesos internos son
aplicables al sector cooperativo al servir como guia para implementar practicas prudenciales que

reduzcan la exposicion al incumplimiento y fortalezcan la estabilidad financiera.

Finalmente, organismos internacionales como el Banco Mundial, el Banco Interamericano
de Desarrollo y la Alianza Cooperativa Internacional promueven directrices relacionadas con
inclusion financiera, uso responsable de datos y fortalecimiento institucional, principios que

complementan las practicas recomendadas para la gestion del riesgo.
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ANALISIS DEL MARCO LEGAL

El conjunto de normas descritas proporciona la estructura juridica que orienta y legitima la

implementacion de modelos predictivos en el sector cooperativo hondurefio.

Las normas nacionales aseguran la transparencia, la proteccion del usuario y la supervision

prudencial del riesgo crediticio.

Las disposiciones internacionales aportan estandares modernos para la gestion del riesgo y

el fortalecimiento de los procesos financieros.

La normativa interna de CAYCSOL garantiza que el modelo predictivo se integre

armonicamente con los procedimientos vigentes, sin contradecir los lineamientos establecidos.

En su conjunto, este marco normativo respalda la pertinencia del estudio y también
proporciona las garantias legales necesarias para el manejo ético, responsable y técnico de la
informacion utilizada. Esto contribuye a fortalecer la gobernanza institucional y a reducir los

riesgos operativos y regulatorios asociados al proceso de evaluacion crediticia.
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CAPITULO III. METODOLOGIA

3.1 CONGRUENCIA METODOLOGICA

La congruencia metodologica de esta investigacion se fundamenta en la alineacion logica y
sistematica entre todos los componentes del estudio: el planteamiento del problema, las preguntas
de investigacion, los objetivos general y especificos, las hipotesis, las variables definidas y el
disefio metodologico adoptado. Esta correspondencia garantiza coherencia interna y asegura que
cada decision técnica responda directamente a la finalidad central del estudio: predecir la
morosidad en préstamos de consumo de la Cooperativa CAYCSOL mediante técnicas de Machine

learning.

En primer lugar, el planteamiento del problema la necesidad institucional de anticipar el
riesgo de mora conduce de forma natural a la formulacion de preguntas de investigacion en formato
PICO y objetivos construidos bajo criterios SMART. Esta estructura permite definir una variable
dependiente de naturaleza binaria (mora/no mora) y un conjunto de variables independientes que
representan dimensiones sociodemograficas, laborales, financieras y crediticias, las cuales son

operacionalizables y medibles en un contexto cuantitativo.

En segundo lugar, el paradigma post-positivista que sustenta el estudio aporta el marco
epistemologico adecuado para el andlisis probabilistico del riesgo crediticio, dado que reconoce
que la prediccion es aproximada y que el conocimiento se valida a través de la evidencia empirica.
Esta perspectiva justifica el uso de algoritmos supervisados y métricas estadisticas como precision,
sensibilidad, especificidad y AUC-ROC, al tratarse de fendomenos cuantificables sujetos a

incertidumbre.

En tercer lugar, el disefio metodologico no experimental, longitudinal y retrospectivo se
integra de forma coherente con la disponibilidad de datos historicos recopilados por CAYCSOL
entre 2021 y 2024. Este disefio permite observar patrones de comportamiento crediticio sin
manipulacion de variables, lo cual es esencial para estudios predictivos basados en Machine

learning.

Asimismo, la investigacion adopta la metodologia CRISP-DM, cuyas fases comprension del
negocio, comprension de los datos, preparacion, modelado, evaluacion y despliegue se articulan

directamente con los objetivos especificos. De esta manera, el andlisis exploratorio (Capitulo I'V)
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no es un ejercicio aislado, sino la aplicacion empirica del disefio metodologico planteado en este

capitulo.

Finalmente, la congruencia metodologica se consolida en la Matriz de Congruencia, donde

se evidencia la relacion uno a uno entre:
1. Cada pregunta — su objetivo especifico correspondiente
2. Cada objetivo — las variables que lo operacionalizan
3. Cada variable — las técnicas estadisticas y algoritmos seleccionados
4. Cada analisis — la validacién empirica del modelo predictivo

Este alineamiento integral asegura que las decisiones técnicas y analiticas derivan de una
estructura conceptual consistente y orientada a fortalecer la gestion del riesgo crediticio en

CAYCSOL mediante un modelo predictivo robusto, reproducible y sustentado en evidencia.

3.1.1 MATRIZ METODOLOGICA

En la matriz metodoldgica, que se presenta a continuacion, cada componente refleja la
estructura logica del disefio de investigacion, permitiendo que los métodos aplicados segun su
naturaleza respondan de manera directa y coherente a las necesidades del analisis de morosidad en

los préstamos de consumo de CAYCSOL.

La matriz est4 organizada de manera que logra asegurar la trazabilidad entre los objetivos
planteados, los datos histdricos utilizados, los instrumentos de recoleccion y las técnicas de analisis
seleccionadas, garantizando validez y confiabilidad de los hallazgos. También, facilita la
visualizaciéon de la correspondencia entre los elementos tedricos y practicos del estudio,
proporcionando un marco claro para la interpretacion y aplicacion de los resultados en la gestion

del riesgo crediticio.
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Tabla 2 Matriz de Congruencia Metodologica

Objetivo
Especifico

Identificar los
patrones y
variables que
influyen en la
morosidad

Cuantificar
relacion entre
VIy mora

Construir
modelo
predictivo

Comparar
desempeiio del
modelo  con
métodos
actuales

Visualizar
hallazgos

Formular
recomendacion
es

Pregunta de
Investigacion

(Cuales
variables
presentan
mayor
influencia en
el
comportamien
to de mora?

({Como se
relacionan las
VI con Ila
mora (0/1)?

(Qué modelo
predictivo
ofrece mayor
precision?

(El  modelo
mejora la
precision
frente al
método
actual?

{Qué
hallazgos
fortalecen la
gestion  del
riesgo?

(Qué acciones
preventivas se
derivan  del
modelo?

Fuente: Elaboracion propia

Variables /
Dimensiones

Variables
sociodemografic
as, laborales,
financieras y
crediticias

VD: Mora (0/1);
VI: variables
sociodemografic
as, laborales,
financieras y
crediticias

Modelos:
Arboles,
Random Forest,
XGBoost,
Regresion
Logistica

Desempetio
comparativo de
modelos

Importancia de

variables,
patrones

Gestion de
riesgo y
segmentacion

Indicadores
Cuantificabl
es

Distribucion
es,
correlaciones
, valores
faltantes,
outliers

p-value
(<0.05),
coeficientes,
odds ratio

AUC
(>0.75),
precision,
sensibilidad,
especificidad

Diferencia en
precision,
sensibilidad
y AUC

Ranking de
importancia,
peso de
variables

Umbrales de
riesgo,
alertas

Instrumen
to / Fuente

Base de
datos
historica de
créditos
CAYCSOL
(2015-
2024)

Registros
de cartera
crediticia

Dataset
procesado

Datos
historicos y
resultados
de modelos

Resultados
del modelo
y EDA

Reportes de
salida

Técnica
CRISP-DM

Extraccion,
depuracion y
transformaci
on de datos

Normalizacio
nﬂ
codificacion
y balanceo

Division
train/test,
validacion
cruzada

Consolidacid
n de métricas

Exportacion
a BI

Sintesis  de
hallazgos

Técnica de
Analisis

Analisis
Exploratori
o (EDA),
correlacion
es
estadisticas

Regresion
logistica,
pruebas y?

Modelado
con Scikit-
learn y
XGBoost

Comparaci
on de
performanc
e, métricas
ROC

Visualizaci
on en
Power BI

Andlisis
interpretati
Vo
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3.1.2 ESQUEMA DE VARIABLES DE ESTUDIO

El esquema de variables presentado a continuacidon permite visualizar la relacion entre los
principales factores que intervienen en la prediccion de la morosidad crediticia definida en esta
investigacion como mora igual o superior a 30 dias en los préstamos de consumo de la Cooperativa

de Ahorro y Crédito Sonaguera Limitada (CAYCSOL).

Este modelo conceptual organiza las variables independientes en cuatro dimensiones:
sociodemograficas, laborales—econdmicas, historial crediticio y condiciones crediticias. Cada una
de estas dimensiones aporta informacion cuantificable que incide directamente sobre la variable

dependiente: morosidad crediticia (0 = vigentes, 1 = mora > 30 dias).

La estructura visual permite identificar de manera clara las relaciones causa—efecto entre las
caracteristicas del socio, su situacion laboral, su comportamiento crediticio previo y las
condiciones del préstamo otorgado. Asimismo, facilita comprender cémo estos factores
interactian y contribuyen a la probabilidad de incumplimiento, constituyendo la base analitica que

sustenta la construccion del modelo predictivo aplicado en esta investigacion.

MORA VD
- 1=Mora > 30 dias
| 0=Vigente
Variable Independiente
Predictoras
I 1 . 1 1
: Laborales Ve Historial —P\ Condici
" ol . ‘o y .l ondiciones
M— Sociodemogrficas Economicas | ‘- Crediticio <+, > Crediticias
= ! =
Edad Fuente de Capti'dad de > Monto
Ingresos Créditos
I I b I
Género Sector Historial Plazo
Laboral de Mora
r I I I
Estado Civil Ingreso Nivel de » [Frecuencia
stado L1vi Mensual Riesgo de Pago
g I | '
—p Nivel —, Antigueda —_— [?rlgrsne dio Tasa[de
Educativo d Laboral M Interés
ora
! | !
Saldo de Fecha de
= Departamento - Mor = Desembolso
- ; .
# Pagos Fuera Cuota
—> Zona de Residencia de Plazo mensual

Ilustracion 3. Esquema de Variables
Fuente: Elaboracion propia
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3.1.3 OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

La operacionalizacion de variables del estudio se presenta en la tabla siguiente, donde se
detallan las definiciones conceptuales y operacionales de cada variable, asi como sus dimensiones
e indicadores correspondientes. Este proceso permite traducir los constructos tedricos en medidas
observables y cuantificables, asegurando la coherencia entre los objetivos de investigacion, las

preguntas planteadas, las hipdtesis y las técnicas de andlisis aplicadas.

En este estudio, la variable dependiente corresponde a la morosidad crediticia, definida como
el incumplimiento de pago con un atraso igual o superior a 90 dias. Las variables independientes,
por su parte, integran factores sociodemograficos, laborales—econémicos, financieros y de historial

crediticio que inciden en la probabilidad de mora dentro de la Cooperativa CAYCSOL.

La operacionalizaciéon permite estandarizar la medicion de cada variable y garantiza la
consistencia analitica necesaria para la construccion y validacién del modelo predictivo basado en

técnicas de Machine learning.

Tabla 3 Operacionalizacion de Variable Dependiente

. Definicion Definicion . . r .
Variable . Dimension Indicadores
Conceptual Operacional

Incumplimiento  del
pago de un crédito
segin  los  plazos
establecidos
contractualmente.

Variable binaria: 1 =
mora > 30 dias, 0 =
crédito al dia segun
registro institucional.

Morosidad (Variable
dependiente)

Nivel de cumplimiento Mora < 30 dias (0)

Mora > 30 dias (1);

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 4 Operacionalizacion de Variables Independientes Dimension Sociodemografica

. finicion ., . . .y .
Variable Definicio Definicion Operacional | Dimension Indicadores
Conceptual
Tiempo
transcurrido
fi li - L.
Edad deS(.ie. cl Eda}d ch anos cuthp idos Edad Afos (dato numérico)
nacimiento hasta | registrada en el sistema.
el otorgamiento
del crédito.
Identidad de . .
. Masculino/femenino ,
Género sexo del , R Sexo Categorica (M/F)
.. segun base institucional.
solicitante.
.. i i6 legal | Est ist | .. . . .
Estado civil Situacion legal | Es adq regts radg € Estado civil Soltero/casado/union libre/divorciado
conyugal. expediente crediticio.
Maximo grado | ..
. . . Nivel | 1 . . . . . .
Nivel educativo | académico tve dec aradq por-¢ Escolaridad Primaria/secundaria/universitaria
cliente en expediente.
alcanzado.
Ubicacion Departamento de
Departamento administrativa residencia segun | Localizacion Variable categorica
del domicilio. registro.
. , 1 [
Zona de |Tipo de area Urbgno/rgr’a segun .,
. . . clasificacion Localizacion Urbano / Rural
residencia donde reside. L
institucional.

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 5 Operacionalizacion de Variables Independientes Dimension Laboral y Econdmica
Variable Definicion Deﬁnl?lon Dimension Indicadores
Conceptual Operacional
Origen principal del Asalariado,
Fuente de ingresos ~T1Sen princip independiente o Tipo de ingreso Categorica
ingreso del cliente. .
pensionado.
Actividad economica Registro institucional
Sector laboral donde labora el g1 . Actividad laboral Categorica
. segun expediente.
cliente.
. Valor registrado en
Monto de ingresos . .
Ingreso mensual . lempiras en el Capacidad de pago Monto en L
regulares del cliente. .
expediente.
Tiempo que el cliente Afios de permanencia
Antigiiedad laboral | ha permanecido en su P Permanencia Afos
empleo. declarados.

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 6 Operacionalizacion de Variables Independientes Dimension Historial Crediticio

Variable

Definicién Conceptual

Definicion Operacional

Dimension

Indicadores

Numero total de
créditos

Cantidad  de
otorgados al cliente.

créditos

Conteo total en la base
historica.

Historial crediticio

Numero de créditos

plazo

fuera de fecha.

Créditos Créditos terminados sin | Conteo de créditos | Cumplimiento
: o Total cancelados
cancelados mora. finalizados correctamente. | historico
Historial de | Registro de episodios de | Numero de moras | Comportamiento de .
) . S Total moras previas
mora mora previos. registradas en el historial. | pago
Dias promedio | Promedio de dias de atraso | Media aritmética de dias . .
\ 1 ) Retraso promedio | Dias
de atraso antes del crédito actual. registrados.
Saldo total en|Monto historico acumulado | Suma total en mora del C .
. Exposicion historica | Lempiras
mora en mora. cliente.
Pagos fuera de | Numero de pagos realizados L .
& bag Conteo de pagos atrasados. | Disciplina de pago | Cantidad

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 7 Operacionalizacion de Variables Independientes Dimension Condiciones
Crediticias

Variable Definicién Definicién Operacional Dimension Indicadores
Conceptual
total 1 . ici .
Monto otorgado Vaflor ota de Monto registrado en contrato. Con(.11.01.0nes Lempiras
préstamo otorgado. crediticias
i tableci .,
Plazo Tiempo  estab N C.ldo Meses del contrato. Duracion Meses
para pagar el crédito.
S Porcentaje - aplicado Tasa registrada en el expediente | Condicion .
Tasa de interés sobre el monto (e ) Porcentaje %
crediticio. financiera
otorgado.
Frecuencia de | Periodicidad de las Semanal/quincenal/mensual. Condicion de pago | Categorica
pago cuotas.
Pago periodico
Cuota mensual correspondiente  al | Valor de cuota fijado en el contrato. | Capacidad de pago | Monto en L
crédito.
Fecha de | Momento en que fue Fecha registrada en el sistema. Temporalidad Fecha
desembolso entregado el crédito.

Fuente: Elaboracion Propia

3.1.4 HIPOTESIS

La presente investigacion, de alcance explicativo, requiere formular hipotesis que puedan
contrastarse empiricamente mediante técnicas estadisticas y modelos de aprendizaje supervisado.
Estas hipotesis derivan del planteamiento del problema, del marco tedrico y de la evidencia

cientifica relacionada con la prediccion del riesgo crediticio.

La literatura demuestra de manera consistente que la morosidad no es un fenomeno aleatorio,
sino que responde a variables observables del prestatario y de las condiciones del crédito que
permiten estimar su probabilidad de incumplimiento. Altman (1968) evidencié que la condicion
financiera e historica de un prestatario influye directamente en la probabilidad de insolvencia.
Raymond (2007) demostré6 que variables demograficas, conductuales y crediticias mejoran

significativamente el desempefio de los modelos de prediccion del riesgo. De manera
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complementaria, (Thomas et al., 2017) sefialan que el credit scoring moderno se fundamenta en

relaciones estadisticas entre los atributos del cliente y su riesgo de mora.

En conjunto, estos aportes confirman que las variables sociodemograficas, laborales,
financieras, crediticias e histdricas utilizadas en esta investigacion poseen capacidad explicativa
del comportamiento de morosidad. Por tanto, corresponde someter esta relacion a verificacion
empirica mediante métodos estadisticos y algoritmos supervisados aplicados a la base histérica de

CAYCSOL del periodo 2021-2024
Justificacion:

El comportamiento de morosidad en créditos de consumo estd determinado por factores
cuantificables del prestatario edad, ingresos, estabilidad laboral, historial crediticio, dias de mora
previos, exposicion al riesgo asi como por condiciones del crédito como monto, plazo, cuota y tasa
de interés. Debido a que estos elementos influyen directamente sobre la probabilidad de
incumplimiento, resulta indispensable evaluar si mantienen una relacion estadisticamente
significativa con la morosidad registrada en CAYCSOL. Ademas, validar esta relacion permite
identificar los predictores con mayor capacidad explicativa, lo cual es esencial para fortalecer la

gestion del riesgo crediticio y la toma de decisiones institucional.
H: (Hipotesis alternativa):

Existe una relacion estadisticamente significativa entre las variables sociodemograficas,
laborales, financieras, crediticias e histoéricas de los socios de CAYCSOL y la probabilidad de

incurrir en morosidad (>30 dias) en los préstamos de consumo durante el periodo 2021-2024.
Ho (Hipotesis nula):

No existe una relacion estadisticamente significativa entre dichas variables y la probabilidad

de incurrir en morosidad (>30 dias) en los préstamos de consumo durante el periodo 2021-2024.

3.2 ENFOQUE Y METODOS

El enfoque y los métodos adoptados en esta investigacion responden de manera directa a la
naturaleza aplicada del problema de estudio, a los objetivos formulados y a los requerimientos
técnicos necesarios para desarrollar un modelo predictivo de morosidad crediticia funcional y

aplicable a la realidad operativa de la Cooperativa de Ahorro y Crédito Sonaguera Limitada
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(CAYCSOL). En este sentido, la investigacion se sustenta en un enfoque mixto, con predominio
cuantitativo, de alcance explicativo—predictivo, coherente con el paradigma post-positivista

asumido.

El componente cuantitativo constituye el eje central del estudio y se fundamenta en el
analisis de datos estructurados, numéricos y verificables provenientes de los registros crediticios
institucionales correspondientes al periodo 2021-2024. Este enfoque permite aplicar
procedimientos estadisticos, técnicas de analisis exploratorio y algoritmos de Machine Learning
para estimar de manera objetiva la probabilidad de mora en los préstamos de consumo. La
adopcion de este enfoque garantiza precision, replicabilidad y trazabilidad de los resultados,
elementos esenciales para la interpretacion institucional del riesgo crediticio y para la toma de
decisiones basadas en evidencia empirica. A través de este componente, se cuantifican las
relaciones entre variables sociodemograficas, laborales, financieras e histéricas, modelando el

comportamiento del socio en términos de su probabilidad de incumplimiento (> 30 dias).

De manera complementaria, el componente cualitativo se incorpora durante las etapas
iniciales del proceso metodolodgico, particularmente en la comprension del negocio y la definicion
del problema, de acuerdo con el estindar CRISP-DM. Este componente se sustenta en
observaciones institucionales y comentarios del personal de las areas de Crédito, Riesgo y
Cobranza de CAYCSOL, los cuales permitieron contextualizar los datos historicos, identificar
practicas operativas relevantes, reconocer criterios de evaluacion crediticia no formalizados y
comprender las causas subyacentes de la morosidad desde la perspectiva operativa. La integracion
de estos insumos cualitativos no tiene un cardcter interpretativo subjetivo, sino contextual y
explicativo, y fortalece la validez interna del estudio al asegurar que el modelo predictivo responda

a la realidad institucional de la cooperativa.

Desde la perspectiva metodoldgica, la investigacion se enmarca en un método analitico—
computacional, caracterizado por la extraccion, depuracion, transformaciéon y modelado de
grandes volumenes de datos mediante herramientas especializadas. Para ello, se emplean
plataformas como KNIME y Python, las cuales permiten ejecutar analisis exploratorio de datos
(EDA), limpieza de registros, ingenieria de caracteristicas, seleccion de variables relevantes y
entrenamiento de modelos predictivos supervisados, considerando la naturaleza binaria de la

variable dependiente (mora / no mora). Entre los algoritmos implementados se incluyen la
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regresion logistica, arboles de decision, Random Forest y XGBoost, ampliamente reconocidos en
la literatura especializada por su eficacia en la clasificacion de eventos binarios asociados al riesgo

crediticio.

El disenio metodologico integra de manera estructurada las fases del estandar internacional
CRISP-DM: comprension del negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos,
modelado, evaluacion y despliegue. Esta metodologia garantiza coherencia técnica y conceptual
entre los objetivos de la investigacion, las decisiones analiticas adoptadas y la interpretacion de
los resultados, asegurando una congruencia vertical entre los distintos capitulos de la tesis y

fortaleciendo la aplicabilidad practica del modelo propuesto.

En conjunto, el enfoque mixto adoptado, con predominio cuantitativo y apoyo cualitativo
contextual, proporciona un marco metodologico robusto para explicar los determinantes de la
morosidad crediticia y, simultineamente, desarrollar un modelo predictivo capaz de anticipar
incumplimientos con un nivel de precision alineado a las necesidades operativas y estratégicas de
CAYCSOL. Su aplicacion contribuye a mejorar la eficiencia operativa, optimizar la gestion del
riesgo crediticio y respaldar la sostenibilidad financiera de la cooperativa mediante decisiones

fundamentadas en datos y conocimiento institucional.

3.3 DISENO DE LA INVESTIGACION

El disefio de la investigacion establece la estructura logica que guia la recoleccion,
procesamiento y analisis de los datos utilizados para la construccion del modelo predictivo de
morosidad. En este estudio se adopta un disefio no experimental, de corte longitudinal
retrospectivo y de alcance correlacional-explicativo, dado que se trabaja con datos historicos
preexistentes sin manipulacion deliberada de las variables, con el propdsito de identificar

relaciones estadisticas entre los factores analizados y la morosidad crediticia en CAYCSOL.

La eleccion de este disefio responde directamente a la naturaleza del problema de
investigacion y a los objetivos planteados. Al utilizar registros institucionales correspondientes al
periodo 2021-2024, se posibilita el andlisis sistematico de patrones de comportamiento crediticio
a lo largo del tiempo, permitiendo evaluar su relacion con la probabilidad de incumplimiento (>
30 dias). El caracter longitudinal del disefio permite identificar variaciones temporales relevantes

en el comportamiento de pago de los socios, mientras que su enfoque retrospectivo facilita el
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aprovechamiento de un volumen amplio de informacion confiable, indispensable para el

entrenamiento y validacion de modelos de Machine Learning con validez empirica.

Este disefio metodologico resulta especialmente pertinente en el contexto del sistema
financiero cooperativo, ya que permite comprender los determinantes del riesgo crediticio a partir
de evidencia medible y verificable, sin alterar las condiciones reales bajo las cuales se otorgaron
los créditos. Asimismo, fortalece la coherencia entre los objetivos explicativos del estudio, el
enfoque metodologico adoptado y los procedimientos analiticos aplicados, proporcionando una
base solida para la toma de decisiones institucionales orientadas a la prevencion de la morosidad

y al fortalecimiento de la gestion del riesgo crediticio en CAYCSOL

3.3.1 POBLACION

La poblacion objeto de estudio estd constituida por los 144,402 registros de créditos de
consumo otorgados por la Cooperativa de Ahorro y Crédito Sonaguera Limitada (CAYCSOL)
durante el periodo comprendido entre el 1 de enero de 2021 y el 31 de diciembre de 2024. Esta
poblacion incluye informacidon histérica de los socios relacionada con caracteristicas
sociodemogréaficas, condiciones laborales y econémicas, historial crediticio, comportamiento de

pago y variables asociadas al otorgamiento del crédito.

La totalidad de estos registros representa el universo real de la cartera de consumo de la
cooperativa y refleja distintos niveles de riesgo crediticio, comportamientos de pago heterogéneos
y diversidad de perfiles socioeconomicos. Esto permite analizar el fendomeno de morosidad con

amplitud suficiente y asegurar que los patrones identificados sean representativos de la dindmica

crediticia de CAYCSOL.
Justificacion de la poblacion
La seleccion de esta poblacion se fundamenta en tres razones principales:
1. Disponibilidad de datos extensos y confiables

Al abarcar cinco afos de operaciones crediticias, los registros permiten capturar variaciones
econdmicas, estacionales y conductuales que influyen en el riesgo de mora. Esto favorece la
estabilidad estadistica del modelo y mejora la capacidad predictiva al contar con diversidad de

escenarios.
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2. Pertinencia con el objetivo del estudio

La poblaciéon contiene las variables necesarias para analizar los determinantes del
incumplimiento (>30 dias) y entrenar modelos de Machine learning con datos reales, lo cual es

esencial para desarrollar una Z*PQN herramienta predictiva

operativa para la (Z?PQ)+(e*(N-1)) cooperativa.
3. Representatividad institucional

Los 144,402 registros corresponden al total de créditos otorgados dentro del periodo
analizado, por lo que garantizan que los resultados obtenidos reflejen fielmente la composicion y

el comportamiento de la cartera de consumo de CAYCSOL.

Este enfoque asegura la validez, confiabilidad y aplicabilidad del modelo predictivo en el
entorno operativo de la cooperativa, ademas de sostener la coherencia metodologica del estudio

desde el planteamiento del problema hasta su ejecucion técnica.

3.3.2 MUESTRA

La poblacién objetivo del estudio estd constituida por 144,402 créditos de consumo
otorgados por la Cooperativa de Ahorro y Crédito Sonaguera Limitada (CAYCSOL) entre el 1 de
enero de 2021 y el 31 de diciembre de 2024, periodo que coincide con los alcances definidos en

los objetivos de investigacion.

Dado que la morosidad presenta una distribucion naturalmente desbalanceada en la que los
créditos en mora representan una fraccidn menor respecto a los créditos al dia se selecciond un
muestreo probabilistico aleatorio simple, garantizando igualdad de probabilidad para cada registro

y preservando la proporcion real del fendémeno sin manipulacion artificial de clases.

Célculo Formal del Tamafio de Muestra

Para verificar el tamafio minimo requerido, se aplico la féormula de poblacion finita para
variables categoricas:
Donde:

N = 144,402 (tamafio de la poblacion)
Z.=1.95 (95 % de confianza)
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P =0.20 (proporcion estimada de morosidad en CAYCSOL segun registros historicos)
Q=1-P

e =0.004 (error maximo admisible del 0.4%)

Sustitucidon de valores

. (1.95)2(0.20)(0.80)(144,402)
T (1.95)%(0.20)(0.80)+(0.04)%(144.402-1))

= 87,792.5688

87,792.5688
n =
0.6084 + 0.000016 — 144,401
87,792.5688
n =
2.9260
n = 30,000

El calculo determina que 30,000 registros constituyen el tamafio de muestra necesario para

garantizar precision estadistica bajo los parametros definidos.
Justificacion

Aunque el calculo estadistico clasico determina el tamafio minimo de la muestra, se
seleccionaron 30,000 registros debido a que los modelos supervisados de aprendizaje automatico
requieren volumenes amplios de informacion para lograr estabilidad, reducir la varianza y captar
patrones no lineales del comportamiento crediticio. Asimismo, el uso de una muestra grande
permite preservar el desbalance natural entre créditos vigentes y créditos en mora sin recurrir a

técnicas de sobre muestreo artificial, garantizando representatividad real del fenomeno.

El volumen adoptado facilita la validacion cruzada, la optimizacion de hiperparametros y la
comparacion de modelos sin comprometer la eficiencia computacional. Ademas, se encuentra
dentro del rango sugerido por estudios internacionales que recomiendan utilizar entre el 15 % y el

30 % de la poblacion total para la prediccion de incumplimiento crediticio. Con ello, la muestra
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utilizada (20.78 %) cumple con criterios estadisticos, metodologicos y computacionales,

asegurando la validez externa del modelo predictivo.

3.3.3 TECNICAS DE MUESTREO

La técnica de muestreo aplicada fue muestreo probabilistico aleatorio simple, seleccionada
por su capacidad para asegurar igualdad de probabilidad en la seleccion de cada registro y
preservar la proporcion real de la variable dependiente (mora >30 dias) sin alterar la distribucion
natural del fenémeno. Este método reduce el sesgo de seleccion y fortalece la validez interna,
condicion indispensable para investigaciones orientadas al desarrollo de modelos supervisados de

clasificacion.
Procedimiento paso a paso
1. Depuracion de la base institucional

2. Se eliminaron registros duplicados, valores inconsistentes y datos faltantes criticos,

garantizando integridad y calidad en el conjunto de analisis.
3. Generacion de la lista de seleccion

4. Tras la depuracion, se conform¢ el universo final de datos elegibles para la seleccion

aleatoria
Seleccion aleatoria simple

La muestra se extrajo mediante un proceso aleatorio con semilla fija (random_state = 42)
utilizando Python, lo que asegura reproducibilidad total del procedimiento y elimina cualquier
influencia subjetiva en la seleccion, una vez aplicada la tecnica de muestreo en python redujo los

30,000 registros a 29,894 dando de esta manera la muestra final para entrenar los modelos.
Integracion de la muestra final

Los registros seleccionados fueron consolidados en un dataset unico de 29,894

observaciones, plenamente representativo de la dindmica crediticia del periodo 2021-2024.

Este proceso es consistente con lo establecido por (Herndndez y Fernandez, 2014), quienes

sostienen que los métodos probabilisticos garantizan igualdad de oportunidades en la seleccion y
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fortalecen la representatividad. Asimismo, se alinea con las fases de Comprension y Preparacion

de Datos del modelo CRISP-DM, asegurando rigor metodolégico
Justificacion del procedimiento computacional

La implementaciéon del muestreo se realizO mediante un script en Python, lenguaje
ampliamente utilizado en analitica de datos y ciencia de datos. El uso de una semilla fija asegura
que el procedimiento pueda ser replicado sin variaciones en cualquier auditoria académica o
institucional. Ademas, el proceso permitio generar verificaciones adicionales sobre la distribucion
final de la muestra y exportar los datos para su uso en la fase de modelacion predictiva. Este
enfoque es coherente con los estdndares internacionales de reproducibilidad exigidos en estudios

de analitica avanzada.

3.4 TECNICAS, INSTRUMENTOS Y PROCEDIMIENTOS APLICADOS
3.4.1 TECNICAS DE INVESTIGACION

Para el desarrollo del presente estudio se aplicaron técnicas de investigacion cuantitativas y
computacionales orientadas al analisis de grandes volumenes de datos crediticios y a la
construccion de un modelo predictivo de morosidad. Estas técnicas se encuentran plenamente
alineadas con el enfoque explicativo—predictivo, el paradigma post-positivista y el disefio no
experimental longitudinal adoptado, garantizando rigor estadistico, coherencia metodologica y

trazabilidad dentro del marco CRISP-DM. Las principales técnicas utilizadas fueron las siguientes:
1. Recoleccion y consolidacion de datos

Se extrajeron y consolidaron los registros historicos de los créditos de consumo otorgados
por CAYCSOL durante el periodo 2021-2024. Esta etapa implico la integracion de variables
sociodemogréaficas, laborales, econdmicas, crediticias e historicas asociadas al comportamiento de

pago de los socios.

La consolidacion se realizd a partir de las bases institucionales, garantizando integridad,

consistencia y correspondencia con las politicas crediticias internas.
2. Limpieza y preprocesamiento de datos

Se ejecutd un proceso sistematico de depuracion que incluyo:
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1. Eliminacién de valores faltantes e inconsistentes

2. Estandarizacion de formatos de fecha, moneda y categorias

3. Codificacion de variables categoricas

4. Deteccidn y tratamiento de outliers mediante analisis univariado y multivariado

5. Normalizacion y transformacion cuando fue necesario para algoritmos sensibles a escala

Este preprocesamiento corresponde a la fase de Data Preparation de CRISP-DM y permitio

generar una base depurada apta para el entrenamiento de modelos predictivos.
3. Analisis exploratorio de datos (EDA)
Se aplicaron técnicas descriptivas y visualizaciones estadisticas para identificar:
1. Distribuciones de variables
2. Correlaciones con la variable dependiente
3. Patrones y anomalias en el comportamiento historico de los socios
4. Diferencias entre clientes cumplidos y morosos
La variable dependiente se operacionalizé como:

1 = mora > 30 dias / 0 = crédito al dia, siguiendo los criterios prudenciales del sistema

cooperativo hondurefio.

El EDA permitié comprender la estructura del riesgo crediticio, justificar la seleccion de

predictores y detectar patrones no lineales relevantes para los modelos supervisados.
4. Seleccion, entrenamiento y validacién de modelos predictivos

En la fase de modelado se entrenaron diversos algoritmos de aprendizaje supervisado

reconocidos por su eficacia en clasificacion binaria en contextos financieros. Entre ellos:
1. Regresion logistica
2. Arboles de decision
3. Random Forest
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4. XGBoost
5. LightGBM

Los modelos fueron entrenados utilizando un conjunto de datos estratificado y aleatorizado
para mantener representatividad anual y proporcionalidad entre clases, respetando la distribucion

real de morosidad.
Se aplicaron técnicas como:
1. Division de datos en train/test
2. Validacion cruzada (k-fold)
3. Ajuste y optimizacion de hiperparametros

Estas acciones garantizan robustez y reducen el sobreajuste, alinedndose a las mejores

practicas internacionales en riesgo crediticio.
5. Validacion y evaluacion del modelo

El desempefio de cada modelo se evalué mediante métricas especializadas para clasificacion

financiera, tales como:
1. Matriz de confusion
2. Precision (Accuracy)
3. Sensibilidad (Recall)
4. Especificidad
5. FI-Score
6. Area bajo la curva ROC (AUC-ROC)

Estas métricas permitieron comparar modelos y seleccionar el de mayor capacidad

discriminativa y utilidad operativa para la gestion del riesgo crediticio en CAYCSOL.

La interpretacion final se efectud en funcion del equilibrio entre sensibilidad y especificidad,

dado que la morosidad es una clase naturalmente desbalanceada en el sistema financiero

63



3.4.2 INSTRUMENTOS

Los instrumentos utilizados en esta investigacion corresponden a la naturaleza cuantitativa,
analitica y predictiva del estudio, y permitieron procesar, transformar y modelar grandes
volumenes de datos crediticios procedentes de los registros institucionales de CAYCSOL. Cada
herramienta contribuyd de manera especifica a la construccion del modelo predictivo y al andlisis

de los determinantes de la morosidad.
Python

Constituy6 la herramienta principal para la limpieza, transformacion, andlisis y modelado de
datos. Se emplearon librerias especializadas tales como pandas para la manipulacion estructurada
de los datos, numpy para operaciones numéricas, scikit-learn para el entrenamiento y evaluacion
de modelos de clasificacion, xgboost y lightgbm para algoritmos de alto rendimiento, y matplotlib
y seaborn para la elaboracion de gréficas analiticas. Su uso permitid ejecutar procesos
automatizados, reproducibles y escalables, fundamentales para el rigor estadistico del modelo

predictivo.
Microsoft Excel

Se utilizé en las fases iniciales de consolidacion, inspeccion y verificacion de los datos
provenientes de reportes institucionales. Facilit6 la revision manual de registros, la validacion de
campos y la identificacion preliminar de valores atipicos antes de los procesos avanzados de
modelado. Excel constituyd un instrumento de apoyo para garantizar la coherencia y calidad

estructural de los datos.
Power BI

Herramienta empleada para la creacion de dashboards y visualizaciones interactivas
orientadas a la interpretacion de patrones crediticios y al andlisis descriptivo de variables
relevantes. Permitio integrar resultados de los modelos, representar la importancia de variables,
identificar comportamientos de riesgo y presentar hallazgos de forma clara para la toma de

decisiones gerenciales.

En conjunto, estos instrumentos proporcionaron una base técnica soélida para el analisis

cuantitativo, asegurando precision, validez, reproducibilidad y coherencia metodologica en todas
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las etapas del estudio, desde el procesamiento inicial de los datos hasta la presentacion ejecutiva

de los resultados.

3.4.3 PROCEDIMIENTOS APLICADOS

El procedimiento metodologico aplicado en esta investigacion sigui6 un flujo estructurado
y secuencial, coherente con los principios de la metodologia CRISP-DM, con el paradigma post-
positivista adoptado y con los instrumentos previamente descritos. Este proceso permitio
garantizar rigor técnico, reproducibilidad y validez en la construccion del modelo predictivo de

morosidad. Las etapas se desarrollaron de la siguiente manera:
1. Recoleccion y consolidacion de datos

Se integraron los registros historicos de créditos de consumo proporcionados por CAYCSOL
correspondientes al periodo 2021-2024. En esta fase se verifico la integridad, consistencia y
completitud de los datos, consolidando en una unica estructura la informacion sociodemogréfica,
laboral, financiera y crediticia de los afiliados. Esta etapa corresponde a las fases de comprension

del negocio y comprension de los datos del enfoque CRISP-DM.
2. Limpieza y preprocesamiento de la informacion

Se aplicaron técnicas de tratamiento de valores faltantes, correccion de atipicos,
estandarizacion de formatos y codificacion de variables categoricas. Asimismo, se generaron
variables derivadas mediante ingenieria de caracteristicas con el proposito de mejorar la capacidad

explicativa del modelo predictivo. Esta fase corresponde a preparacion de los datos.
3. Andlisis exploratorio y seleccion de variables relevantes

Se realizaron procedimientos estadisticos descriptivos y visualizaciones analiticas para
identificar patrones, tendencias, correlaciones y distribuciones clave. Esta etapa permitid
comprender el comportamiento general de la morosidad y seleccionar variables con mayor poder

explicativo, evitando redundancias y manteniendo coherencia conceptual.
4. Entrenamiento, validacion y comparacion de modelos predictivos

Se implementaron diversos algoritmos de clasificacion supervisada, tales como regresion

logistica, arboles de decision, Random Forest, XGBoost y LightGBM, empleando técnicas de
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particion de datos (train—test split) y validacion cruzada. Los modelos fueron evaluados mediante
métricas como precision, recall, F1-score, matriz de confusion y area bajo la curva ROC (AUC).
Se seleccion6 el modelo con mayor desempefio, estabilidad y capacidad discriminativa para

estimar la probabilidad de morosidad.
5. Presentacion e interpretacion de resultados

Los resultados fueron integrados en dashboards interactivos desarrollados en Power BI, lo
que facilito la visualizacion del perfil de riesgo, la importancia de las variables y el desempefio del
modelo. Esta etapa permiti6 traducir los hallazgos técnicos en informacion clara y util para la toma

de decisiones estratégicas dentro de CAYCSOL.

En conjunto, estos procedimientos aseguran la coherencia metodologica del estudio,
fortalecen la validez interna del modelo predictivo y garantizan que los resultados obtenidos sean

reproducibles, rigurosos y aplicables al contexto operativo de la cooperativa.

3.4.4 CONSIDERACIONES ETICAS Y DE INTEGRIDAD

El manejo de los datos en esta investigacion se realizd bajo estrictos criterios de
confidencialidad, anonimato e integridad cientifica. Toda informacion proveniente de los registros
institucionales fue anonimizada mediante la sustitucion de identificadores personales por codigos
internos no trazables, con el fin de proteger la identidad de los socios y evitar cualquier forma de

vinculacion individual.

La base de datos utilizada fue tratada exclusivamente con fines académicos y de
investigacion, respetando los principios de licitud, finalidad, proporcionalidad y seguridad
establecidos en la normativa hondurefia aplicable al manejo de informacion financiera y crediticia.
Asimismo, se garantizaron buenas practicas de gestion de datos durante todas las etapas del

proyecto, asegurando la consistencia, replicabilidad y transparencia del proceso analitico.

El acceso a la informacion se mantuvo restringido y su procesamiento se realizo en entornos
controlados, conforme a las politicas internas de CAYCSOL y a las disposiciones de supervision
prudencial emitidas por la Comision Nacional de Bancos y Seguros (CNBS). Estas medidas
garantizan que el tratamiento de los datos cumpla con estandares éticos, técnicos y regulatorios,

preservando los derechos de los usuarios y la integridad del estudio.
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3.5 FUENTES DE INFORMACION

El desarrollo de esta investigacion se sustentd en fuentes de informacion confiables,
pertinentes y actualizadas, seleccionadas bajo criterios de validez cientifica, trazabilidad y
relevancia para el analisis de morosidad crediticia. Para efectos metodologicos, las fuentes se
clasifican en primarias y secundarias, garantizando coherencia con el enfoque cuantitativo y con

el disefio no experimental adoptado en el estudio.

3.5.1 FUENTES PRIMARIAS

Las fuentes primarias corresponden a los datos histéricos estructurados provenientes
directamente de los sistemas institucionales de la Cooperativa de Ahorro y Crédito Sonaguera

Limitada (CAYCSOL). Esta informacion incluye:
1. Créditos de consumo otorgados
2. Montos financiados
3. Tasas de interés aplicadas
4. Plazos, fechas de pago y frecuencia
5. Estados de mora (> 30 dias)
6. Saldos vigentes
7. Historial de comportamiento crediticio
8. Variables sociodemograficas y laborales del afiliado

Estos registros fueron generados, almacenados y validados previamente por la cooperativa
como parte de sus procesos rutinarios de gestion crediticia, lo cual garantiza su confiabilidad,
consistencia y completitud. El uso de estas fuentes permite desarrollar un analisis riguroso sin
necesidad de recurrir a instrumentos de recoleccion directa, en coherencia con el paradigma post-

positivista y el enfoque cuantitativo del estudio.
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3.5.2 FUENTES SECUNDARIAS

Las fuentes secundarias utilizadas complementan el analisis empirico y brindan el soporte
tedrico, metodologico y normativo necesario para interpretar los resultados y sustentar la

construccion del modelo predictivo. Estas fuentes se agrupan en cuatro categorias:
Literatura académica y articulos cientificos

Estudios sobre riesgo crediticio, modelos predictivos, credit scoring, comportamiento del

prestatario, Machine learning y analitica financiera.
Informes técnicos y documentos institucionales

Publicaciones del Banco Mundial, Banco Interamericano de Desarrollo, CNBS,

CONSUCOQOP y otras entidades relacionadas con supervision financiera e inclusion crediticia.
Normativa nacional e internacional

Ley de Instituciones del Sistema Financiero, Ley de Proteccion al Consumidor,

disposiciones de la CNBS, NIIF, y lineamientos de Basilea.
Bibliografia metodologica y analitica

Manuales y libros sobre estadistica, andlisis de datos, mineria de datos, CRISP-DM, y

algoritmos supervisados.

Tabla 8. Fuentes de Informacion

Autor / Institucion Tipo de fuente Aplicacion en la investigacion

Fundamento del riesgo crediticio y

Altman (1968) Articulo académico clasico probabilidad de insolvencia.

Modelos de credit scoring y

Anderson (2007) Libro técnico variables conductuales.

Principios modernos del anélisis de

Thomas, Crook y Edelman (2017) Libro académico . )
riesgo y scoring.

Factores macroecondémicos

Campbell, Luengnaruemitchai y Schmukler (2008) | Articulo académico ) . e
asociados al incumplimiento.

Fundamentos de Random Forest

Breiman (2001) Articulo cientifico . . .,
aplicado en clasificacion.

Métodos estadisticos aplicados al

Friedman, Hastie y Tibshirani (2001) Libro clésico . .
aprendizaje supervisado.

68



Bishop (2006)

Libro técnico

Modelado probabilistico y
aprendizaje automatico.

Mitchell (1997)

Libro técnico

Fundamentos tedricos del
aprendizaje automatico.

(Fuster et al., 2019)

Articulo académico

Uso de ML en crédito y evaluacion
automatizada.

Rodriguez y Hernandez (2021)

Articulo académico

Metodologias para cooperativas
con modelos predictivos.

Soules (2020)

Tesis de maestria

Modelos en entidades pequefias con
recursos limitados.

Medina (2022)

Tesis técnica

SMOTE, balanceo y comparaciones
metodologicas.

Vasquez Cercado y Alain (2025)

Tesis universitaria

Comparacion de algoritmos ML
para riesgo de crédito.

(Cuencay Cela, 2019)

Investigacion aplicada

Modelos predictivos en cooperativa
ecuatoriana.

UNAH y Equifax (2023)

Informe técnico

Comportamiento  crediticio y
sobreendeudamiento.

Banco Central de Honduras (2023)

Informe financiero

Indicadores macroeconémicos y
riesgo pais.

CNBS (Normativa 2023-2024)

Regulacion prudencial

Clasificacion de cartera, mora >30
dias, provisiones.

CONSUCOOP (2020-2024)

Normativa cooperativa

Lineamientos para supervision de
cooperativas.

Ley de Instituciones del Sistema Financiero (2010)

Ley nacional

Reglas para gestion del riesgo
crediticio.

Ley de Proteccion al Consumidor (2013)

Ley nacional

Transparencia y
crediticias.

obligaciones

NIIF 9

Normativa internacional

Pérdida crediticia
deterioro de cartera.

esperada y

Comité de Basilea I11

Estandar internacional

Suficiencia de capital y gestion del
riesgo.

(Banco Interamericano de Desarrollo [BID], 2000;
2022)

Informes regionales

Directrices  para  instituciones
financieras cooperativas.

KNIME AG (2024)

Documentacion técnica

Procesos ETL y flujos de datos
reproducibles.
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Python Software Foundation (2025) Documentacion técnica Base ~ para  manipulacion y
modelado de datos.

(Pedregosa et al., 2011) Articulo técnico Fundamentp de Scikit-learn para
ML supervisado.

Chen y Guestrin (2016) Articulo técnico Modelo . X GBOO.St aplicado a
clasificacion binaria.

Powers (2011) Articulo técnico Metr.u?as de clasificacion (F1, ROC,
precision-recall).

CAYCSOL (2021-2024) ].)oc.umf:ntos Dato.s. . primarios, . politicas

institucionales crediticias y reglamento interno.

Fuente: Elaboracion Propia
Estas fuentes, seleccionadas por su actualidad, confiabilidad y relevancia, proveen una base
solida para sustentar tedricamente el estudio y permiten desarrollar un modelo predictivo

innovador, replicable y aplicable en el contexto operativo de la cooperativa.

3.6 PLAN DE ANALSIS DE DATOS

El plan de andlisis de datos define la ruta metodologica mediante la cual la informacion
histérica proporcionada por CAYCSOL se transforma en conocimiento 1til para la prediccion de
morosidad crediticia. Su estructura se basa en la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining), reconocida por su solidez y aplicabilidad en proyectos de
analitica avanzada. Cada fase se articula con los objetivos especificos del estudio, garantizando

coherencia vertical y rigor metodologico.
Fase 1. Comprension del negocio

En esta etapa se analiza el fendmeno de la morosidad en el contexto operativo de CAYCSOL,
identificando factores internos (politicas crediticias, capacidad de pago, procesos de evaluacion) y

externos (dindmica econdmica, empleo, regulacion del sistema financiero).

Se definen los objetivos analiticos, la variable dependiente (mora > 30 dias) y los indicadores
de desempefio requeridos para evaluar la utilidad del modelo predictivo dentro de la gestion del

riesgo crediticio
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Fase 2. Comprension de los datos

Se examina la base historica de créditos de consumo correspondiente al periodo 2021-2024,

verificando consistencia, integridad y completitud.

Incluye:

1. Analisis exploratorio preliminar

2. Identificacion de distribuciones y patrones

3. Deteccion de outliers

4. Andlisis de correlaciones entre variables sociodemograficas, laborales, financieras e

historicas

Esta fase orienta la seleccion inicial de variables relevantes para el modelado.

Fase 3. Preparacion de los datos

Consiste en depurar, transformar y estructurar el dataset para asegurar su idoneidad en el

modelado. Las actividades ejecutadas incluyen:

1.

2.

Eliminacion de registros con valores faltantes no imputables
Correccion de inconsistencias y estandarizacion de formatos
Normalizacion de variables numéricas cuando corresponde
Codificacion de variables categoricas

Generacion de variables derivadas (feature engineering)

particion del dataset en conjuntos de entrenamiento y prueba mediante muestreo

probabilistico aleatorio simple con reproducibilidad controlada (random_state).

El resultado es un dataset confiable, consistente y apto para la aplicacion de algoritmos de

aprendizaje supervisado.

Fase 4. Modelado y validacion

Se entrenan y comparan diferentes algoritmos de clasificacion supervisada, entre ellos:
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1. Regresion Logistica

2. Arboles de Decision

3. Random Forest

4. XGBoost

5. LightGBM

Cada modelo es evaluado mediante métricas especializadas para clasificacion binaria:
1. Accuracy

2. Precision

3. Recall
4. F1-score
5. ROC-AUC

Se implementa validacion cruzada para asegurar estabilidad, evitar sobreajuste y seleccionar

el modelo con mejor capacidad discriminativa.
Fase 5. Evaluacion e interpretacion de resultados

El modelo seleccionado se contrasta con los métodos tradicionales de evaluacidon crediticia

utilizados por la cooperativa.
Se analizan:
1. La ganancia en precision
2. Lamejora en la identificacion temprana de socios de alto riesgo
3. Las variables con mayor importancia predictiva
4. La interpretacion de la probabilidad estimada de incumplimiento

Los resultados se presentan mediante visualizaciones analiticas que facilitan su comprension

por el equipo directivo y las dreas operativas.
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Fase 6. Despliegue y uso estratégico del modelo

Se disefia un prototipo funcional mediante dashboards que permiten:

1. Visualizar predicciones individuales y segmentaciones de riesgo
2. Generar alertas tempranas

3. Monitorear el desempeino del modelo

4. Apoyar decisiones preventivas y estratégicas de riesgo crediticio
Asimismo, se establecen lineamientos para:

1. Recalibracion periddica del modelo

2. Actualizacion del dataset

3. Uso ético de la informacion

4. Cumplimiento de la normativa financiera vigente
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CAPITULO IV. RESULTADOS Y ANALISIS

El presente capitulo tiene con objetivo presentar y analizar los resultados obtenidos de la
aplicacion de las metodologias y técnicas presentadas en capitulos anteriores. Estos resultados
seran presentados a través de evidencia empirica, mostrando la efectividad de los modelos de
Machine learning que fueron desarrollados para predecir la morosidad en préstamos de consumo
de la Cooperativa de Ahorro y Crédito Sonaguera Limitada (CAYCSOL). Se busca comprobar la
hipotesis de que la incorporacion de algoritmos predictivos permitan fortalecer significativamente
la capacidad CAYCSOL para anticiparse al riesgo crediticio y mejorar la toma de decisiones

financieras.

En primer lugar, se presenta el analisis exploratorio de datos (EDA), donde se describe la
composicion del conjunto de datos, el proceso de limpieza, transformacion y preparacion de la
informacion, asi como las visualizaciones iniciales que ayudan a comprender el comportamiento
general de la cartera crediticia. Seguidamente, se detallan las técnicas aplicadas y el proceso de
modelado de los algoritmos de aprendizaje supervisado, incluyendo las fuentes de informacion,
los instrumentos utilizados y los retos metodologicos enfrentados. Posteriormente, se exponen los
resultados cuantitativos y cualitativos, acompanados de las métricas de desempefio y los andlisis
inferenciales que demuestran la solidez estadistica de los modelos desarrollados. Finalmente, se
incorpora una discusion de los hallazgos, en la cual los resultados se interpretan a la luz de los

objetivos planteados y de la literatura revisada en capitulos anteriores.

En coherencia con lo propuesto en el Capitulo III, este capitulo tiene como propdsito poner
a prueba la hipdtesis principal (H1) a partir de la evidencia empirica. Para ello, se evalua si las
variables sociodemogréficas, laborales, financieras y de comportamiento crediticio mantienen una
relacion significativa con la probabilidad de mora, y si los modelos predictivos desarrollados son
capaces de estimar este riesgo con mayor precision y consistencia que los métodos tradicionales

que actualmente utiliza la cooperativa.

En conjunto, se espera que los resultados de este capitulo confirmen la hipotesis de
investigacion y evidencien la viabilidad del uso de herramientas analiticas basadas en Machine
learning para la prediccion de morosidad en instituciones cooperativas. Asimismo, los hallazgos

permitiran identificar las variables con mayor peso explicativo en el comportamiento de la mora,
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aportando informacion valiosa para el fortalecimiento de la gestion del riesgo crediticio en
CAYCSOL vy para el desarrollo de conocimiento aplicable dentro del sistema financiero

cooperativo hondurefio.
4.1 ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS
4.1.1 DESCRIPCION GENERAL DEL CONJUNTO DE DATOS

A continuacidn, se presenta una vision general estructurada del conjunto de datos utilizado

en el analisis exploratorio:

Tabla 9. Composicion del Conjunto de Datos

Caracteristicas Descripcién / Valor
Fuente de los datos Registros historicos de préstamos de consumo de CAYCSOL (2021-2024)
Total de registros 29,894 (muestra probabilistica aleatoria simple)
Total de variables 29

10 (ID_AGENCIA, NO CREDITO, EDAD, MONTO, SALDO, DIAS MORA,
CUOTA, PLAZO, TASA, etc.)

19 (SEXO, NIVEL EDUCATIVO, FUENTE INGRESO, PROFESION,
ESTADO CIVIL, GARANTIA, etc.)

Periodo analizado Enero 2021 — Diciembre 2024

Variables numéricas

Variables categoéricas

Unidad de analisis Créditos individuales de consumo otorgados a socios de CAYCSOL

Nivel de completitud de

> 99 % en variables financieras criticas
los datos

Registros duplicados |
eliminados

Formato original de los

datos Archivos estructurados en Excel y exportaciones de la base de datos institucional

Proposito analitico Andlisis exploratorio, inferencial y entrenamiento de modelos predictivos de morosidad

Fuente: Elaboracion Propia en base a conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado en el andlisis exploratorio estd compuesto por 30,000 registros
y 29 variables, seleccionados mediante un muestreo probabilistico aleatorio simple a partir de la
base historica de préstamos de consumo de la Cooperativa de Ahorro y Crédito Sonaguera
Limitada (CAYCSOL). Este procedimiento garantiza que la muestra sea representativa, libre de

sesgos y refleje fielmente la distribucion real de la morosidad.

La informacion proviene de operaciones crediticias registradas entre 2021 y 2024, un
periodo marcado por cambios importantes en los niveles de mora debido a factores

macroecondmicos, estacionales y al comportamiento propio del crédito cooperativo en Honduras.
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Las variables incluidas describen tanto caracteristicas sociodemograficas de los afiliados como
edad, nivel educativo, fuente de ingresos, actividad econdémica, profesion, estado civil, sexo y
residencia, al igual que atributos financieros del crédito, entre ellos monto, plazo, tasa de interés,
cuota, saldo y dias en mora. Ademas, se incorporan variables administrativas relevantes, como la

agencia u oficina de atencion, tipo de garantia y estado del crédito.

El tamano de la muestra es adecuado para realizar andlisis estadisticos y entrenar modelos
de Machine learning, ya que conserva la variabilidad natural de la cartera y mantiene proporciones
similares a las de la poblacion total. Esto permite que los patrones identificados durante el EDA y

las fases de modelado tengan validez estadistica y sean generalizables.

En cuanto a la estructura de la informacion, el conjunto de datos se distribuye de la siguiente

manera:
Variables numéricas (10):
a. ID_AGENCIA,
b. NO_CREDITO
c. COD _CLIENTE
d. EDAD, MONTO
e. SALDO

f DIAS MORA

g. CUOTA
h. PLAZO
i. TASA

Variables categoricas o de texto (19):
a. OFICINA
b. PERSONA

c. NIVEL EDUCATIVO
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d. FUENTE INGRESOS
e. PROFESION

f. ESTADO CIVIL

g. SEXO

h. FRECUENCIA PAGO
i. GARANTIA

j. ESTADO

Durante la revision inicial se identificd la presencia de valores nulos en algunas variables
sociodemograficas, como Nivel Educativo, Fuente de Ingresos, Actividad Econdmica y
Departamento, un comportamiento esperado en bases de datos reales. Sin embargo, las variables
financieras principales presentan una completitud superior al 99 %, lo cual brinda una base solida

para las etapas posteriores de andlisis y modelado.

En conjunto, esta estructura de datos ofrece un fundamento empirico robusto para estudiar
el comportamiento crediticio en CAYCSOL. Su amplitud temporal y la variedad de atributos
incluidos permiten analizar en detalle las relaciones entre factores sociodemograficos, laborales y
financieros, y proporcionan una plataforma confiable para el desarrollo de modelos predictivos en

las secciones posteriores.

4.1.2 LIMPIEZA Y PREPARACION DE LOS DATOS

El proceso de limpieza y preparacion de los datos se llevo a cabo en Python y sigui6 una
serie de pasos destinados a asegurar la integridad, consistencia y calidad de la muestra
probabilistica de 30,000 registros obtenida mediante muestreo aleatorio simple. Esta fase fue
fundamental para garantizar que los analisis estadisticos, inferenciales y predictivos se
desarrollaran sobre una base depurada y confiable, libre de errores estructurales que pudieran

distorsionar los resultados.
Las tareas realizadas incluyeron:

a. Verificacion y eliminacion de registros duplicados, asegurando que cada observacion

fuera unica.
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b. Revision y tratamiento de valores nulos, especialmente en variables sociodemograficas

con mayor propension a incompletitud.

c. [Estandarizacion de formatos de fecha, para garantizar compatibilidad y correcta lectura

en los analisis posteriores.

d. Conversion y validacion de variables numéricas, corrigiendo inconsistencias y

garantizando su correcto tipo de dato.

e. Deteccion y exclusion de valores atipicos extremos, cuando estos representaban errores

de captura o inconsistencias claras.

f. Validacion general de tipos de datos, asegurando que cada variable mantuviera el

formato adecuado segun su naturaleza.

Los resultados de estas rutinas se resumen en la tabla presentada a continuacion, la cual

documenta el estado final de la base de datos utilizada para el analisis.

Tabla 10. Limpieza y preparacion de los datos

Accion realizada

Detalle del procedimiento

Cantidad / Porcentaje afectado

valores nulos

29 variables.

Eliminacion de | Se identificaron y eliminaron duplicados a nivel . o
duplicados de fila completa. 2 registros (0.0067 %)
Verificacion de | Se comprobo la ausencia de valores nulos en las

0 valores nulos (0 %)

Normalizacién de
formatos de fecha

Conversion de CIERRE, NACIMIENTO,
DESEMBOLSO y PROX PAGO a formato
datetime. Se detectaron fechas invalidas en
NACIMIENTO.

7 registros invalidos (~0.02 %)

Validacion de rangos
numéricos

EDAD negativa o > 90 afios, TASA = 0 y fechas
invalidas se marcaron como atipicos.

104 registros atipicos (0.35 %)

Estandarizacion  de
tipos de datos

Conversion de variables numéricas a formato
float/int y categdricas a texto.

29 variables estandarizadas

Revision final de

Confirmacion de tamafio final de la muestra y

29,894 registros finales

integridad consistencia estructural.
Fuente: Elaboracion propia.

Tras finalizar el proceso de limpieza, la muestra quedé conformada por 29,894 registros
validos, completamente preparados para su uso en el analisis exploratorio y en la fase de modelado
predictivo. La eliminacion de duplicados, la correccion de formatos y la depuracion de registros
atipicos fortalecieron la calidad del conjunto de datos, reduciendo posibles fuentes de sesgo y

asegurando que los resultados del estudio fueran confiables y reproducibles.
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A continuacidn, se presenta la imagen generada por el script en Python, donde se resume la

validacion realizada durante esta etapa:

=== Dimension inicial de la muestra =
(30000, 29)

=== Duplicados ===

Registros antes de eliminar duplicados: 30000
Registros después de eliminar duplicados: 29998
Duplicados eliminados: 2

=== Registros atipicos eliminados ===

Registros antes de eliminar atipicos: 29998
Registros después de eliminar atipicos: 29894
Total de registros eliminados por atipicidad: 104

=== Resultado final ===
Dimension final de la muestra limpia: (29894, 29)
Archivo guardado como: Muestra Entrenamiento Limpia.csv

Ilustracion 4. Resultado del proceso de limpieza en Python
Elaboracion propia con base en Python.

4.1.3 VISUALIZACION DE DATOS

El andlisis exploratorio de datos (EDA) se complement6 con una serie de visualizaciones
desarrolladas en Power BI a partir de la muestra depurada de 29,894 registros. El proposito no fue
unicamente describir la muestra, sino descubrir patrones, tendencias y relaciones que ayudaran a
comprender codmo se comporta la morosidad en funcion de las caracteristicas sociodemograficas,

financieras, geograficas y temporales de los créditos de consumo de CAYCSOL.
En todas las visualizaciones donde se analiza la morosidad, esta se calculé como:

Y _ Saldo en mora < 100
omora = Monto colocado

Este enfoque permite medir el riesgo relativo de cada segmento y evita interpretaciones

sesgadas que podrian surgir si solo se considerara la cantidad de créditos en mora.

El porcentaje de mora se calcula dividiendo el saldo en mora entre el saldo total o monto
colocado. Esta forma de medicion permite reflejar de manera mas precisa la exposicion econdémica
afectada por el incumplimiento y evaluar la severidad real del deterioro de la cartera. A diferencia

de los indicadores que solo cuentan cudntos clientes estdn en mora, la relacion entre saldos
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incorpora el impacto financiero que cada crédito representa, lo que la convierte en una métrica mas
robusta y comparable entre diferentes periodos o segmentos. Ademads, este enfoque esta alineado
con los estdndares internacionales de supervision bancaria establecidos por el Basel Committee on
Banking Supervision (2006), por lo que se considera la metodologia recomendada para el analisis

de cartera y la modelacion del riesgo crediticio.

A continuacidn, se describen los principales hallazgos visuales e implicaciones analiticas:

Distribucién %mora en créditos de consumo por fuentes de ingresos

NEGOCIO PROPIO
RECEPTOR DE INGRESO

ASALARIADO

Iustracion S. Distribucion del porcentaje de mora por fuente de ingresos
Fuente: Elaboracion propia Power BI

La ilustracion 5 muestra con claridad que la morosidad aumenta conforme la fuente de
ingresos es menos estable. Los clientes con negocio propio presentan la mora mas alta (7.9 %),
seguidos por los receptores de ingreso (6.8 %). Por el contrario, los asalariados tienen una mora
mucho menor (3.7 %). Este patron evidencia que la estabilidad y la predictibilidad del ingreso

influyen directamente en el cumplimiento financiero.
Implicacion analitica:

La fuente de ingresos se consolida como una de las variables mas importantes para
diferenciar el riesgo. Los ingresos variables o informales elevan considerablemente la probabilidad
de incumplimiento, lo que coincide con la teoria del riesgo crediticio. Para la cooperativa, este
hallazgo es 1til para reforzar la evaluacion de clientes con ingresos menos estables y disefar

estrategias de seguimiento mas cercanas para este segmento.
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Distribucion por sexo

SEXO ®F @M
100%

Recuento de COD_CLIENTE

0%
ALDIA MORA

MORA

Iustracion 6. Distribucion por sexo y estado del crédito
Fuente: Elaboracion propia Power BI

La ilustracion 6 muestra que las mujeres representan la mayoria de los créditos al dia (55
%), mientras que los hombres concentran una mayor proporcion de créditos en mora (62 %). Esto

refleja diferencias claras en comportamiento de pago entre ambos grupos.
Implicacion analitica:

El sexo es util como variable de segmentacion, aunque debe analizarse junto con educacion,
ingresos y edad. Estas diferencias pueden estar relacionadas con factores conductuales o roles
econdémicos. Para la institucion, este resultado abre la posibilidad de disefiar acciones diferenciadas

por género, especialmente programas de acompafiamiento financiero.
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Nivel Educativo de los clientes

MORA @®ALDIA ®MORA

Secundaria Completa

Primaria Completa

Universidad Incompleta

Primaria Incompleta

NIVEL EDUCATIVO

Secundaria Incompleta

Ninguno

Maestria

T Tz
Universidad Completa 8840 522

Ilustracion 7. Nivel educativo
Fuente: Elaboracion propia Power BI

En la ilustracion 7 se puede observar que aunque la mayoria de los créditos se otorgan a
personas con secundaria y universidad completa, las tasas més altas de mora se concentran en los

niveles educativos mas bajos. Esto indica que existe una relacion entre escolaridad y capacidad de

cumplimiento.

Implicacion analitica:

El nivel educativo influye en la estabilidad laboral y en las habilidades financieras, por lo

que se convierte en un determinante indirecto del riesgo. Dentro del modelo predictivo, ayuda a

identificar segmentos mas vulnerables y orienta posibles intervenciones de educacion financiera.

Distribucion por edad

MORA @ALDIA ®@MORA

8 mi :
7.1 mil 7-3 mil
g .0 mil
O 6mi
w
s 4
9, 5.3 mil
o
Z
- i
L=
8
<
g o
g Zm
@ 1.6 mil e 0.8 mil )
0.2 mil 0.4 mil 0.3 mil
O mi
18-25 26-35 36-45 46-55 56+
grupoedad

Ilustracion 8. Distribucion de mora por edad
Fuente: Elaboracion propia Power BI
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Los grupos de 26—45 afios concentran la mayor cantidad de créditos, pero la mora relativa
es mas alta entre jovenes de 18-25 afos. A medida que aumenta la edad, la morosidad disminuye

de forma sostenida tal como se observa en la ilustracion 8.

Implicacion analitica:

La edad funciona como un indicador de estabilidad laboral, experiencia financiera y madurez
econdmica. Como su relacion con la mora no es lineal, el modelo debera analizarla por segmentos.

Esta variable ayuda a diferenciar perfiles de riesgo alto (jovenes) frente a perfiles de riesgo bajo

(adultos maduros).

Promedio de PLAZO y Promedio de TASA por MORA
MORA @®AL DIA ®@MORA

Promedio de TASA

Ilustracion 9. Relacion entre plazo, tasa y mora
Fuente: Elaboracion propia Power Bl

La ilustracion 9 muestra los créditos en mora se caracterizan por tasas mas altas (=20 %) y

plazos mas cortos (=38 meses). Los créditos al dia combinan tasas mas bajas y plazos mas largos.

Implicacion analitica:

La combinacion tasa alta + plazo corto aumenta significativamente el riesgo. Las variables
tasa y plazo deben analizarse juntas, ya que interactian y condicionan la carga financiera del

cliente. En el modelo, estas variables seran determinantes para capturar relaciones no lineales.
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Suma de MONTO y Primera fecha: CIERRE por fecha y MORA

MORA @ALDIA @ MORA

Suma de MONTO
3 3

Hustracion 10. Evolucion del monto desembolsado por mora
Fuente: Elaboracion propia Power BI

Se observa en la ilustracion 10 que los montos asociados a créditos al dia se mantienen
relativamente estables, mientras que los montos en mora presentan picos en momentos especificos,

normalmente alineados con ajustes internos o estacionales.
Implicacion analitica:

La serie temporal muestra que la mora no responde unicamente a variaciones en numero de
créditos, sino también a politicas internas y ciclos econdmicos. Aunque no sera un predictor

directo, ayuda a interpretar el contexto histérico de la cartera.

Destino del Crédito

DESTINO (;antidad clientes

CONSUMO 23897
CONSUMO PUBLI-SOL 3325
CREDITOS DE CONSUMO 1844
CONSUMO EMPRESARIAL 741
CONSUMO AUTO CREDITOS 54
CONSUMO BONISOL 24
REFINANCIADO 5
REFINANCIADO COVID 4
Total 29894

Ilustracion 11. Destino del crédito
Fuente: Elaboracion propia Power BI

El destino “Consumo” domina la cartera, mientras que los demas destinos tienen menor

participacion.
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Implicacion analitica

Esta distribucion indica que el modelo predictivo estard fuertemente influenciado por
patrones del crédito de consumo, pues domina la estructura de la base. Los destinos minoritarios
pueden introducir ruido o sobreajuste si no se tratan adecuadamente. El andlisis sugiere aplicar

técnicas de balanceo o regularizacion cuando existan categorias poco representadas.

Analisis Geografico

DEPARTAMENTO Cantidad clientes
COLON 19305
OLANCHO 8644
ATLANTIDA 963
YORO 478
BARRIO LOMA LINDA 305
CORTES 74
ISLAS DE LA BAHIA 16
FRANCISCO MORAZAN 11
GRACIAS A DIOS 6
FRANCISCO MORAZAON 2
Total 29894

Iustracion 12. Analisis geografico — Conteo
Fuente: Elaboracion propia Power Bl

La cartera esta altamente concentrada en Colén y Olancho, que juntos representan mas del

80 % de la muestra. Los departamentos restantes tienen participacion marginal.
Implicacion analitica:

La morosidad puede estar influenciada por condiciones econdmicas locales. La variable
geografica puede revelar clusters de riesgo, aunque debe manejarse con cuidado para evitar sesgos

por desequilibrio de datos.
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Analisis Geografico
MORA ®ALDIA ®MORA
100%

Cantidad clientes

676%
100.00% [l 100.00% [l 100.00% [l 100.00%
9324%

COLON  OLANCHO ATLANTIDA  YORO BARRIO CORTES  ISLASDELA FRANCISCO GRACIASA FRANCISCO
LoMA BAHIA  MORAZAN DIOS  MORAZAON

LINDA
DEPARTAMENTO

Ilustracion 13. porcentaje de mora por departamento
Fuente: Elaboracion propia Power BI

En la ilustracion 13 se observa que Yoro y Coldn presentan los porcentajes de mora mas
altos.
Los departamentos con muy pocos créditos muestran valores extremos, incluidos casos cercanos
al 100 %, debido a su bajo numero de observaciones, por lo que esos resultados deben interpretarse

con precaucion.
Implicacion analitica:

Existen diferencias territoriales claras que afectan el riesgo de crédito. Estas diferencias
pueden vincularse a niveles de informalidad laboral, oportunidades economicas o factores

estructurales del territorio.

%mora en créditos de consumo
8%

0%
0%

AN AN AN AN A N A A AN A A ] 2 W DR R D DR DR D> A ah oqh ah b b ab Ak Ak b Ab b
PR I A I A e bt B G PV PGP PP (P P9 0T o 0F oV R e VoaoT ok VAl gyl o Y 0¥ ooV o i iV
&8 @ @ @V e o e 8¢ ® Rl $ e R O B S T A R P R S I SO

fecha

Ilustracion 14. Porcentaje de mora a lo largo del tiempo
Fuente: Elaboracion propia Power BI
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La mora muestra fluctuaciones importantes, con picos destacados en 2024 y descensos
asociados posiblemente a depuraciones o estrategias internas de cobro. Esto confirma que el

comportamiento de mora no es estatico.
Implicacion analitica:

La temporalidad del crédito influye en como evoluciona la morosidad. Aunque no se use
como predictor, ayuda a contextualizar los resultados del EDA y a comprender mejor la dindmica

de riesgo.

%mora en créditos de consumo por PLAZO

%mora

Iustracion 15. Porcentaje de mora por plazo
Fuente: Elaboracion propia Power Bl

El plazo no presenta un comportamiento lineal tal como se observa en la ilustracion 15. Los
plazos cortos tienden a mostrar mejor cumplimiento, los plazos intermedios presentan picos

significativos de mora y los plazos largos regresan a niveles mas moderados.
Implicacion analitica:

El plazo aporta informacioén importante, pero su interpretacion debe hacerse junto con tasa,

monto e ingresos. Su papel como predictor es mas fuerte cuando se analiza en interaccion.
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%mora en créditos de consumo por TASA

%mora
b

Ilustracion 16. Porcentaje de mora por tasa
Fuente: Elaboracion propia Power Bl

Se evidencia en la ilustracion 16 un crecimiento exponencial del riesgo conforme aumenta
la tasa. Tasas entre 24 % y 28 % presentan morosidades del 30-50 % y tasas superiores al 30 %

pueden llegar a superar el 70 %.
Implicacion analitica:

La tasa de interés es una de las variables mas poderosas del modelo. Su forma no lineal

justifica el uso de algoritmos capaces de capturar relaciones complejas.

4.1.4 CONCLUSIONES PRELIMINARES DEL ANALISIS VISUAL

El andlisis exploratorio de datos, reflejado en las Ilustraciones 5 a 16, permiti6 identificar
patrones consistentes que ayudan a explicar cobmo se comporta la morosidad en la cartera de
consumo de CAYCSOL. Las visualizaciones dejan claro que la mora no surge de manera aislada
ni al azar: estd influenciada por una combinacion de factores sociodemograficos, financieros y

geograficos que interactian entre si.

En la categoria sociodemografica, variables como la fuente de ingresos (Ilustracion 5), el
sexo (Ilustracion 6), el nivel educativo (Ilustracion 7) y la edad (Ilustracion 8) muestran diferencias
claras entre los clientes al dia y los clientes en mora. Se observéd que los ingresos inestables, los
niveles educativos mas bajos, la juventud y el sexo masculino se relacionan con mayores

porcentajes de incumplimiento.
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En la dimension financiera, las visualizaciones de la tasa de interés (Ilustracion 16), el plazo
del crédito (Ilustracion 15) y la interaccion entre ambos (Ilustracion 9) revelan un comportamiento
marcadamente no lineal. En particular, las tasas elevadas y algunos tramos especificos de plazo se
asocian con incrementos abruptos en el riesgo de mora. Este tipo de patrones confirma que la

morosidad no puede explicarse con modelos tradicionales que solo consideran relaciones lineales.

El componente geografico también mostr6 diferencias importantes: segun las Ilustraciones
12 y 13, departamentos como Yoro y Colon concentran los niveles mas altos de morosidad, lo que
sugiere que las condiciones econdmicas locales influyen directamente en el comportamiento de
pago. Por tltimo, la dimension temporal (Ilustracion 14) evidencia que la mora fluctia en funcion
de ciclos econdmicos e institucionales, mostrando picos en determinados periodos y descensos en

otros.

Estos hallazgos visuales sirven como guia para las siguientes fases del andlisis, pues
confirman que la morosidad es producto de multiples factores interrelacionados. En primer lugar,
las diferencias observadas entre grupos sociodemograficos indican que es necesario aplicar
pruebas estadisticas que determinen qué relaciones son realmente significativas. En segundo lugar,
la complejidad del comportamiento financiero, en especial en tasa y plazo, justifica el uso de
modelos predictivos avanzados como Random Forest, Gradient Boosting o Arboles de Decision,
que pueden capturar relaciones no lineales y efectos combinados. En tercer lugar, la variabilidad
geografica requiere controlar los desequilibrios territoriales para evitar sesgos. Finalmente, los
patrones temporales permiten interpretar los resultados de manera contextualizada, sin atribuir

cambios abruptos a factores aislados.

En resumen, los resultados del analisis visual describen el comportamiento de la mora y
también orientan de manera directa el andlisis estadistico y el desarrollo de los modelos
predictivos. Permiten definir qué variables deben evaluarse con mayor detalle, cudles tienen un
peso explicativo significativo, cuéles requieren tratamiento especial debido a su baja frecuencia y
cuales demandaran técnicas de modelado més sofisticadas. Este conjunto de observaciones asegura
una transicion metodologica solida hacia las secciones siguientes del capitulo, donde se validaran

estadisticamente estas relaciones y se evaluaré su contribucién dentro del modelo final.
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4.2 RESULTADOS Y ANALISIS DE LAS TECNICAS APLICADAS

4.2.1 DESCRIPCION DEL PROCESO

El proceso de recoleccion de datos se realizé en coordinacion con el area de crédito y riesgos

de la institucion financiera, con el objetivo de obtener un conjunto de informacion representativo

de los préstamos de consumo otorgados en los ultimos afios. La extraccion de la informacion se

realizd directamente desde el sistema interno de gestion crediticia, lo que garantizdé que los

registros correspondieran a créditos vigentes y cerrados dentro del periodo comprendido entre

enero de 2021 y diciembre de 2024.

La base de datos original contenia informacion de mas de 144,000 registros y 29 variables

relacionadas con el perfil sociodemografico del cliente, las caracteristicas del crédito y su

comportamiento histdrico de pago.

Para asegurar la calidad, integridad y trazabilidad de la informacion, las etapas de

recoleccion y validacion se organizaron en seis fases principales, descritas en la siguiente tabla:

Tabla 11. Fases del proceso de recoleccion y validacion de datos

exploratorio inicial

visual de los datos antes del modelado predictivo.

(matplotlib, seaborn)

Fase Actividad principal Herramientas Duracién
P P involucradas Estimada
Obtencion de los registros historicos desde los
. ;i DR . SQL Server
1. Extraccion de | servidores institucionales mediante consultas SQL . ,
. Management  Studio, 3 dias
datos crudos y exportacion a formatos estructurados .
Microsoft Excel
(CSV/Excel).
., Eliminacion de duplicados, tratamiento de valores
2. Depuracion 'y Sy L. Python (pandas,
limpicza nulos, validacion de rangos numéricos y numpy, scipy.stats) 1 semana
p correccion de inconsistencias en los datos. Py, SCIpY:-
— — i — e
3. Estandarizacion No.rmah.z’acwn de tipos numéricos y Calegoricos, Python (pandas), ,
. unificacion de formatos de fecha y codificacion de 3 dias
de variables . Jupyter Notebook
variables de texto.
4 Inteeracion Fusion de distintas fuentes (bases internas,
’ regrac y reportes financieros y archivos Excel) en una unica | Python, Power Query 4 dias
consolidacion
base estructurada y coherente.
Revision cruzada de totales, unicidad de
5. Validacién de | identificadores y verificacion de correspondencia | Python (assert 3 dias
integridad entre campos clave (ID_CLIENTE, | validations), Excel
NO_CREDITO).
6. Analisis | Generacion de métricas descriptivas y verificacion | Power BI,  Python 5 dias

Fuente: Elaboracion propia con base en el proceso de recoleccion institucional (2025).
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En esta fase también se tomo la decision técnica de excluir tres variables del proceso de
modelado: DIAS MORA, ESTADO y SALDO. Esta decision fue fundamental para evitar fuga de
informacion (data leakage), ya que las tres variables describen directamente el comportamiento
del crédito después de otorgado, es decir, una vez que el cliente ya ha mostrado senales de

incumplimiento o de buen pago.

La variable DIAS MORA representa de forma explicita el evento que se desea predecir;
incluirla habria permitido que el modelo “adivinara” la mora utilizando informacién que solo
existe una vez ocurrido el atraso. Por su parte, ESTADO indica si el crédito esta vigente, cancelado
o en mora, lo cual también constituye informacion posterior al evento. Finalmente, SALDO refleja
la evolucion financiera del crédito a lo largo del tiempo, por lo que incorpora dindmicas que no

estan disponibles al inicio y que pueden estar directamente relacionadas con el incumplimiento.

Si cualquiera de estas variables se hubiera utilizado durante el entrenamiento, el modelo
habria mostrado un rendimiento artificialmente elevado, pero sin utilidad real para anticipar el
riesgo en escenarios operativos. Su exclusion garantiza que el modelo aprenda Gnicamente con
datos disponibles al momento de la originaciéon o en etapas tempranas de la vida del crédito,
fortaleciendo asi su capacidad predictiva real, su validez interna y su aplicabilidad dentro de la

operacion diaria de CAYCSOL.

El proceso completo tuvo una duraciéon aproximada de cuatro semanas, incluyendo fases de
revision, depuracion, y verificacion de calidad de datos, utilizando recursos computacionales
locales bajo un entorno virtual de analisis de datos que garantizaron la trazabilidad,

reproducibilidad y consistencia de la informacion antes de proceder al modelado predictivo.
4.2.2 PARTICIPANTES O FUENTES DE INFORMACION

La principal fuente de informacion fueron los registros histéricos de préstamos de consumo
provenientes de la base de datos institucional. No se trabajo con individuos directamente, sino con

informacidon anonimizada derivada de los sistemas financieros.

La muestra analizada correspondié a 30,000 observaciones, representando el universo de

préstamos activos y cancelados en el periodo de estudio.
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Los criterios de seleccion incluyeron:
e Créditos clasificados dentro del segmento consumo personal.

e Operaciones con informacion suficiente sobre variables clave como monto, plazo, tasa,

saldo, y dias de mora.
e Registros con datos consistentes en identificacion del cliente y comportamiento crediticio.

A continuacidn, se presenta la caracterizacion cuantitativa de la muestra analizada, elaborada

a partir de los principales indicadores demograficos y socioeconémicos:

Tabla 12. Perfil demografico de la muestra (n = 29,894)

Indicador Variable / Categoria Valor / Porcentaje
Femenino 54.8%
Distribucién por sexo
Masculino 42.5%
Edad promedio 39.6 afios
Edad
Rango de edad 18-75 ailos
Secundaria completa 38.1%
Universidad completa 22.4%
Nivel educativo
Secundaria incompleta 17.5%
Otros niveles educativos 22.0%
Asalariado 62%
Distribucion por tipo de ingreso Negocio propio 24%
Ingreso mixto / informal 14%
Departamento de Colon 65.4%
Ubicacion geografica principal
Departamento de Olancho 28.9%

Elaboracion propia con base en la base de datos institucional de CAYCSOL (2021-2024).

El perfil general de la muestra una distribucion balanceada entre sexos, rangos de edad
predominantemente entre 25 y 55 afos, y diversos niveles educativos y fuentes de ingreso

(asalariados, negocio propio y receptores de ingresos mixtos).

4.2.3 INSTRUMENTOS UTILIZADOS

Para este estudio se utilizaron dos tipos de instrumentos: aquellos que permiten acceder y

estructurar la informacion (recoleccion de datos) y los que facilitan su analisis y procesamiento.
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La seleccion de cada instrumento se realizd tomando en cuenta su validez, confiabilidad y

adecuacion al enfoque predictivo basado en Machine learning que guia esta investigacion.

Debido a que el estudio se basa en informacion institucional ya registrada, no fue necesario
aplicar encuestas, entrevistas u otros mecanismos de recoleccion primaria. Sin embargo, la base
de datos utilizada proviene de instrumentos previamente disefiados, estandarizados y validados

tanto por organismos oficiales como por la cooperativa.

Uno de ellos es el cuestionario de la Encuesta Permanente de Hogares de Propositos
Multiples (EPHPM) del Instituto Nacional de Estadistica (INE) de Honduras. Este cuestionario
sirvio como referencia conceptual para definir variables sociodemograficas y econdmicas
fundamentales, como nivel educativo, ocupacion y fuente de ingresos, lo cual garantiza coherencia

y comparabilidad con estandares nacionales.

Otro instrumento clave fueron los formularios internos de solicitud de crédito de CAYCSOL,
mediante los cuales la cooperativa recopila informacion financiera, laboral y personal de los
solicitantes. Estos formularios siguen politicas internas y controles formales, lo que asegura que
los datos capturados como ingresos, antigiiedad laboral, monto solicitado, garantias, destino del
crédito, posean un alto nivel de validez operativa. Ademas, al integrarse directamente en los
sistemas de gestion crediticia, la informacion se somete a procesos institucionales de verificacion

y aprobacion, fortaleciendo su confiabilidad.

Para asegurar un analisis riguroso y reproducible, se emple6 un conjunto de herramientas
tecnologicas que permiten manejar grandes volimenes de informacion y desarrollar modelos

predictivos de alta precision.

El lenguaje Python fue el instrumento central para la limpieza, transformacion, depuracion

y modelado de los datos. Su eleccidn se justifica por tres razones principales:

1. Robustez técnica: las librerias pandas, numpy, scikit-learn y xgboost ofrecen soluciones

avanzadas para andlisis estadistico y creacion de modelos.

2. Escalabilidad y automatizacion: permite replicar procesos, crear pipelines y ejecutar

multiples experimentos de manera eficiente.
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3. Reconocimiento internacional: es el lenguaje mas utilizado en proyectos de ciencia de
datos y riesgo crediticio, lo que garantiza que la metodologia se alinee con practicas

globales.

Como apoyo complementario se utilizd6 Microsoft Excel, principalmente para revisar
manualmente registros, validar integridad de archivos y detectar duplicados o valores atipicos
antes de aplicar técnicas mds complejas de procesamiento. Su uso responde a su accesibilidad y

compatibilidad directa con los formatos institucionales de exportacion.

Para la etapa de visualizacion se seleccion6 Power BI, debido a su capacidad para conectarse
con distintas fuentes (Excel, SQL), generar paneles dinamicos, permitir interacciones intuitivas y
automatizar actualizaciones. Su uso facilita la interpretacion de los resultados y su comunicacion

a tomadores de decisiones dentro de la cooperativa.

Finalmente, los controles internos de CAYCSOL funcionaron como un instrumento
adicional de validacion. Se verificaron variables criticas, como montos, tasas, saldos y dias en
mora, comparando los datos exportados con los registrados oficialmente en el sistema, con el fin

de garantizar la integridad de la informacion.

La combinacién de instrumentos institucionales, herramientas tecnoldgicas y controles
internos permite asegurar un proceso metodolégico completo y confiable. Cada grupo de
instrumentos cumple un rol especifico. Los instrumentos de recoleccion brindan estandarizacion
conceptual y coherencia en las variables. Los instrumentos de analisis aportan rigor técnico,
precision y replicabilidad. Los controles institucionales garantizan la autenticidad y consistencia

de los datos.

Esta triangulacion fortalece la validez del estudio y justifica plenamente la eleccion de los
instrumentos empleados, asegurando que los resultados obtenidos sean sdlidos, verificables y

aplicables en la practica institucional de CAYCSOL.

4.2.4 DIFICULTADES ENCONTRADAS

Durante la etapa de recoleccion y depuracion de los datos se presentaron diversas
dificultades técnicas y operativas que afectaban parcialmente la calidad inicial de la informacion.

Todas estas incidencias fueron solucionadas mediante procedimientos sistematicos de validacion,

94



limpieza y control de calidad en Python, con el objetivo de garantizar la consistencia del conjunto

de datos final utilizado en el modelado predictivo.

A continuacién, se presenta un resumen de las principales dificultades identificadas,

incluyendo ejemplos concretos que muestran la naturaleza de los problemas encontrados, su

impacto en el analisis y las soluciones metodoldogicas implementadas para su correccion:

Tabla 13.Matriz de dificultades y soluciones

Dificultad

identificada

Ejemplo concreto

Impacto en el analisis

Solucién metodoldgica aplicada

Presencia de wvalores

En la variable Nivel

Educativo, 25.6 %

Se aplico imputacion simple

fechas (nacimiento y

inverosimiles  (ej.

nulos e incompletos en | de los  registros ) S
Limitaba el uso de estas | (modo o mediana) y categorizacion
variables carecian de
) ) variables en el modelado | bajo la etiqueta “No especificado”.
sociodemograficas informacion; en o
predictivo y podia generar | El proceso fue documentado en
(nivel educativo, | Fuente de Ingresos,
] ) $esgos. Python, con control de los
profesion, sexo, estado | 25.6 %  también o
porcentajes imputados.
civil). aparecian como
valores vacios.
Se identificaron
fechas de
nacimiento que .
Se establecieron filtros de
generaban  edades o .
Inconsistencias en Distorsionaba los célculos | validacion légica (edad entre 18 y

de edad y antigiiedad

75 afos; fechas de desembolso

el identificador de

crédito o cliente.

de crédito en
distintos archivos de

carga.

112 afios) y i o
desembolso fuera de laboral, afectando los | posteriores al nacimiento). Los
} desembolsos o ) ) .
rango logico). ) indicadores derivados. registros erréneos fueron
registrados antes de . .
corregidos automaticamente.
la fecha de
nacimiento del
cliente.
Se encontraron 4
) ] registros duplicados | Podian generar conteos | Se utilizo la funcion
Registros duplicados en ] ) o )
del mismo numero | dobles en los analisis | drop duplicates() en  Python,

descriptivos y alterar las

métricas de desempefio.

eliminando 4 registros duplicados

(0.0027 % del total).

Desbalance de clases

Solo alrededor del 7

Generaba sesgo en la

Se aplico la técnica de
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entre créditos enmoray | % de los registros | prediccion hacia la clase | sobremuestreo SMOTE  para
créditos cumplidos. correspondian a | mayoritaria (clientes | equilibrar las clases antes del
clientes con mora, | cumplidos). entrenamiento de los modelos.

mientras que mas
del 90 %
correspondian a

créditos al dia.

Fuente: Elaboracion propia con base en los procesos de validacion y depuracion de datos (2025).

Al aplicar estas acciones de correccion permitid consolidar una base de datos coherente,
balanceada y estructurada, lista para su andlisis exploratorio y modelado predictivo. Ademas, las
soluciones implementadas reforzaron la trazabilidad metodologica del estudio, asegurando el
cumplimiento de los estdndares de calidad exigidos en investigaciones empiricas de enfoque

cuantitativo.

4.2.5 CONSIDERACIONES ETICAS

El proceso de recoleccion y tratamiento de los datos se desarrolld bajo estrictas normas de
confidencialidad y ética profesional en relacion con el marco legal que regula la proteccion de la

informacion financiera en Honduras.

Los datos utilizados correspondieron a registros institucionales anonimizados provenientes
del sistema crediticio de la Cooperativa de Ahorro y Crédito Sonaguera Limitada (CAYCSOL),
por lo que no fue necesario solicitar consentimiento individual a los socios. No obstante, se
respetaron los principios de privacidad y seguridad definidos por la politica interna de proteccion
de datos de la institucion y establecidos en la Ley del Sistema Financiero (Decreto No. 129-2004),
la cual obliga a las instituciones supervisadas a proteger los datos personales de sus clientes y a

utilizarlos unicamente para fines autorizados.(Tribunal Superior de , 2004)

Asimismo, el manejo de la informacion se realizé en conformidad con las normas emitidas
por la Comision Nacional de Bancos y Seguros (2021), particularmente con lo dispuesto en la
Circular CNBS No. 001/2021, que establece los lineamientos para la gestion, custodia y
tratamiento de informacion sensible dentro de las instituciones financieras. De igual manera, se
observd lo dispuesto en la Ley de Proteccion al Consumidor (Decreto No. 24-2008), que garantiza
el derecho de los usuarios a la confidencialidad de sus datos financieros y a un trato ético por parte

de las entidades que los administran.(Congreso Nacional de la Republica de Honduras, 2008)
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A nivel institucional, se respetaron las politicas internas de confidencialidad y proteccion de

datos de CAYCSOL. Todo el proceso se desarrolld exclusivamente para uso académico,

asegurando que los datos analizados fueran empleados tnicamente con fines de investigacion y

desarrollo cientifico, sin comprometer en ningin momento la identidad, los derechos ni la

seguridad de los socios de la cooperativa.

Finalmente, los resultados del estudio se presentan de forma agregada y no individualizada,

eliminando cualquier posibilidad de identificacion personal.

Tabla 14. Principios éticos aplicados en la investigacion

Principio Etico

Principio Etico

Norma/Regulacién que la

Respalda

Anonimato 'y no

1dentificacion

Se trabajo Unicamente con registros anonimizados del
sistema crediticio de CAYCSOL. En ningiin momento se
tuvo acceso a nombres, direcciones u otros datos que

pudieran identificar directamente a los socios.

Ley del Sistema Financiero,
Decreto  No.  129-2004
(articulos sobre proteccion de

datos personales).

Uso responsable de

la informacion

Los datos fueron utilizados exclusivamente con fines
académicos y de investigacion. No se compartieron con

terceros ni se emplearon para fines ajenos al estudio.

Circular CNBS No.
001/2021, que regula la
gestion y  custodia de

informacion sensible.

Confidencialidad y

custodia de datos

Toda la informacién se almacend en entornos digitales
seguros, con acceso restringido Unicamente al equipo
investigador, siguiendo controles internos para evitar usos

indebidos.

Ley de Proteccion al
Consumidor, Decreto No.
24-2008 (derecho a la

confidencialidad de datos).

Integridad y
trazabilidad de los

datos

Cada paso del proceso desde la depuracion hasta la
transformacion de las variables fue documentado con
detalle, garantizando la transparencia y posibilidad de

auditoria del procedimiento.

Politicas internas de

proteccion de datos de
CAYCSOL vy lineamientos
de la CNBS sobre auditoria y

control interno.

Uso autorizado de

La informacion analizada provino exclusivamente de bases

Ley del Sistema Financiero,

) ) o . Decreto  No.  129-2004;
informacion de datos institucionales y se utilizd dentro de los fines |

) . ) ) Circular CNBS No.
financiera permitidos, sin comprometer los derechos de los socios.

001/2021.

Presentacion Los resultados se muestran unicamente de forma global y | Buenas practicas éticas de
agregada de | estadistica; no existe manera de asociarlos a personas | investigacion y principios del
resultados especificas o reconstruir identidades individuales. INE sobre publicacion
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estadistica.

Fuente: Elaboracion propia con base en el marco legal hondurefio y politicas internas de CAYCSOL.

4.3 RESULTADOS Y ANALISIS DE LAS TECNICAS APLICADAS
4.3.1 RESULTADOS CUANTITATIVOS
4.3.1.1 PRESENTACION DE DATOS

El analisis estadistico e inferencial de este estudio se basa en una muestra depurada de 29,894
registros correspondientes a créditos de consumo otorgados por CAYCSOL entre 2021 y 2024.
Antes de aplicar pruebas estadisticas o construir modelos predictivos, es fundamental comprender
la estructura cuantitativa de los datos, ya que esto permite identificar como se distribuyen las
principales variables, justificar las técnicas utilizadas y contextualizar adecuadamente el fendmeno

de estudio.

La variable dependiente, MORA30, fue construida a partir del campo original
DIAS MORA. Para efectos del analisis, se asigno el valor 1 cuando el crédito presenta 30 dias o
mas de atraso, y 0 cuando no supera ese umbral. Esta clasificacion sigue los criterios utilizados en
el sector financiero para identificar un deterioro temprano en la cartera y activar mecanismos de

alerta de riesgo.
La distribuciéon de MORA30 en la muestra es la siguiente:
Créditos sin mora >30 dias (MORA30 = 0): 27,318 registros (91.4 %)
Créditos con mora >30 dias (MORA30 = 1): 2,576 registros (8.6 %)

Este comportamiento es consistente con lo que suele observarse en carteras crediticias sanas:
la mayoria de los clientes se mantiene al dia, mientras un porcentaje reducido concentra el mayor
riesgo. No obstante, esta proporcion también evidencia un desbalance entre clases, lo cual tiene
implicaciones metodologicas importantes. Por ejemplo, en el andlisis inferencial serd necesario
identificar patrones incluso en una clase minoritaria, y en la fase de modelado predictivo se deberan
aplicar técnicas de balanceo de datos para evitar que los modelos sesguen sus predicciones hacia

la clase mayoritaria.
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En sintesis, la caracterizacion inicial de la variable dependiente confirma la necesidad de
utilizar herramientas estadisticas y algoritmos capaces de gestionar datos desbalanceados y

detectar senales tempranas de riesgo crediticio.

Distribucion de la variable MORA30

25000 -

20000 -

15000 A

10000 A

Numero de créditos

5000 -

Sin mora (0) Con mora (1)

Iustracion 17.Distribucion de la variable MORA30 (frecuencia absoluta)
Fuente: Elaboracion propia con base en Python.

Al segmentar la muestra segtin la variable MORA30, se observan diferencias cuantitativas
claras en las principales variables financieras. Los créditos que se mantienen al dia presentan un
monto promedio de L 115,123 y una tasa de interés promedio de 16.1 %, mientras que los créditos
en mora muestran montos notablemente menores (L 83,569) y tasas mas altas (20.6 %). Este
contraste sugiere que los clientes morosos suelen manejar créditos mas pequeiios, pero bajo
condiciones crediticias mas costosas. Esta combinacion es consistente con perfiles de riesgo mas
elevados y con politicas institucionales que asignan tasas diferenciadas para mitigar la exposicion

ante potenciales incumplimientos.

El comportamiento del plazo y del saldo refuerza esta interpretacion. Los créditos en mora
tienen un plazo promedio ligeramente menor (38.3 meses), lo cual puede reflejar decisiones de
otorgamiento mas conservadoras para clientes con mayor riesgo. Asimismo, el saldo promedio
mas bajo entre los créditos en mora indica que el incumplimiento no se concentra en montos

elevados, sino en segmentos especificos que presentan caracteristicas financieras diferenciadas.
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En conjunto, estos hallazgos muestran que la morosidad no depende exclusivamente del
tamafio del crédito, sino de una combinacion de condiciones financieras y perfiles de riesgo que

deben analizarse de manera integrada.

Distribucion de TASA segin MORA30

35 5
o
30 —
25
~ 201
X
©
%]
& 15
10 8
5_
04 (=]
0 1

MORA30

Hustracion 18. Distribucion de TASA por estado de MORA30

Fuente: Elaboracion propia con base en Python.

1e6 Distribuciéon de MONTO segin MORA30
Qo
1.75 - o
1.50 - e
2
5 1251 8
£
< 1.00 L
T
T
g 0751 5
[=]
=
0.50 -
0.25 -
0.00 -
0 1
MORA30

Iustracion 19. Distribucion de MONTO por estado de MORA30

Fuente: Elaboracion propia con base en Python.
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En cuanto a las variables sociodemograficas, se observa que los clientes sin mora tienen una
edad promedio de 43.5 afios, mientras que quienes presentan mora registran una edad promedio
menor, de 39.8 afios. Esta diferencia confirma la tendencia ya vista en el EDA: la morosidad es
mas frecuente en los segmentos jovenes. Ahora, con esta cuantificacion, se establece la base para
aplicar pruebas de hipdtesis que permitan determinar si esta diferencia es estadisticamente

significativa.

Asimismo, la distribucion por sexo muestra que los hombres tienen una mayor participacion
dentro del grupo MORA30, lo que indica un posible patrén de comportamiento diferenciado entre
ambos géneros. Este hallazgo refuerza la importancia de incluir la variable sexo en el analisis
inferencial y evaluar, mediante pruebas estadisticas, si existe una asociacion real entre el género y

el comportamiento de pago.

Distribucion de DIAS_MORA

25000 A

20000 A

15000 A

Frecuencia

10000 A

5000 -

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Dias de mora

Iustracion 20. Histograma de DIAS_MORA

Fuente: Elaboracion propia con base en Python.

En resumen, esta primera presentacion de los datos permite identificar diferencias
importantes entre los clientes cumplidos y aquellos que presentan mora en variables como el
monto, la tasa de interés, el saldo, el plazo, la edad y el sexo. Estos patrones iniciales son clave

porque orientan qué variables deben someterse a pruebas de asociacion (Chi-cuadrado), pruebas
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de diferencia de medias (t-Student o ANOVA) y andlisis de correlacion. Al mismo tiempo, brindan
una base solida para el analisis inferencial que se desarrolla en la siguiente seccion y ayudan a
anticipar qué variables podrian tener un mayor peso predictivo dentro del modelo de Machine

learning.
4.3.1.2 DESCRIPCION DE LOS HALLAZGOS

A partir de la presentacion inicial de los datos, fue posible identificar patrones cuantitativos
que orientan el andlisis inferencial y permiten anticipar qué variables podrian mostrar relaciones
estadisticamente significativas con la morosidad >30 dias. La distribucién de la variable
dependiente MORA30 (Ilustracion 17) muestra que solo el 8.6 % de los créditos se encuentran en
mora severa, mientras el 91.4 % permanece al dia. Aunque este comportamiento es tipico de
carteras con buen control, también implica que cualquier variacion en segmentos especificos puede
reflejar cambios importantes en el riesgo crediticio institucional, por lo que su andlisis debe hacerse

con particular atencion.

Los resultados preliminares también evidencian diferencias claras entre los créditos
cumplidos y los créditos en mora en variables financieras clave. Como se observa en la Ilustracion
18, los créditos sin mora presentan montos promedio significativamente mayores que los de los
clientes morosos. Este patron podria estar relacionado con una mejor capacidad de pago o un mejor
perfil crediticio, lo que les permite acceder a montos mas altos, mientras que los clientes con mayor
riesgo suelen recibir montos més conservadores. Este contraste sugiere que la variable MONTO

podria presentar diferencias estadisticamente significativas entre ambos grupos.

Del mismo modo, la Ilustracion 19 revela que los créditos con mora estan sujetos a tasas de
interés mas elevadas que los créditos al dia. Este comportamiento puede reflejar politicas de
tarificacion basadas en riesgo o, alternativamente, el impacto directo que una mayor carga
financiera puede tener sobre la probabilidad de incumplimiento. En cualquier caso, la evidencia

respalda la necesidad de evaluar estas diferencias mediante pruebas de hipotesis.

En relacion con la variable DIAS MORA, su comportamiento general (Ilustracion 20)
muestra una alta concentracion de créditos con dias de mora cercanos a cero, lo que coincide con

el desbalance previamente identificado. No obstante, se observan también colas largas hacia la
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derecha, correspondientes a créditos con atrasos acumulados. Esta distribucion asimétrica justifica

la necesidad de transformaciones y categorizaciones.

En resumen, estos patrones cuantitativos revelan diferencias consistentes entre los créditos
al dia y los créditos morosos, lo que respalda la pertinencia de aplicar pruebas estadisticas
formales. La evidencia preliminar sugiere que variables como tasa de interés, monto del crédito,
edad y fuente de ingresos podrian presentar asociaciones significativas con la morosidad, mientras
que otras variables pueden no tener un efecto relevante. Por ello, los resultados descritos en esta
seccion constituyen la base logica y metodoldgica para las pruebas de hipotesis, analisis de

correlacion y evaluaciones inferenciales que se desarrollan en secciones posteriores.

4.3.1.3 RELACION CON LOS OBJETIVOS

Los hallazgos descriptivos presentados en la secciéon anterior representan la primera
evidencia empirica clave para avanzar en los objetivos de investigacion y para guiar las etapas

posteriores del andlisis inferencial y predictivo.

En cuanto al Objetivo Especifico 1 (OE1), los datos muestran diferencias claras entre los
clientes en mora y los clientes al dia en variables como monto, tasa, plazo, edad y fuente de
ingresos. Estas variaciones iniciales sugieren la existencia de asociaciones potenciales entre
caracteristicas sociodemograficas y financieras con la morosidad >30 dias. De acuerdo con la
teoria de riesgo crediticio, patrones consistentes como estos suelen convertirse en predictores
significativos del incumplimiento. Por ello, los hallazgos descriptivos justifican plenamente la
aplicacion de pruebas inferenciales que permitan confirmar si estas diferencias son

estadisticamente significativas.

Respecto al Objetivo Especifico 2 (OE2), los comportamientos observados en variables
financieras (especialmente la combinacion de montos mas bajos y tasas mas altas en los clientes
morosos) orientan la seleccion preliminar de caracteristicas para el modelado. El andlisis
descriptivo funciona como una fase de prefiltrado: ayuda a identificar qué variables aportan
variabilidad, diferenciacion entre grupos y potencial explicativo, en linea con los criterios

utilizados internacionalmente para seleccionar predictores en modelos de riesgo crediticio.

El Objetivo Especifico 3 (OE3), centrado en el desarrollo y evaluacion de modelos

supervisados, se vincula directamente con un aspecto fundamental detectado en la etapa
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descriptiva: el desbalance de clases. Saber que solo el 8.6 % de los créditos se encuentra en mora
>3(0 dias anticipa la necesidad de aplicar técnicas de balanceo antes del entrenamiento de los
modelos. Este paso es indispensable para evitar que los algoritmos se inclinen hacia la clase
mayoritaria y para asegurar que puedan cumplir con los niveles minimos de desempefio

establecidos (precision > 80 % y AUC > 0.75).

Estos hallazgos aportan insumos fundamentales para alcanzar el Objetivo General. La
comprension temprana de las tendencias, diferencias entre grupos y comportamientos atipicos de
la cartera permite construir un modelo predictivo que refleje la realidad operativa de CAYCSOL

y que contribuya efectivamente al fortalecimiento de la gestion del riesgo crediticio.

4.3.1.4 ANALISIS ESTADISTICO

Para analizar si la morosidad >30 dias (MORA30) esté asociada de manera significativa con
las principales variables categoricas del estudio, se aplico la prueba de independencia Chi-
cuadrado (?). Esta prueba resulta especialmente util porque permite identificar si la distribucion
de la morosidad cambia segun las diferentes categorias de variables sociodemogréaficas, financieras
o administrativas. Su uso responde directamente al Objetivo Especifico 1 (OE1), que busca

determinar qué factores se relacionan de forma significativa con la morosidad (p < 0.05).

El andlisis se realizo sobre la muestra depurada de 29,894 registros. Como paso inicial, se
construyeron tablas de contingencia entre cada variable categérica y MORA30 para visualizar
coémo se distribuye la mora dentro de cada grupo. Posteriormente, se calcularon el estadistico 2,
el valor p y los grados de libertad. Ademas, se incorporé Cramér’s V como medida de tamafio del
efecto, lo cual permiti6 verificar la existencia de una asociacion y también evaluar la intensidad

de dicha relacion.

McHugh (2013) sefala que la prueba de chi-cuadrado es “una herramienta no paramétrica
disefiada para analizar diferencias entre grupos cuando la variable dependiente consta de
categorias” (p.143-149) y recomienda que cuando se obtiene una asociacion significativa mediante
¥%, se complemente con una medida de tamafio del efecto, como Cramér’s V, para evaluar la fuerza

de la relacion.
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Variable chi2 p_value Grados_de_libertad Cramers_V

ESTADO 20750.974754 0.000000e+00 0.833158

3
GARANTIA 906.954372 1.178574e-192 6 0.174181
9

OFICINA 857.906397 7.233243e-179 0.169406
SEXO 277.746029  2.326926e-62 0.096390

DESTINO 305.132523  4.847440e-62 0.101030

NIVEL EDUCATIVO 301.874581  2.406510e-61 0.100490
DEPARTAMENTO 271.285624  3.162914e-53 0.095262
FRECUENCIA_PAGO 144.616634 8.545561e-24 0.069553
ESTADO CIVIL 70.058818 2.205860e-14 0.048410
FUENTE INGRESOS 23.899850 6.459717e-06 0.028275

PERSONA 0.000000 1.000000e+00 0.000000

Ilustracion 21.Resultados de la prueba de Chi-cuadrado y Cramér’s V
Fuente: Elaboracion propia con base en Python.

Los resultados del andlisis muestran que practicamente todas las variables categoricas
evaluadas (con excepcion de PERSONA) tienen una relacion estadisticamente significativa con la
morosidad >30 dias, ya que sus p-values se ubicaron por debajo de 0.05. Sin embargo, la fuerza
de estas asociaciones varia ampliamente entre una variable y otra, un aspecto clave para definir

cuales predictores realmente aportan valor al modelo.

La variable ESTADO presenta la asociacion mas fuerte (Cramér’s V = 0.833), lo cual es
coherente, ya que describe directamente la condicion operativa del crédito. Aunque este resultado
confirma su estrecha relaciéon con la morosidad, precisamente por esa colinealidad no debe

incluirse en el modelo predictivo, pues podria inducir fuga de informacion.

Por su parte, variables como GARANTIA y OFICINA muestran asociaciones de magnitud
moderada. Esto indica que tanto los mecanismos de respaldo del crédito como las diferencias entre
oficinas (que reflejan practicas administrativas y condiciones socioecondmicas locales) influyen
en el comportamiento de pago de los clientes. Estos factores suelen vincularse con politicas

internas de originacion y con las realidades econdmicas de cada territorio.

Variables como SEXO, DESTINO, NIVEL EDUCATIVO y DEPARTAMENTO presentan
asociaciones estadisticas significativas, aunque de baja intensidad. Si bien individualmente no
determinan la mora, si aportan informacion adicional que puede enriquecer el desempeiio del

modelo predictivo. La literatura de riesgo crediticio respalda este hallazgo, sefialando que los
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factores demograficos y geograficos actiian como moduladores del riesgo financiero y pueden

mejorar la segmentacion del portafolio.

En contraste, variables como FRECUENCIA PAGO y ESTADO CIVIL muestran
asociaciones muy débiles. Aunque estadisticamente significativas, su utilidad real debera validarse
posteriormente mediante técnicas de seleccion de caracteristicas para determinar si realmente

contribuyen a mejorar la prediccion.

Finalmente, la variable PERSONA no mostr6 ningun tipo de asociacion (p = 1.0), lo que

justifica su exclusion tanto del analisis inferencial como del modelo final.
Implicacion para el Objetivo Especifico 1 (OE1)

Los resultados confirman que existe un conjunto de variables sociodemograficas, financieras
y administrativas que presenta asociaciones estadisticas reales con la morosidad, cumpliendo de
forma clara con el OEI. No obstante, la fuerza de estas relaciones es heterogénea. Esto implica
que, para avanzar hacia la etapa de modelado, serd necesario: priorizar las variables con mayor
tamafio de efecto (Cramér’s V), excluir variables redundantes o sin relacion estadistica; y evaluar

la relevancia practica de cada predictor, mas alla de la significancia estadistica.

Este proceso asegura que el modelo final se construya sobre predictores s6lidos, pertinentes

y respaldados empiricamente, fortaleciendo su capacidad explicativa y predictiva.

4.3.2 ANALISIS CUALITATIVO
4.3.2.1 CATEGORIAS O TEMAS EMERGENTES

El andlisis cualitativo permitid identificar varios temas clave que ayudan a comprender de
manera mas profunda las razones que explican la morosidad en los préstamos de consumo de
CAYCSOL. Estos temas surgieron tras revisar observaciones internas, comentarios del personal y
patrones recurrentes en la informacion institucional. Cada categoria organiza los hallazgos de
forma clara y contribuye a construir una vision amplia del fendmeno, integrando factores propios

del cliente, del contexto socioeconomico y del funcionamiento operativo de la cooperativa.

106



1. Vulnerabilidad economica del cliente

Este tema agrupa situaciones relacionadas con la fragilidad financiera de muchos
prestatarios, particularmente aquellos con ingresos inestables, empleos informales o sin un
respaldo econdmico so6lido. La revision cualitativa evidencié que una parte importante de los
clientes es altamente sensible a variaciones repentinas en sus ingresos, lo que afecta directamente
su capacidad de cumplir con los pagos del crédito. Estas condiciones generan un entorno de riesgo

que puede desencadenar atrasos incluso ante pequefios imprevistos econdmicos.
2. Sobrecarga financiera y multiples obligaciones

Aqui se incluyen los casos de clientes que gestionan simultineamente varias
responsabilidades financieras. Se identific6 que muchos cuentan con deudas adicionales ya sea
con otras instituciones, microcréditos, préstamos informales o compromisos familiares, lo que
incrementa la presion sobre su liquidez. En estos casos, la mora surge como resultado de la

acumulacion progresiva de obligaciones, y no como un evento aislado o inesperado.
3. Evaluacion del riesgo y précticas internas

Este tema retine percepciones institucionales sobre los mecanismos actuales de evaluacion
crediticia. Se observé que, en algunas situaciones, los procedimientos utilizados no logran detectar
oportunamente ciertos perfiles de riesgo emergente. En consecuencia, el andlisis cualitativo
destaca la importancia de fortalecer los criterios de evaluacion y avanzar hacia herramientas mas
precisas, como los modelos predictivos desarrollados en esta investigacion, que permiten una

identificacion mas temprana de clientes con propension al incumplimiento.
4. Comportamientos y héabitos de pago

Este hallazgo aborda la manera en que los clientes gestionan sus obligaciones financieras.
Algunos atrasos no se explican unicamente por falta de ingresos, sino por practicas como la
desorganizacion en el manejo del dinero, desconocimiento de las consecuencias de la mora o una
disciplina financiera limitada. Esta categoria ayuda a entender que la morosidad no depende
exclusivamente de factores cuantitativos como el monto o el plazo, sino también de la cultura de

pago y las conductas financieras de cada cliente.
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5. Condiciones del crédito y adecuacion al perfil del cliente

Este tema refleja que, en algunos casos, las caracteristicas del crédito otorgado, como el
monto, el plazo, la cuota, el tipo de garantia o el destino no siempre se ajustan al perfil real del
cliente. Cuando existe una desalineacion entre la capacidad de pago y las condiciones del préstamo,

aumentan las probabilidades de tension financiera y, por ende, el riesgo de incurrir en mora.

Al integrar estas categorias, se obtiene una comprension mucho mas completa del fendmeno
de la morosidad. Los hallazgos confirman que la mora no es causada por un unico factor, sino por

la interaccion de varios elementos, entre ellos:
1. Situacidon econdmica y estabilidad del cliente
2. Carga total de obligaciones financieras
3. Calidad de los procesos internos de evaluacion y seguimiento
4. Hébitos y comportamientos de pago
5. Caracteristicas especificas del crédito otorgado

Este marco conceptual permite visualizar la morosidad como un fenémeno multidimensional
y proporciona un sustento solido para interpretar los resultados cuantitativos y el funcionamiento

de los modelos predictivos que se presentan en las siguientes secciones.

4.3.2.2 CITAS O EJEMPLOS

Las voces recogidas durante el analisis cualitativo permitieron ilustrar de forma directa los
factores que influyen en la morosidad y complementaron la comprension obtenida en el andlisis
descriptivo. A través de estos testimonios, tanto del personal institucional como de los propios
socios, fue posible identificar matices que enriquecen la interpretacion de los patrones observados

en los datos cuantitativos.
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Tlustracion 22. Citas representativas del analisis cualitativo
Categoria tematica Cita textual Fuente / Perfil

“Una parte significativa de los
socios no toma en cuenta sus gastos
Sobrecarga financiera y multiples | futuros cuando solicita un crédito ) )
L o Colaborador del area de crédito
obligaciones adicional, y eso les genera
problemas para cumplir con las

cuotas.”

“Las decisiones de aprobacion

todavia se basan en valoraciones
Evaluacion del riesgo y practicas ] ] ) )
) manuales que podrian mejorar si se Oficial de crédito
mternas . .
integraran modelos automatizados

mas precisos.”

“Las condiciones economicas del
Vulnerabilidad  econdémica  del | pais y el aumento del costo de vida ) )
. ) i Socio de la cooperativa
cliente han afectado mi capacidad para

pagar a tiempo.”

Fuente: Elaboracion propia.
En conjunto, estas citas permiten contextualizar las categorias emergentes y aportan
evidencia narrativa que complementa la interpretacion cuantitativa del fenomeno de mora en la

institucion.
4.3.2.3 INTERPRETACION

La interpretacion de los hallazgos cualitativos muestra que la morosidad en CAYCSOL es
un fenomeno multifactorial donde intervienen elementos econdomicos, conductuales,
institucionales y operativos. Los testimonios revelan que muchos clientes enfrentan vulnerabilidad
econdmica, inestabilidad en sus ingresos y un aumento del costo de vida, condiciones que
incrementan su riesgo de incumplimiento. A esto se suma la sobrecarga de obligaciones y la falta

de planificacion financiera, que coinciden con teorias del sobreendeudamiento progresivo.

Desde la perspectiva institucional, se evidencia la necesidad de fortalecer los procesos de
evaluacion crediticia, ya que la dependencia de valoraciones manuales limita la capacidad de

anticipar riesgos. Ademas, los habitos de pago y el nivel de educacion financiera introducen una
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dimension conductual que ayuda a explicar diferencias en el cumplimiento entre clientes

aparentemente similares.

Finalmente, factores como la calidad del seguimiento y la adecuacion del crédito al perfil
del cliente refuerzan la importancia de la originacion responsable y del riesgo operacional. En
conjunto, estos elementos permiten entender la mora como el resultado de la interaccioén entre

diversas condiciones del cliente y de la operatividad interna de la cooperativa.

4.3.2.4 TRIANGULACION

La triangulacion entre los resultados cuantitativos y cualitativos permitié construir una
vision mas completa y profunda del fendmeno de morosidad en CAYCSOL. Ambos enfoques
coincidieron en que factores como la vulnerabilidad econdmica, la acumulacion de obligaciones
financieras y ciertas caracteristicas educativas, laborales y territoriales influyen de manera
significativa en el incumplimiento. Mientras la estadistica confirmd estas asociaciones con
evidencia numérica, los testimonios aportaron el contexto y las explicaciones que ayudan a

entender por qué estos patrones ocurren.

De igual forma, la informacion cualitativa relacionada con hdbitos de pago deficientes o poca
planificacion financiera complementa los hallazgos cuantitativos sobre montos elevados, cuotas
altas y variabilidad del saldo. En conjunto, estas perspectivas muestran que la mora no surge
unicamente de condiciones econdémicas objetivas, sino también de comportamientos personales y

decisiones financieras previas.

Por otro lado, los comentarios sobre limitaciones en los procesos de evaluacion del riesgo
encontraron respaldo en las diferencias significativas identificadas entre oficinas y zonas
geograficas en el andlisis estadistico. Esto sugiere que los factores operativos e institucionales

también juegan un papel importante en la morosidad.

Un hallazgo relevante de la triangulacion es la divergencia observada respecto a la variable
PERSONA (natural o juridica). Aunque cualitativamente se mencionaron diferencias en el
comportamiento de ambos tipos de clientes, cuantitativamente esta variable no mostr6 asociacion
significativa. Este contraste demuestra el valor de complementar percepciones con evidencia

empirica para evitar conclusiones basadas tinicamente en la experiencia.
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En conjunto, la triangulacion confirma que la morosidad es un fenomeno multidimensional
en el que convergen factores econdémicos, conductuales, institucionales y territoriales. Esta
integracion de enfoques ofrece una comprension mas solida y precisa que la que podria obtenerse

desde una sola perspectiva analitica.

4.2 ANALISIS INFERENCIAL Y MODELOS APLICADOS
4.4.1 ANALISIS INFERENCIAL

El andlisis inferencial permiti6 examinar de manera rigurosa como se relacionan las variables
seleccionadas con la probabilidad de que un préstamo incurra en mora (MORA = 1). Para ello, se
utilizaron herramientas estadisticas en Python, principalmente Scipy, que facilitaron la aplicacion
de pruebas de correlacion, pruebas de chi-cuadrado y estimaciones robustas de significancia. El
objetivo fue determinar si las caracteristicas sociodemogréficas, economicas y territoriales
influyen realmente en el comportamiento de pago de los clientes de CAYCSOL, aportando

evidencia para validar las hipdtesis planteadas en esta investigacion.
Analisis de variables numéricas

Para las variables cuantitativas como edad, monto, cuota, plazo y tasa, se aplicé el coeficiente
de correlacion biserial puntual, que permite evaluar la relacion entre una variable continua y una
variable binaria como la mora. Todas las variables mostraron valores p inferiores a 0.05, lo que
confirma que si existe relacion estadistica con el incumplimiento. Sin embargo, la mayoria de las
correlaciones fueron débiles, algo esperado en fendmenos multifactoriales como el riesgo

crediticio.
Entre los hallazgos més relevantes se destacan:

TASA (r = 0.1722, p < 0.0001) es la variable numérica mas relacionada con la mora.
Este resultado coincide con la teoria financiera: tasas mas altas suelen asociarse con

mayor probabilidad de impago.

EDAD también muestra relacion, aunque débil (r = 0.0594, p = 4.12e-113), indicando

pequenias diferencias entre grupos etarios.

MONTO y PLAZO presentan correlaciones negativas ligeras pero significativas, lo que

podria reflejar politicas internas mas estrictas para montos grandes o plazos amplios.
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CUOTA, aunque significativa, aporta muy poca variaciéon explicada debido a su

correlacion casi nula.

variable correlacion r p_value
EDAD 0.059427 4.12638%e-113
MONTO -8.975079 1.569645e-179

CUOTA -0.0038546 1.163608e-03
PLAZO -0.049032 1.430283e-77
TASA 0.172201 ©.000000e+00

Iustracion 23. Correlacion entre variables numéricas y la presencia de mora
Fuente: Elaboracion propia con base en Python.

Estos resultados confirman que las variables financieras si influyen en la mora, pero cada

una lo hace con distinta intensidad.
Analisis de variables categoricas

Para las variables categoricas se aplico la prueba chi-cuadrado de independencia,
complementada con el coeficiente Cramér’s V, que permite medir la fuerza real de la asociacion.
En la mayoria de las variables se encontraron asociaciones significativas (p < 0.05), aunque con

efectos que varian de débiles a moderados.
Las relaciones mas fuertes se observaron en:
Actividad econémica (> = 7907.52, V = 0.2676)
Profesion (y> = 5218.69, V = 0.2204)
Departamento (%> = 3853.07, V =0.1783)

Garantia (> =4953.26, V =0.1852)
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variable chi2 p_value cramers_v

PROFESION -696508 0.000000e+00 0.220400

ACTIVIDAD ECONOMICA .521913 ©0.000000e+00 ©.267620
DEPARTAMENTO .970174 ©0.000000e+00 ©.178829
GARANTIA .269109 ©0.000000e+00 ©.185210

MUNICIPIO .795003 0.000000e+00 0.160732

SEXO .954584 1.212962e-298 0.100166

DESTINO .770725 2.350263e-268 ©.093883

NIVEL EDUCATIVO .284323 3.287129%e-237 ©.102012
FRECUENCIA PAGO .964199 1.475131e-159 ©.073968
ESTADO CIVIL .011037 7.750324e-74 ©.056826
FUENTE INGRESOS -186475 3.388904e-44 0.043178
PERSONA .653029 4.190317e-01 ©0.002194

Ilustracion 24. Asociacion entre variables categoricas y la mora (Chi? y Cramér's V)
Fuente: Elaboracion propia con base en Python.

Estas asociaciones moderadas refuerzan la idea de que el riesgo crediticio esta estrechamente
ligado a la estabilidad laboral, la ocupacion y el entorno territorial del cliente, alinedndose con la

literatura de autores como (Lessmann et al., 2015)

Otras variables, como sexo, nivel educativo y destino del crédito presentaron asociaciones
mas débiles, pero igualmente significativas, lo que indica que también aportan informacion util,
aunque su impacto es menor. Por el contrario, la variable PERSONA (natural o juridica) no mostré

relacion con la mora, por lo que se descarta como predictora relevante.

En general, estos resultados confirman que la morosidad no ocurre al azar: responde a
patrones estructurales directamente vinculados a la situacion econdémica, laboral y territorial de los

clientes.
Sintesis del analisis inferencial

En conjunto, las pruebas estadisticas demuestran que tanto las variables numéricas como las
categoricas estan relacionadas de forma significativa con la mora, aunque la fuerza de cada
relacion varia. Esto valida su incorporacion en los modelos de Machine learning y confirma que
la morosidad es un fendmeno complejo influido por factores financieros (como la tasa), laborales

(actividad econdmica, profesion) y geograficos (departamento, municipio).

Los hallazgos se alinean con la teoria del riesgo crediticio y con evidencia empirica
internacional, fortaleciendo la certeza de que los patrones identificados en la cartera de CAYCSOL

son estadisticamente s6lidos y no producto del azar.
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4.4.2 MODELOS APLICADOS

Con el proposito de identificar el modelo mas adecuado para predecir la probabilidad de
mora >30 dias en los préstamos de consumo de CAYCSOL, se desarrollé un proceso metodoldgico
solido y cuidadosamente estructurado, basado en técnicas avanzadas de Machine learning. El flujo
de trabajo incluy¢ etapas esenciales como la imputacion de valores faltantes, el escalamiento de
variables numéricas, la codificacién one-hot para las variables categoricas y el balanceo de clases
mediante SMOTE, una técnica especialmente 1util en escenarios donde los casos de mora son
mucho menos frecuentes que los pagos al dia. Posteriormente, estos datos fueron utilizados para
entrenar distintos algoritmos de clasificacion empleando la libreria Scikit-learn y el paquete
XGBoost en Python. En conjunto, este procedimiento asegura una calibracion técnica rigurosa y

alineada con los estandares internacionales utilizados en modelos de riesgo crediticio.

Los modelos entrenados incluyeron Regresion Logistica, Arbol de Decision, Random Forest,
Gradient Boosting, XGBoost y K-Nearest Neighbors (KNN). Cada uno fue evaluado a través de
métricas ampliamente aceptadas en la industria financiera, como Accuracy, Precision, Recall, F1-
score, Matriz de Confusion y AUC-ROC, con el fin de analizar su capacidad real para diferenciar
entre clientes que probablemente caeran en mora y aquellos que mantendran sus pagos al dia. Estas
métricas permitieron comparar de manera objetiva el desempefio de los modelos y seleccionar las

alternativas mas fiables para su posible implementacion operativa.
Desempefio de los modelos aplicados:
K-Nearest Neighbors (KNN)

El modelo KNN mostr6é un desempefio s6lido dentro del conjunto de algoritmos evaluados.
Alcanzé un AUC-ROC de 0.9206, lo que refleja una muy buena capacidad para diferenciar entre
clientes morosos y no morosos. Ademas, obtuvo un recall de 0.8505 para la clase morosa, un
resultado especialmente valioso en escenarios donde es crucial reducir al minimo los falsos
negativos. Su accuracy de 0.850 lo posiciona entre los modelos mas competitivos del analisis,
confirmando que, aunque es un algoritmo relativamente simple, puede ofrecer un rendimiento

notable en problemas de clasificacion crediticia.
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Modelo: KNN

Matriz de confusion (Test):
[[4644 820]
[ 77 438]]

Reporte de clasificacion (Test):
precision recall fil-score support

e 0.984 0.850 0.912 5464
1l 0.348 0.850 0.494 515

accuracy 0.850 5979
macro avg 0.666 0.703 5979
weighted avg 0.929 0.876 5979

AUC-ROC (Test): 0.9206
Accuracy: 0.8500

Precision (morosos): ©.3482
Recall (morosos): ©.8505

F1 (morosos): ©.4941

Tiempo entrenamiento: ©.2552 s
Tiempo prediccion: 12.3987 s

Tlustracion 25. Modelo KNN

Fuente: Elaboracion propia con base en Python.

Regresion Logistica

Aunque la regresion logistica es uno de los modelos mas tradicionales en el andlisis de riesgo
crediticio, en este estudio fue el que presentd el desempefio mas bajo (AUC-ROC = 0.8498). Su
limitacion principal radica en que no logra capturar adecuadamente relaciones no lineales entre las
variables, lo que redujo su capacidad predictiva. Ademas, su recall para la clase morosa fue de
apenas 0.3613, un valor insuficiente para apoyar estrategias efectivas de prevencion de mora,

donde identificar correctamente a los clientes de alto riesgo es fundamental.
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: Logistic Regression

Matriz de confusidon (Test):
[[4210 1254]
[ 125 390]]

Reporte de clasificacion (Test):
precision

accuracy
macro avg
weighted avg

0.971
0.237

0.604
0.908

AUC-ROC (Test): ©.8498

Accuracy: 0.7694

recall fi-score

e.770
0.757

Precision (morosos): ©.2372

Recall (morosos): ©.7573

F1 (morosos): ©.3613
Tiempo entrenamiento: 1.0915 s
Tiempo prediccion: ©.0550 s

Iustracion 26. Modelo Regresion Logistica
Fuente: Elaboracion propia con base en Python.

XGBoost

0.859
0.361

0.769
0.610
0.816

support

5464

El modelo XGBoost obtuvo un desempefio competitivo, alcanzando un AUC-ROC de

0.8979. Gracias a sus técnicas de boosting y regularizacion incorporadas, logré capturar patrones

complejos sin caer facilmente en sobreajuste. Sin embargo, a pesar de esos buenos resultados, su

rendimiento no logrd superar al Random Forest dentro de este conjunto de datos.

Modelo: XGBoost

Matriz de confusion (Test):

[[5168 356]
[ 172 343]]

Reporte de clasificacion (Test):
precision

e
1

accuracy
macro avg
weighted avg

0.967
0.491

0.729
0.926

AUC-ROC (Test): ©.8979
Accuracy: 0.9117
Precision (morosos): ©.4907
Recall (morosos): 0.6660
F1 (morosos): ©.5651
Tiempo entrenamiento: 2.0246 s
Tiempo prediccion: ©.8499 s

Tlustracion 27. Modelo XGBoost

Fuente: Elaboracion propia con base en Python.

recall fi1-score

0.935
0.666

0.951
0.565

0.912
0.758
0.918

support

5464
515

5979

5979
5979
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Arbol de Decisién

El Arbol de Decision alcanzé un AUC-ROC de 0.8865 y presentd un equilibrio razonable
entre precision (0.7461) y recall (0.742). La matriz de confusion confirma que es capaz de
identificar correctamente una proporcion considerable de clientes en mora. No obstante, por su
tendencia natural al sobreajuste, no alcanzo6 la estabilidad ni el desempefio superior que mostro el

modelo Random Forest.

Matriz de confusion (Test):
[[5334 130]
[ 133 382]]

Reporte de clasificacion (Test):
precision recall fl-score support

0.976 0.976 0.976 5464
08.746 0.742 0.744 515

accuracy 0.956 5979
macro avg 0.861 - 0.860 5979
weighted avg 0.956 - 0.956 5979

AUC-ROC (Test): ©.8865
Accuracy: 0.9560

Precision (morosos): ©.7461
Recall (morosos): ©.7417

F1 (morosos): ©.7439

Tiempo entrenamiento: 2.5564 s
Tiempo prediccién: 0.0252 s

Tlustracién 28. Modelo Arbol de Decision
Fuente: Elaboracion propia con base en Python.

Gradient Boosting

El modelo Gradient Boosting mostré un rendimiento moderado (AUC-ROC = 0.8715).
Aunque su recall fue relativamente alto (0.709), la baja precision obtenida (0.316) generd un
numero elevado de falsos positivos. Esto representa una desventaja importante en entornos
crediticios, donde clasificar incorrectamente a clientes cumplidos como morosos puede generar

costos operativos y decisiones innecesariamente restrictivas.
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Modelo: Gradient Boosting

Matriz de confusion (Test):
[[4675 789]
[ 156 365]]

Reporte de clasificacion (Test):
precision recall fl-score support

0.969 0.856 0.909 5464
0.316 0.709 0.437 515

accuracy 0.843 5979
macro avg 0.643 - 0.673 5979
weighted avg 0.913 - 0.868 5979

AUC-ROC (Test): ©.8715
Accuracy: 0.8430

Precision (morosos): ©.3163
Recall (morosos): ©.7087

F1 (morosos): ©.4374

Tiempo entrenamiento: 9.4707 s
Tiempo prediccién: 0.0302 s

Iustracion 29. Modelo Gradient Boosting
Fuente: Elaboracion propia con base en Python

Random Forest

El modelo Random Forest se posiciond como la mejor alternativa entre todos los algoritmos
evaluados. Alcanzé un AUC-ROC de 0.9453, junto con una combinacion solida de precision
(0.808) y recall (0.720) para la clase morosa. Estos resultados evidencian su fortaleza para
identificar patrones complejos y relaciones no lineales entre variables sociodemograficas,
econdmicas y crediticias, algo especialmente relevante en bases de datos heterogéneas como la de

CAYCSOL.
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Modelo: Random Forest

Matriz de confusion (Test):
[[5376 88]
[ 144 371]]

Reporte de clasificacion (Test):
precision recall fi1-score

0.974 0.984 0.979
0.808 0.720 0.762

accuracy 0.961
macro avg - - 0.870
weighted avg - - 0.960

AUC-ROC (Test): ©.9453
Accuracy: 0.9612

Precision (morosos): ©.8083
Recall (morosos): ©0.7204

F1 (morosos): ©.7618

Tiempo entrenamiento: 57.6334 s
Tiempo prediccion: ©.2096 s

Ilustracion 30. Modelo Random Forest
Fuente: Elaboracion propia con base en Python.
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La matriz de confusiéon también confirma su buen desempefio: el modelo cometid

unicamente 144 falsos negativos y 88 falsos positivos dentro de un conjunto de mas de 5,000

observaciones. Esta distribucion es particularmente favorable en un contexto crediticio, ya que

reduce el riesgo de pasar por alto a clientes que eventualmente podrian caer en mora, mientras

mantiene un nivel manejable de clasificaciones erroneas.
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Matriz de Confusion - Random Forest

5000

NO MOoroso - 4000

2 3000
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2000
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1000

No moroso Moroso
Predicted label

Ilustracion 31. Matriz de confusion Random Forest
Fuente: Elaboracion propia con base en Python.

La curva ROC del Random Forest confirma su capacidad discriminativa sobresaliente. A lo
largo de casi todo el rango de tasas de falsos positivos, el modelo se mantiene consistentemente
por encima del resto de los algoritmos evaluados, lo que evidencia su mayor habilidad para
diferenciar entre clientes morosos y no morosos incluso en escenarios con distintos niveles de

tolerancia al error.

Curva ROC - Mejor Modelo (Random Forest)

1.0 4 —— Random Forest (AUC = 0.945)

0.8 1

0.6

0.4 1

0.2 4

Tasa de verdaderos positivos (Sensibilidad)

0.0 1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de falsos positivos (1 - Especificidad)

Hustracion 32. Curva ROC Random Forest
Fuente: Elaboracion propia con base en Python
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La comparacion global de curvas ROC confirma que Random Forest domina en desempefio

frente a los demaés algoritmos.

Curvas ROC - Comparacién de modelos

1.0 4

0.8 1

0.6

0.4

—— Logistic Regression (AUC = 0.850)
—— Decision Tree (AUC = 0.886)

—— Random Forest (AUC = 0.945)
—— Gradient Boosting (AUC = 0.871)
—— XGBoost (AUC = 0.898)

0.0 4 — KNN (AUC = 0.921)

Tasa de verdaderos positivos (Sensibilidad)

0.2 1

T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de falsos positivos (1 - Especificidad)

Iustracion 33. Comparacion curvas ROC
Fuente: Elaboracion propia con base en Python.

La eleccion de Random Forest como modelo final estd respaldada por sus excelentes
resultados en el caso de CAYCSOL, también por una so6lida base tedrica y evidencia empirica
acumulada en la literatura cientifica. Desde su creacion, Breiman (2001) demostré que Random
Forest es un algoritmo especialmente robusto: combina multiples arboles de decision para reducir
la varianza, es resistente al sobreajuste y mantiene un rendimiento estable aun cuando existen datos
ruidosos, variables altamente correlacionadas o interacciones complejas, condiciones frecuentes

en bases crediticias reales.

Estudios comparativos a gran escala refuerzan esta conclusion. Por ejemplo, (Lessmann
et al., 2015), al evaluar mas de 41 modelos para score de crédito, ubicaron consistentemente a
Random Forest entre los algoritmos con mayor desempefio predictivo. Random Forest supera a
modelos tradicionales como la regresion logistica y a arboles individuales, principalmente porque
captura relaciones no lineales y patrones invisibles para modelos lineales. Ademads, (Khandani
etal., 2010) demostraron su efectividad en aplicaciones financieras reales, evidenciando su

capacidad para anticipar eventos de incumplimiento y comportamientos de riesgo.
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Los resultados dejan claro que Random Forest ademas de obtener los mejores indicadores,
ofrece la combinacion ideal entre precision, estabilidad y aplicabilidad operativa. A continuacion,
se presentan los argumentos mas relevantes que sustentan su eleccion como el modelo 6ptimo para

predecir morosidad >30 dias en CAYCSOL.

Random Forest alcanz6 un AUC-ROC de 0.9453, el mas alto entre todos los modelos
evaluados. Esto significa que tiene la mejor habilidad para distinguir correctamente a los clientes
que caeran en mora, incluso bajo distintos umbrales de decision. Un AUC elevado refleja una
buena clasificacion ademas mayor habilidad para capturar relaciones no lineales entre variables y

solidez frente a datos ruidosos o inconsistentes, algo muy comuin en entornos crediticios reales.

El modelo obtuvo un F1-score de 0.7618, gracias al balance entre Precision = 0.8083 y Recall
=0.7204. Este equilibrio es especialmente critico en riesgo crediticio porque permite reducir falsos
negativos que son clientes que entran en mora sin ser detectados y minimizar falsos positivos que
indican clientes sanos que serian catalogados como riesgosos injustamente. En comparacion,
modelos como KNN o Gradient Boosting fallaron en mantener este balance, generando errores

mas costosos.
Random Forest mostr6 el perfil de errores mas favorable:
e Falsos negativos (FN): 144, bajo riesgo de omitir clientes que si caerdn en mora.
e Falsos positivos (FP): 88, menos alertas erréneas hacia clientes cumplidos.

Con 80.8 % de precision, el modelo asegura que 8 de cada 10 alertas de mora son correctas,
lo que tiene un impacto directo en la asignacion eficiente de recursos, en el éxito de estrategias

preventivas de cobranza y la credibilidad del sistema de evaluacion crediticia.

Los créditos de consumo combinan interacciones entre tasa de interés, plazo y monto,
caracteristicas sociodemograficas, factores econdmicos y laborales. Random Forest destaca
porque modela relaciones no lineales, detecta interacciones complejas sin requerir suposiciones
estadisticas y funciona bien incluso cuando las variables estan correlacionadas. En contraste, la
regresion logistica, que asume relaciones lineales, mostré un desempeiio muy inferior (precision

de 0.2372).
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Aunque su tiempo de entrenamiento fue mayor que el de otros modelos (57 s), su tiempo de
prediccion es muy bajo (0.20 s), lo cual es perfecto para integrarlo en pipelines automaticos,

procesar solicitudes de crédito en tiempo real, alimentar dashboards operativos en segundos.

Random Forest combina precision, estabilidad, capacidad para manejar datos complejos y
viabilidad operativa, lo que lo posiciona como el modelo mas adecuado para implementar un
modelo predictivo de morosidad en CAYCSOL. Su excelente desempefio empirico y su respaldo
en la literatura lo convierten en la opcion mds confiable para fortalecer la gestion del riesgo

crediticio.

4.4.3 DISCUSION DE HALLAZGOS

Tabla 15. Desempeiio comparativo de modelos de clasificacion para prediccion de mora

Tiempo

Precision Tiempo

Modelo | AVC: Accuray | _moroso Recall Fl TN | FP | BN | TP | ERUCNa | b diceis
ROC - morosos | morosos miento

s n (s)
Q)

R;gi‘;in 0.9453 | 0.9612 | 0.8083 | 0.7204 | 0.7618 |5376| 88 | 144 | 371 | 57.63 0.21

KNN | 0.9206 0.85 0.3482 0.8505 0.4941 |4644 | 820 | 77 | 438 0.255 12.398

XGBoos

i 0.8979 | 09117 | 04907 | 0666 | 05651 |5108| 356 | 172 | 343 | 2.025 0.05

D‘“'T‘?;::’“ 0.8865 | 0.956 | 0.7461 | 0.7417 | 0.7439 |5334| 130 | 133 | 382 | 2.556 0.025

Gradient | ) ¢715 | 0843 | 03163 | 07087 | 04374 |4675| 789 | 150 | 365 | 9.47 0.03

Boosting

Logistic

Regressi | 0.8497 | 0.7694 | 0.2372 | 0.7573 | 03612 |4210|1254| 125 | 390 | 1.091 0.055
on

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos con los modelos de Machine learning aplicados a la prediccion de
mora en los préstamos de consumo de CAYCSOL permiten abrir una discusion sélida y coherente
con la teoria del riesgo crediticio y con estudios previos en este campo. En primer lugar, el
excelente desempefio de Random Forest (con un AUC-ROC de 0.9453) confirma lo que la
literatura ha sefialado durante mas de dos décadas: los métodos de ensamble suelen superar a los
modelos tradicionales cuando se trabaja con datos heterogéneos y relaciones no lineales. Autores
como Breiman (2001) y (Lessmann et al., 2015) destacan que estos algoritmos capturan patrones
complejos que dificilmente pueden ser identificados mediante técnicas lineales, algo que se

observo claramente en el comportamiento crediticio de los clientes de CAYCSOL.
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Al profundizar en las métricas operativas, la comparacion entre precision y recall ofrece
informacion esencial para entender la utilidad real de cada modelo. Por ejemplo, KNN muestra un
recall muy elevado (0.8505), lo que significa que detecta a la mayoria de los clientes morosos. Sin
embargo, este acierto tiene un costo: genera un volumen excesivo de falsos positivos (820), lo cual
puede resultar problemadtico para la institucion, ya que implica dedicar recursos a gestionar casos
que realmente no representan riesgo. En contraste, Random Forest mantiene un recall competitivo
(0.7204) pero con una precision significativamente mayor (0.8083) y solo 88 falsos positivos. Este
balance es crucial, porque permite identificar morosos sin saturar los sistemas de alerta ni generar

fricciones innecesarias con clientes cumplidos.

El F1-score refuerza esta interpretacion, ya que integra precision y recall en una sola métrica.
Nuevamente, Random Forest se posiciona como el mejor modelo (F1 = 0.7618), mostrando el
equilibrio mas solido entre deteccion de morosos y confiabilidad de las predicciones. Otros
modelos presentan desequilibrios marcados: KNN detecta muchos morosos, pero se equivoca
demasiado; Logistic Regression, por su parte, tiene una precision baja y no logra capturar la

complejidad del comportamiento crediticio debido a su estructura lineal.

Al comparar la matriz de confusion, los errores criticos ofrecen otra perspectiva valiosa. Los
falsos negativos (FN), es decir, los clientes que si caeran en mora pero el modelo no detecta,
representan el riesgo mas alto para la institucion. Aunque modelos como Decision Tree o Logistic
Regression muestran niveles relativamente bajos de FN, su nimero de falsos positivos es
demasiado elevado, lo que les resta viabilidad en un entorno operativo. Random Forest, en cambio,
encuentra el equilibrio adecuado: mantiene niveles aceptables de FN (144) y, al mismo tiempo, el

menor numero de falsos positivos entre los modelos con buen desempefio.

La eficiencia computacional aporta un criterio adicional para la toma de decisiones. Si bien
Random Forest requiere mas tiempo de entrenamiento, algo esperable por su estructura de
multiples arboles, este costo es asumible porque el entrenamiento no se realiza diariamente. En
prediccion, que es la fase critica para la operacion, Random Forest es rapido (0.21 s), lo que
permite integrarlo sin problemas en procesos de scoring masivo o monitoreo continuo de cartera.
KNN, por el contrario, aunque es rapido de entrenar, tiene tiempos de prediccion demasiado altos

(12.39 s), lo que limita su uso practico en ambientes reales.
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Estos hallazgos también dialogan de forma directa con el marco tedrico del estudio. La
literatura clasica sobre riesgo crediticio plantea que la morosidad surge de la interaccion entre
factores financieros, sociodemograficos y condiciones propias del crédito. Justamente, las
variables mds influyentes en el modelo, como monto, plazo, tasa de interés, actividad econdémica
y caracteristicas geograficas coinciden con los factores reportados por investigaciones. El hecho
de que la regresion logistica haya mostrado un rendimiento considerablemente inferior refuerza la
idea de que el fenomeno de la mora en CAYCSOL no responde a relaciones simples, sino a

estructuras complejas que requieren modelos mas flexibles y potentes.

La investigacion también aporta elementos nuevos particularmente relevantes para la
realidad de la cooperativa. Uno de ellos es la confirmacion de que las variables territoriales como
el municipio o el departamento donde se origin6 el crédito juegan un rol predictivo importante.
Esta dimension geogréfica suele estar poco explorada en estudios tradicionales, pero en el caso de
una institucion con presencia en zonas socioeconémicamente diversas, como la region atlantica,

adquiere un peso estratégico clave.

Otro aporte distintivo es la evidencia de que el comportamiento de mora no depende
unicamente de las caracteristicas del crédito, sino también de elementos personales y laborales del
cliente. Este hallazgo amplia la perspectiva tradicional del riesgo y ofrece nuevas oportunidades
para desarrollar estrategias de segmentacion mas precisas, politicas de crédito adaptadas a distintos
perfiles y programas de educacion financiera orientados a los factores que realmente influyen en

el incumplimiento.

Por otra parte, la comparacion entre modelos mostré de forma clara las limitaciones de los
enfoques lineales usados histéricamente en muchas cooperativas y bancos. La incapacidad de estos
modelos para capturar relaciones complejas confirma la necesidad de evolucionar hacia
metodologias mas avanzadas como Random Forest que permitan decisiones mds informadas y una

gestion del riesgo mas proactiva.

En conjunto, la triangulacién entre resultados empiricos, teoria crediticia y evidencia
cientifica demuestra que Random Forest es el modelo técnicamente més adecuado para
CAYCSOL porque es el que mejor se adapta a la naturaleza compleja y multidimensional de la

mora en este contexto cooperativo. La investigacion aporta un marco metodoldgico solido,

125



evidencia novedosa sobre los determinantes de la morosidad y una base estratégica que puede

guiar futuras decisiones de gestion del riesgo en la institucion.

4.4.4 LIMITACIONES

A pesar de los buenos resultados obtenidos y de la metodologia sélida empleada, es
importante reconocer varias limitaciones que acompafian tanto a los datos como al disefio del
estudio y a los propios modelos de Machine learning. Estas consideraciones son esenciales para
interpretar adecuadamente los hallazgos y para entender hasta donde puede generalizarse el

modelo en contextos reales.

En primer lugar, la calidad y completitud de los datos representa una de las principales
restricciones. Aunque se llevo a cabo un proceso cuidadoso de limpieza, imputacion y depuracion,
persistieron valores faltantes en variables sociodemograficas y laborales, ademas de diferencias en
la calidad de los registros segun la agencia o el periodo de origen. Estos factores pueden introducir
sesgos que afecten la estabilidad del modelo. Asimismo, fue necesario eliminar variables con
riesgo de data leakage, como saldo, estado del crédito o dias de mora, para evitar predicciones
artificialmente infladas. Aunque esta decision protege la validez del modelo, también implica

renunciar a informacion que habria sido util si estuviera disponible de manera no sesgada.

En segundo lugar, existe un posible sesgo de seleccion derivado del hecho de que el estudio
se basa exclusivamente en la cartera de consumo de CAYCSOL durante un periodo puntual. Esto
significa que el perfil de los prestatarios y sus patrones de comportamiento pueden no representar
otros productos financieros, otros periodos o incluso otras regiones del pais. En consecuencia, la
capacidad del modelo para generalizar fuera del contexto analizado es limitada y requiere

validacion en nuevos escenarios y momentos economicos.

Otra limitacion esta relacionada con el desbalance natural del fendmeno de mora. Si bien se
aplico SMOTE para equilibrar la proporcion entre morosos y no morosos, esta técnica genera datos
sintéticos que no siempre capturan con exactitud la complejidad real de la clase minoritaria. Esto
puede aumentar el riesgo de sobreajuste y afectar métricas clave, especialmente la precision en la

prediccion de morosos.

Asimismo, aunque Random Forest fue el modelo con mejor desempefio, también presenta

desafios. Su estructura basada en muchos arboles dificulta interpretar con total claridad coémo se
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llega a una prediccion especifica. Esto puede ser un obstaculo para sistemas que requieren total
transparencia, como ocurre en instituciones financieras reguladas donde las decisiones de riesgo

deben justificar técnicamente su fundamento.

Por 1ultimo, el modelo depende del contexto econdmico e institucional del periodo en que
fue entrenado. Cambios en la economia, en el costo de vida, en el empleo o en las politicas internas
de crédito pueden modificar los patrones de mora y reducir la vigencia predictiva del modelo. Por
ello, una implementacion operativa debera acompaiarse de recalibraciones periddicas, monitoreo

constante y actualizaciones que permitan mantener su precision en el tiempo.

En conjunto, estas limitaciones no restan valor a los resultados, pero si llaman a interpretarlos
con prudencia y a complementar la aplicacion del modelo con mecanismos de validacion continua

y gobernanza adecuados para su uso en un entorno dindmico como el crediticio.

4.5 SINTESIS DE HALLAZGOS
4.5.1 PRINCIPALES HALLAZGOS

El analisis inferencial y la comparacion de los modelos predictivos permitieron identificar
una serie de resultados clave que ayudan a comprender de manera mas profunda los factores
asociados al riesgo de mora en la cooperativa. En primer lugar, se confirmoé que la mora no ocurre
de manera aleatoria: presenta patrones estadisticos claros vinculados con caracteristicas
financieras, laborales y territoriales de los prestatarios. Entre las variables numéricas, la tasa de
interés, la edad, el monto y el plazo mostraron relaciones significativas con el incumplimiento,

destacandose la tasa como el predictor mas relevante (r = 0.172, p < 0.000).

Asimismo, varias variables categoricas como la actividad econdmica, la profesion, el
departamento y el tipo de garantia presentaron asociaciones moderadas con la mora, lo que
evidencia que el comportamiento de pago esta influido tanto por el contexto laboral como por el

entorno geografico del cliente.

Los resultados de los modelos de Machine learning refuerzan esta vision multifactorial. El
modelo Random Forest fue el que mostré el mejor desempetio (AUC = 0.9453), superando a otros
algoritmos como KNN, Decision Tree, Gradient Boosting y la Regresion Logistica. Su
superioridad se explica por su capacidad para capturar interacciones no lineales y patrones

complejos entre las variables, un comportamiento caracteristico de los datos crediticios.
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La validacion externa confirmo6 la solidez del modelo: el Random Forest alcanzé un AUC
de 0.991 en datos no utilizados durante el entrenamiento, lo que demuestra una alta capacidad de

generalizacion y respalda su uso en escenarios operativos reales.

En conjunto, estos hallazgos muestran que la morosidad en créditos de consumo es un
fenémeno influido por multiples dimensiones simultaneas y que, mediante técnicas avanzadas de

analitica, es posible modelarlo con un nivel de precision elevado y confiable.

4.5.2 IMPLICACIONES

Los hallazgos del estudio ofrecen implicaciones relevantes tanto para el campo de la analitica

de riesgo crediticio como para la gestion interna de CAYCSOL.
Implicaciones para la investigacion y la teoria

Los resultados confirman de manera empirica que el riesgo de mora esta influido por factores
socioecondmicos y territoriales, en linea con lo planteado por la literatura especializada (Lessmann

et al., 2015).

Ademas, se demuestra que el comportamiento de la morosidad responde a dindmicas no
lineales, lo cual justifica el uso de modelos basados en arboles y, en particular, la superioridad de

Random Forest para capturar patrones complejos en los datos crediticios.
Implicaciones para la practica institucional

Los resultados también aportan orientaciones directas para la gestion de riesgo dentro de la
cooperativa. La identificacion de variables criticas brinda la posibilidad de priorizar estrategias

como:
1. Segmentar clientes segun actividad econdmica o territorio
2. Ajustar politicas de tasas para grupos mas vulnerables
3. Fortalecer la evaluacion crediticia incorporando variables con alto valor predictivo

Asimismo, la implementacion del modelo en una herramienta operativa permitiria a los
analistas anticipar la probabilidad de mora antes del desembolso, contribuyendo a decisiones mas

informadas y a una cartera mas saludable.
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Finalmente, la validacion externa del modelo confirma que puede utilizarse en escenarios
reales sin comprometer la confiabilidad del analisis, lo que abre la puerta a su adopcion progresiva

dentro de los procesos institucionales de originacion y seguimiento de crédito.

4.5.3 TRANSICION AL CAPITULO V

Los resultados presentados y sintetizados en esta seccion constituyen la base para
desarrollar las conclusiones y recomendaciones finales del estudio. En el Capitulo V, se integrara
toda la evidencia (estadistica, inferencial y predictiva) para responder de manera clara a las

preguntas de investigacion planteadas desde el inicio.

Asimismo, se formularan recomendaciones estratégicas orientadas a fortalecer la gestion
del riesgo crediticio en CAYCSOL, considerando tanto los hallazgos técnicos como las
implicaciones practicas para la institucion. Finalmente, se propondran lineas de investigacion

futura que ayuden a consolidar y ampliar el uso de analitica dentro de la cooperativa.

Con ello, se cierra el ciclo analitico del estudio, pasando de un diagnostico basado en datos
hacia propuestas concretas que pueden tener un impacto directo en la toma de decisiones y en el

desarrollo de capacidades institucionales.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 CONCLUSIONES

A partir del analisis estadistico, exploratorio y predictivo realizado durante el desarrollo de
este estudio, y en correspondencia directa con los objetivos planteados, se presentan las siguientes

conclusiones:

1. Losresultados del andlisis exploratorio evidencian que la morosidad en los préstamos de
consumo no responde a una Unica causa, sino a la combinacion de multiples factores que
interactian entre si. Variables relacionadas con el perfil sociodemografico del socio, la
estabilidad de sus ingresos, las condiciones del crédito y su historial financiero mostraron
una asociacion significativa con la probabilidad de incurrir en mora a 30 dias. Desde el
punto de vista del negocio, esta evidencia permite comprender mejor el comportamiento
de los socios y brinda a la cooperativa la oportunidad de segmentar su cartera de forma
mas precisa, disefiar politicas crediticias diferenciadas y fortalecer las acciones

preventivas antes de que el incumplimiento se materialice.

2. El proceso de seleccion y depuracion de variables confirmo que no es necesario utilizar
una gran cantidad de informacion para construir modelos predictivos efectivos. Por el
contrario, un conjunto reducido de variables bien seleccionadas, disponibles al momento
de la originacion del crédito, resulta suficiente para explicar el riesgo de mora de manera
confiable.

La exclusion de variables con fuga de informacion garantizo la solidez metodologica del
modelo y, a nivel practico, asegura que la herramienta pueda utilizarse de forma real y
consistente dentro de los procesos operativos de CAYCSOL, sin depender de

informacion que solo se conoce después del incumplimiento.

3. La comparacion entre distintos algoritmos de aprendizaje supervisado permitid
identificar diferencias claras en su capacidad predictiva. Si bien varios modelos
presentaron resultados satisfactorios, Random Forest destaco por su desempefio superior
y estabilidad, alcanzando las mejores métricas de precision, recall y AUC. Este
desempefio implica que la cooperativa cuenta con una herramienta capaz de identificar

oportunamente a los socios con mayor probabilidad de mora, reduciendo errores de
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clasificacion y apoyando decisiones mds informadas en las etapas de evaluacion
crediticia, seguimiento y cobranza preventiva. En este sentido, Random Forest se
consolida como el modelo més adecuado para apoyar la gestion del riesgo crediticio

institucional.

5.2 RECOMENDACIONES

Las recomendaciones derivan de cada una de las conclusiones previamente expuestas, con

el fin de fortalecer la gestion institucional del riesgo, optimizar la toma de decisiones y promover

una integracion efectiva de los modelos predictivos en los procesos operativos de CAYCSOL.

1.

Se recomienda que CAYCSOL incorpore de manera progresiva las variables
identificadas como relevantes dentro de sus procesos de andlisis y monitoreo crediticio.
La implementaciéon de dashboards, alertas tempranas y esquemas de segmentacion
permitira dar un seguimiento diferenciado a los socios con mayor riesgo, facilitando una

gestion preventiva de la mora y una mejor priorizacion de los esfuerzos operativos.

Resulta fundamental institucionalizar buenas précticas de gestion y calidad de datos, que
incluyan procesos formales de limpieza, depuracion y seleccion de variables. Mantener
la exclusion de variables con fuga de informacion contribuira a preservar la confiabilidad
de los modelos predictivos y su estabilidad en el tiempo. Asimismo, la documentacion
adecuada de los datos y la capacitacion del personal fortaleceran la capacidad analitica

de la cooperativa y permitiran replicar este enfoque en otros productos financieros.

Dado el desempefio alcanzado por Random Forest, se recomienda su adopcion como
modelo base para la prediccion de mora en préstamos de consumo. Su implementacion
debe ir acompanada de un monitoreo continuo de métricas clave y de evaluaciones
periddicas que aseguren su vigencia. Integrar el modelo en una herramienta operativa o
motor de apoyo a decisiones permitira que los resultados analiticos se conviertan en
insumos directos para la toma de decisiones, contribuyendo a reducir pérdidas por mora,

mejorar la eficiencia operativa y fortalecer la sostenibilidad financiera de CAYCSOL.

131



5.3 REPUESTA DE LA HIPOTESIS

Con base en los resultados empiricos obtenidos y el andlisis integral desarrollado a lo largo
de la investigacion, se acepta la hipotesis planteada, al demostrarse que es posible desarrollar un
modelo predictivo basado en técnicas de Machine Learning que permita estimar, con un nivel de
precision estadisticamente significativo, la probabilidad de mora en los préstamos de consumo de
la Cooperativa de Ahorro y Crédito Sonaguera Limitada (CAYCSOL), utilizando informacion
histérica sociodemografica, financiera y crediticia. Los resultados evidencian que el modelo
Random Forest superé de forma consistente a los métodos tradicionales de evaluacion crediticia
empleados por la institucion, alcanzando métricas de desempefio superiores al umbral definido
(AUC > 0.75) y reduciendo de manera relevante los errores criticos, particularmente los falsos
negativos. Esto confirma que la incorporacién de modelos predictivos no solo mejora la capacidad
de anticipar el riesgo de incumplimiento, sino que fortalece la toma de decisiones preventivas,
optimiza la priorizacion de la cartera y contribuye a una gestion del riesgo crediticio mas eficiente,

objetiva y alineada con las necesidades operativas y estratégicas de la cooperativa.
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CAPITULO VI. APLICABILIDAD

6.1 NOMBRE DE LA PROPUESTA

Implementacion de Modelo Predictivo de Morosidad para el Fortalecimiento de la Gestion

del Riesgo Crediticio en Préstamos de Consumo de CAYCSOL

6.2 JUSTIFICACION DE LA PROPUESTA

La propuesta de implementar un modelo predictivo de orosidad para fortalecer la gestion del
riesgo crediticio en los préstamos de consumo de CAYCSOL se sustenta en tres elementos
esenciales: la evidencia empirica obtenida en el estudio, el respaldo teérico del marco conceptual
y la necesidad institucional de contar con herramientas mas precisas para anticipar el riesgo. Estos
tres pilares se integran de manera coherente y permiten justificar la viabilidad y pertinencia de la

propuesta.

Desde la perspectiva empirica, los resultados del Capitulo IV muestran que el 8.6 % de los
créditos analizados (2,576 de un total de 29,894) presenta mora igual o mayor a 30 dias. Aunque
esta cifra indica que la cartera es relativamente estable, también revela que un incremento pequeio
en este porcentaje podria representar un impacto financiero significativo para la cooperativa si no
se cuenta con mecanismos de alerta temprana. Los datos confirman diferencias claras entre clientes
cumplidos y clientes morosos: quienes incurren en mora solicitan montos promedio menores (L
83,569) y enfrentan tasas de interés mas altas (20.6 %), mientras que los clientes al dia manejan
montos de alrededor de L 115,123 con tasas promedio de 16.1 %. Estas diferencias evidencian la

existencia de perfiles de riesgo diferenciados dentro de la cartera de consumo.

El andlisis inferencial refuerza esta conclusion. Se encontraron asociaciones
estadisticamente significativas entre la morosidad y variables sociodemograficas, financieras y
administrativas. Algunas variables categdricas mostraron relaciones moderadas con MORA30,
como la actividad econdémica (Cramér’s V = 0.2676), la profesion (0.2204), el departamento
(0.1783) y el tipo de garantia (0.1852). Las variables numéricas también fueron significativas (p <
0.05), destacando la tasa de interés (r = 0.1722) y la edad (r = 0.0594). Estos resultados confirman
que la morosidad no ocurre de manera aleatoria; responde a patrones estructurales que pueden ser

identificados y anticipados mediante modelos de prediccion basados en datos reales.
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En esa linea, Random Forest emergido como el modelo mas adecuado para este tipo de
andlisis. Su desempeno alcanzo niveles sobresalientes: un AUC-ROC de 0.9453, precision del 80.8
%, recall del 72.0 %, un F1-score de 0.7618 y, especialmente, la menor cantidad de errores criticos
entre los modelos evaluados (144 falsos negativos y solo 88 falsos positivos). Estos resultados
demuestran que el modelo predice con alta exactitud y minimiza los errores que mas afectan la

gestion operativa.

El marco tedrico respalda esta eleccion. La revision conceptual incluyd estudios sobre credit
scoring, aprendizaje supervisado para riesgo crediticio y gestion basada en datos. Autores como
Breiman (2001) y (Lessmann et al., 2015) han demostrado que el modelo random forest supera
sistematicamente a los modelos lineales tradicionales cuando se analizan bases de datos complejas
y con multiples interacciones entre variables. Esto confirma que la eleccion del modelo se basa en

los resultados obtenidos del estudio y en una s6lida fundamentacion tedrica.

La propuesta responde directamente al problema identificado en la investigacion: la falta de
un mecanismo sistematico, preventivo y basado en evidencia para anticipar la morosidad en la
cartera de consumo. Implementar un modelo predictivo como Random Forest es una solucion
viable ya que utiliza datos que la institucion ya posee, no requiere infraestructura tecnologica
sofisticada y puede integrarse de forma practica en los procesos de analisis, cobranza y toma de
decisiones. Obteniendo beneficios como reducir los falsos negativos en un rango aproximado del
15 %, en coherencia con el desempeio empirico del modelo Random Forest observado en el
Capitulo IV, lograr segmentar objetivamente a los socios por nivel de riesgo, priorizar gestiones
preventivas de manera mas eficiente, disminuir el deterioro futuro de la cartera y mejorar la calidad

decisiones crediticias al basarlas en evidencia.

6.3 ALCANCE DE LA PROPUESTA
6.3.1 OBJETIVO GENERAL (SMART)

Implementar un modelo predictivo basado en el modelo Random Forest en el flujo operativo
de analisis y seguimiento de créditos de consumo de CAYCSOL durante el periodo 2025-2026,
con el fin de reducir los falsos negativos en al menos un 15 % y mejorar la precision de las
decisiones crediticias en un 10 %, integrandolo en los procesos institucionales de evaluacion y

cobranza preventiva.
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6.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS (SMART)

OEl. Integrar el modelo predictivo en un flujo operativo estdndar que permita la
clasificacion automatica de créditos por niveles de riesgo, asegurando que el 100 % de las
solicitudes nuevas sean evaluadas mediante el sistema dentro de los primeros tres meses

posteriores a la implementacion.

OE2. Establecer un protocolo institucional de acciones preventivas basado en umbrales de
riesgo derivados del modelo, garantizando que al menos el 90 % de los casos con riesgo alto

reciban intervencion temprana.

OES3. Disefiar y monitorear un conjunto de indicadores de gestion y desempefio analitico que
permitan evaluar la efectividad del modelo predictivo, logrando estabilidad operacional (variacion
<5 %) durante los primeros seis meses, medida a través de los indicadores ICC e IPD definidos en

la Tabla 17.

6.3.3 ALCANCE DE LA PROPUESTA

OFEl1

Establecer un protocolo institucional claro para poner en marcha, actualizar y utilizar el
modelo predictivo de morosidad. Este protocolo debera definir qué datos se necesitan, como se
procesaran, cual sera la frecuencia de uso y qué responsabilidades tendra cada area involucrada.

Todo esto debera estar listo dentro de los 30 dias posteriores a la aprobacion de la propuesta.
OE2

Implementar indicadores de seguimiento que permitan evaluar si el modelo realmente esta
fortaleciendo la gestion del riesgo. Estos indicadores incluirdn métricas como la reduccion de
falsos negativos, la eficiencia en la priorizacion de la cartera y la capacidad de identificar a tiempo
a los clientes con mayor riesgo. Los indicadores deberan estar funcionando en un plazo maximo

de dos meses.
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6.4 DESCRIPCION Y DESARROLLO
6.4.1 DESCRIPCION

La propuesta se centra en dos componentes clave que permitirdn que el modelo predictivo
sea aplicado de manera ordenada, 1til y sostenible dentro de CAYCSOL. En primer lugar, se
plantea la necesidad de contar con un protocolo institucional que establezca como debe ejecutarse,
actualizarse y utilizarse el modelo dentro de las areas de Riesgo, Crédito y Cobranza. Este
protocolo define qué datos se requieren, qué pasos deben seguirse, con qué periodicidad y quién
es responsable de cada actividad. Su objetivo es garantizar que el modelo se use siempre de forma

consistente, con altos estandares de calidad y con la debida trazabilidad.

En segundo lugar, la propuesta incorpora un conjunto de indicadores de seguimiento,
disefiados para medir de manera objetiva el impacto real del modelo en la gestion del riesgo
crediticio. Estos indicadores permitiran evaluar si el modelo estd logrando una deteccion mas
temprana de clientes en riesgo, si estd mejorando la eficiencia operativa de las areas involucradas

y si contribuye a reducir errores criticos o a priorizar mejor la cartera.

Finalmente, la estructura metodoldgica de esta propuesta se desarrolla en tres fases que

permiten avanzar de lo conceptual a lo operativo:

Fase 1: Definir y modelar el flujo operativo del uso del modelo predictivo, desde la

extraccion y preparacion de datos hasta la clasificacion de riesgos y generacion del reporte final.

Fase 2: Formalizar ese flujo mediante un protocolo institucional que establezca reglas claras

y responsabilidades para asegurar su correcta aplicacion.

Fase 3: Diseiar indicadores que permitan monitorear, de manera continua, la efectividad del

modelo y el valor que aporta a la gestion del riesgo.

A continuacion, se presenta el diagrama de flujo del proceso operativo, el cual muestra de

manera visual la secuencia metodoldgica que guia el disefio y la implementacion de esta propuesta:
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Flujo Operativo del Modelo Predictivo de Morosidad

rerine Fiallos | December 9, 2025

Inicio del proceso

Extraccion mensual de datos de
cartera de consumo

Limpieza y preparacion del dataset
Ejecucién del modelo Random Forest
Obtencion de PD (Prob. de Mora)

Clasificacion de riesgo
bajo/medio/alto

Emision de reportes a
Crédito/Cobranza

Toma de decisiones preventivas

Archivo y trazabilidad del proceso

Ilustracion 34. Flujo Operativo del Modelo Predictivo de Morosidad
Fuente: Elaboracion propia.

6.4.2 DESARROLLO

Esta seccion describe cada entregable con el nivel de detalle necesario para garantizar su
aplicacion inmediata dentro de la instituciéon. Su desarrollo sigue la logica metodologica
presentada previamente, de manera que cada componente pueda integrarse sin dificultad en los

procesos operativos de CAYCSOL.

6.4.1.1 PROTOCOLO INSTITUCIONAL PARA LA EJECUCION,
ACTUALIZACION Y USO DEL MODELO PREDICTIVO

Este protocolo funciona como la guia oficial que permitira a CAYCSOL ejecutar, interpretar

y utilizar el modelo predictivo de manera ordenada, consistente y transparente. Su proposito es
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asegurar que todas las areas involucradas (Analitica, Riesgo, Crédito y Cobranza) trabajen bajo un

mismo estandar y con informacion confiable.

El objetivo del protocolo es establecer un proceso claro y estandarizado para la ejecucion,

actualizacion y uso del modelo predictivo de morosidad, garantizando que sus resultados se

integren correctamente en las decisiones operativas y estratégicas de la institucion.

A continuacion se definen los insumos requeridos:

1.

2.

Dataset actualizado de la cartera de consumo

Variables financieras, sociodemograficas y administrativas utilizadas en el modelo final
Script del modelo Random Forest y documentacion de pardmetros finales

Frecuencia de actualizacion del insumo: mensual

Estos elementos aseguran que el modelo opere con datos de calidad y mantenga la

trazabilidad de sus predicciones

El proceso operativo se desarrollara siguiendo los pasos descritos a continuacion:

1.

2.

7.

Extraccion mensual de la cartera, realizada por el Analista de Datos

Limpieza y estructuracion bésica del dataset (verificacion de nulos, formatos y

consistencia)

Ejecucion del modelo en el entorno institucional autorizado

Generacion de las probabilidades de mora (PD) para cada socio
Clasificacion automatica en niveles de riesgo: bajo, medio y alto
Elaboracion y envio del reporte de riesgo a las areas de Crédito y Cobranza

Archivo, control de versiones y trazabilidad, para fines de auditoria y mejora continua

Este flujo operativo permite integrar el modelo en la rutina mensual de gestion del riesgo sin

alterar otros procesos institucionales.

Para asegurar claridad operativa, se asignan los siguientes roles y responsabilidades:
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e Analista de Datos

Ejecutar el modelo y validar su consistencia.

Revisar indicadores de desempefio del modelo.

Documentar cada ejecucion y sus resultados.

e Jefatura de Crédito

Tomar decisiones preventivas y correctivas segin la matriz de riesgo.
Coordinar acciones con los equipos operativos y de cobranza.
Tesoreria / Control Interno

Verificar el cumplimiento del protocolo.

Supervisar el adecuado manejo y resguardo de la informacion.

e Frecuencias que permitiran mantener el modelo actualizado sin interrumpir la

operacion:
Ejecucion del modelo: mensual.
Revision de variables predictivas y su comportamiento: trimestral.

Recalibracion del modelo: anual, o antes si la precision cae mas del 10 % respecto a su

valor base.

Para asegurar la confiabilidad del modelo, cada corrida deberd cumplir los siguientes

criterios minimos que se revisan durante la etapa de evaluacion de desempeno definidos en el

protocolo operativo (Tabla 16) y en los indicadores de desempeiio (Tabla 17)

1.

2.

AUC minimo aceptable: 0.85
Falsos negativos méaximos permitidos: 200 por ejecucion.

Documentacion obligatoria: registro de métricas, dataset utilizado, version del modelo y

observaciones relevantes.
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Estos criterios garantizan que el modelo mantenga un nivel de desempefio adecuado y que

cualquier desviacion sea detectada y atendida oportunamente.

Tabla 16. Protocolo Operativo del Modelo Predictivo

Elemento del Protocolo Descripcion Responsable Frecuencia
Extraccion de datos Cartera de consumo actualizada Analista de Datos Mensual
Preparacion del dataset Limpieza, transformacion y preparacion Analista de Datos Mensual
Ejecucion del modelo Aplicacion del modelo Random Forest Riesgo / Analitica Mensual
Clasificacion por riesgo Asignacion PD y niveles Riesgo Mensual
Emision de reporte Informe para Crédito / Cobranza Riesgo Mensual
Decisiones preventivas Acciones segun riesgo Crédito / Cobranza Inmediata
Archivo y control Registro para auditoria Control Interno Mensual
Revision de desempefio Evaluacion de AUC, FN, FP Analitica Trimestral
Recalibracion Ajustes metodologicos mayores Analitica Anual

Fuente: Elaboracion propia.
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6.4.1.2 PROCESO DE INTEGRACION DEL MODELO PREDICTIVO DE LA
MOROSIDAD EN LA GESTION DEL RIESGO

El diagrama muestra que el modelo predictivo opera de forma integrada de manera
transversal al flujo institucional de CAYCSOL, desde la captura de datos hasta la toma de

decisiones y la retroalimentacion continua del sistema.

1. Origen de Datos k 6. Indicadores de Desempeilo k -7 Gobernanza y control de uso

KPIS * El modelo no sustituye al analista

» Variables sociodemograficas gt Rl nael
* Presicion apoyo

’ Var¥ables hnagc_lqas * Recall mora * Las desiciones finales siguen siendo
* Variables crediticias « Estabilidad del Modelo humanas

» Tasa de Falsos negativos * Se establecen limites de uso por
\d : . / 4 perfil de riesgo

* Cartera de Consumo

2. Preparacion de Datos 5. Consumo del Resultado
Limpieza y Validacion * Area de Créditos
*Estandarizacion * Area de Riesgos
*Seleccion de variables * Area de Cobranza Priorizacion

\J 3

4. Clasificacion de Riesgo 9. Retroalimentacion
*Riesgo Bajo *Resultados Reales
*Riesgo Medio *Monitoreo de desempefio
*Riesgo Alto *Recalibracon del modelo

3

Iustracion 35. Proceso de Integracion del Modelo Preictivo de Morosidad en la Gestion del
Riesgo Crediticio de CAYCSOL

Fuente: Elaboracion propia

El modelo predictivo se concibe como una herramienta de apoyo a la decision y no como un
mecanismo automatico de aprobacion o rechazo crediticio. La interpretacion de la probabilidad de
mora y de la clasificacion de riesgo se encuentra sujeta a validacion por parte de las areas de Riesgo
y Crédito, garantizando el cumplimiento de los principios de prudencia, transparencia y
responsabilidad institucional. Este esquema de gobernanza permite mitigar riesgos asociados a la
automatizacion excesiva y asegura la alineacion del modelo con las politicas crediticias vigentes

de CAYCSOL.

La clasificacion de riesgo obtenida a partir del modelo se traduce en criterios operativos

diferenciados. Los clientes clasificados como riesgo bajo continian bajo los procesos estandar de
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otorgamiento y seguimiento; los clasificados como riesgo medio son sujetos a validaciones
adicionales y monitoreo preventivo; mientras que los clientes de riesgo alto requieren analisis
reforzado, ajustes en condiciones crediticias o estrategias tempranas de cobranza preventiva. Esta
segmentacion permite una asignacion mas eficiente de los recursos institucionales y fortalece el

enfoque preventivo de la gestion del riesgo.

El desempefio del modelo predictivo es monitoreado mediante indicadores técnicos como
precision, recall de la clase mora, AUC y estabilidad temporal del modelo. Estos indicadores
permiten evaluar de forma continua la capacidad predictiva del sistema y detectar posibles
degradaciones en su rendimiento, garantizando su confiabilidad como herramienta de apoyo en la

gestion del riesgo crediticio.

La integracion del modelo predictivo dentro del flujo operativo de CAYCSOL permite
transitar de un enfoque reactivo a uno preventivo en la gestion de la morosidad. Al anticipar
perfiles de riesgo antes de la materializacion del incumplimiento, la cooperativa puede reducir
pérdidas crediticias, optimizar esfuerzos de cobranza y mejorar la calidad del portafolio de
consumo. Este enfoque genera beneficios econdmicos indirectos mediante la reduccion de
provisiones, la mejora en la rotacion del crédito y el fortalecimiento de la sostenibilidad financiera

institucional. A continuacion se muestra un escenario de uso institucional
Ejemplo:
e Escenario de Uso del Modelo Predictivo de Morosidad
e Un analista de crédito recibe una solicitud de préstamo de consumo.

e Elsistema ejecuta el modelo predictivo utilizando los datos histdricos disponibles y

genera una probabilidad de mora (PD).
e El solicitante es clasificado como riesgo medio (PD = 0.37).
Con base en esta clasificacion, el analista:
e Ajusta el monto aprobado
e Define un plan de seguimiento preventivo

e Registra la decision en el sistema
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De esta forma, el modelo no reemplaza al analista, sino que apoya la toma de decisiones de

manera objetiva y preventiva.

Los indicadores fueron seleccionados y formulados con base en los resultados empiricos
obtenidos en el Capitulo IV, asi como en las necesidades operativas identificadas durante el
diagnostico institucional. La Tabla 17 presenta la ficha metodologica de estos indicadores,
detallando su formulacidon, metas, justificacion técnica, sustento empirico y clasificacion

correspondiente.

6.4.1.3 INDICADORES DE SEGUIMIENTO DEL MODELO

El seguimiento del desempefio del modelo predictivo es esencial para garantizar que su
implementacion genere valor real dentro de CAYCSOL. Para ello, se establecié un sistema de
indicadores estructurado conforme a la ficha metodolégica de evaluacion de proyectos,

permitiendo medir de manera continua tres dimensiones clave: eficiencia, resultado e impacto.

La eficiencia evalua el grado de cumplimiento de los procesos de implementacion, adopcion
institucional y calidad de los insumos utilizados; los resultados miden el desempefo operativo del
modelo y su traduccidén en acciones concretas por parte de las areas de Crédito y Cobranza;
mientras que el impacto refleja la contribucion estratégica del modelo predictivo en la reduccion

del deterioro de la cartera y en el fortalecimiento de la toma de decisiones basada en evidencia.

Tabla 17. Indicadores de Implementacion, Rendimiento y Eficacia del Modelo Predictivo.

Justificaciéon Justificacién Tipo de
Indicador Férmula Meta L . Empirica (Capitulo P
Técnica V) Indicador

Los falsos negativos

El modelo Random
representan el mayor

Forest redujo los

RF riesgo, ya que ;
IRFN - Indice de IRFN Reducir FN corresponden a falsoso negativos —en
e (FN_base — . 14.3 % respecto al
Reduccion de - entre 12 % y 16 | clientes que , I — Impacto
. FN_modelo) / . . | modelo base, segtin la
Falsos Negativos - % efectivamente caeran . .,
FN_ base matriz de confusion
- en mora y no son
detectados presentada en el
Capitulo IV.
oportunamente.
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CPI - Créditos
Priorizados para
Intervencién

CPI = Créditos
gestionados /
Créditos de
riesgo alto

>90 %

Permite evaluar si la
clasificacion del
modelo se traduce en
acciones  operativas
concretas de gestion
preventiva.

El desempefio del
modelo (AUC =
0.991) evidencia una
alta capacidad de
discriminacion, lo que
permite priorizar con
precision los casos
criticos.

R — Resultado

ITM - indice de
Tiempos de
Monitoreo
Preventivo

ITM = (Casos
atendidos < 48
h / Total casos
riesgo alto) x
100

Atencion <48
horas

La intervencion
temprana reduce la
probabilidad de
deterioro de la cartera
y maximiza el valor
preventivo del
modelo.

El diagnostico
operativo del
Capitulo IV muestra
que las cargas
actuales permiten
ejecutar acciones

preventivas dentro de
este plazo.

R — Resultado

Garantiza estabilidad,

El Random Forest

IPD — indice de IPD = confiabilidad y | alcanz6 una precision
Precision del Precision del [ >90 % consistencia del | del 93.8 % y un AUC | R — Resultado
Desempeiio modelo / 100 modelo predictivo en | de 0.991, superando
el tiempo. el umbral definido.
La  reduccién de El modelo identificd
o educeron €€ 1 14.3 % adicional
£ (Pérdidas base falsos negativos
IRCP —Indice de | * Pérdid disminuye ol de casos de mora, lo
Reduccion del erdidas 8% —12% doter; Y f . que  sustenta la|I—Impacto
Costo de Pérdidas proyectadas) / eterioro  financiero proyeccin de
Pérdidas base asociado a mora no ., 4
anticipada reduf:cmn N
’ pérdidas.
La capacitacion esta
IAE — indice d Personal El uso adecuado del | contemplada dentro
Ad L lé? f. a capacitado / 100 % en 3 modelo es condicion | del cronograma de E — Eficiencia
operon BIECUVA | Total de meses necesaria para obtener | implementacion
del Modelo P
personal beneficios reales. estimado  mediante
PERT.
. El cronograma
ICC — indice d (Actl\ll}(ciiadf/:s Garantiza disciplina | presenta holguras
- ndice de cumpicas L en la ejecucion del | suficientes segin la _—
Cumplimiento del | Actividades Variacion <5 % E - Eficiencia

Cronograma

proyectadas) x
100

proyecto y control del
avance planificado.

estimacion PERT
desarrollada en este
capitulo.

CDM - Calidad de
los Datos Usados
en el Modelo

(Registros
validos / Total
de registros) x
100

95 % — 100 %

La calidad de los
datos condiciona
directamente el
desempefio predictivo
del modelo.

El dataset final del
Capitulo IV mostréd
niveles de integridad
superiores al 97 %.

E — Eficiencia
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CPI2 - Pasos gg;;{)(i)ll?da dv el uslg La prueba piloto

Cumplimiento del |ejecutados / N y alcanzé un 93 % de N
>90 % correcto del modelo o E — Eficiencia

Protocolo Total de pasos dentro  del  fluio cumplimiento del

Institucional definidos institucional ! protocolo.

Fuente: Elaboracion propia.

6.5 MEDIDAS DE CONTROL

Las medidas de control permiten verificar si la propuesta de implementacion del modelo
predictivo de morosidad estd cumpliendo de manera efectiva su propdsito dentro de CAYCSOL.
En este sentido, dichas medidas se orientan a dos objetivos fundamentales: asegurar que el modelo
se ejecute de forma correcta, consistente y conforme al protocolo institucional establecido (OE1),
y evaluar si su aplicaciéon genera mejoras reales y medibles en la gestion del riesgo crediticio

(OE2).

Dado que la propuesta no se limita al desarrollo técnico del modelo, sino que enfatiza su
incorporacidon operativa y su sostenibilidad en el tiempo, resulta indispensable contar con un
sistema de indicadores que permita monitorear tanto la calidad del proceso de implementacion
como los resultados obtenidos a partir de su uso. En consecuencia, se definen dos categorias de
indicadores: indicadores de implementacion, orientados a verificar el cumplimiento del protocolo
institucional y la disciplina operativa del proceso, e indicadores de desempeno, destinados a medir
la efectividad del modelo en la identificacion temprana del riesgo, la priorizacion de la cartera y

la prevencion del deterioro crediticio.

Este sistema de indicadores de control garantiza que la institucion adopte el modelo
predictivo como una herramienta tecnologica y que lo utilice de manera adecuada, sistematica y
basada en evidencia, permitiendo la evaluacion continua de su impacto y la activacion oportuna

de acciones correctivas cuando sea necesario:

Tabla 18. Cumplimiento del Protocolo Institucional (CPI)

Elemento Especificacion
Indicador Cumplimiento del Protocolo Institucional (CPI)
. Verificar que las actividades definidas en el protocolo institucional para la
Objetivo . - . .
ejecucion del modelo predictivo se cumplan de forma consistente y trazable.
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Férmula (Pasos ejecutados / Total de pasos definidos en el protocolo) x 100
Tipo de Indicador I — Implementacion

Unidad de Medida Porcentaje (%)

Frecuencia Mensual

Fuente de Datos

Checklist del protocolo institucional, registros de ejecucion del modelo

Responsable

Area de Riesgo / Control Interno

Meta / Limites de Control

Minimo: 90 % / Optimo: 100 %

Justificacion Empirica
(Cap. 1V)

Durante el analisis de resultados (Capitulo I'V) se evidenci6 que la consistencia en
la preparacion de datos y en la ejecucion del modelo influye directamente en la
estabilidad de métricas como AUC y falsos negativos. Este indicador garantiza
que el desempefio observado en el Random Forest pueda sostenerse en el tiempo
mediante una ejecucion disciplinada del proceso.

Fuente: Elaboracion propia.

El indicador Cumplimiento del Protocolo Institucional (CPI) permite verificar si las

actividades definidas en el protocolo para la ejecucion del modelo predictivo se estan realizando

conforme a lo planificado. Este indicador constituye una métrica clave para asegurar que el proceso

operativo sea consistente, ordenado y trazable. Dado que la ejecucion del modelo se realiza de

forma mensual, el CPI facilita el monitoreo continuo del cumplimiento de responsabilidades por

parte de las areas involucradas, garantizando una participacion oportuna y coordinada dentro del

flujo operativo establecido.

Tabla 19. Calidad de Datos Utilizados en el Modelo (CDM)

Elemento Especificacion
Indicador Calidad de los Datos Utilizados en el Modelo (CDM)

_n Evaluar el nivel de integridad, consistencia y validez de los registros utilizados en
Objetivo . ., C.

cada ejecucion del modelo predictivo.

Férmula (Registros validos / Total de registros procesados) x 100
Tipo de Indicador E — Eficiencia
Unidad de Medida Porcentaje (%)
Frecuencia Mensual
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Fuente de Datos

Dataset mensual de cartera de consumo, reportes de validacion de datos

Responsable

Area de Analitica / Riesgo

Meta / Limites de Control

Minimo: 95 % / Optimo: 100 %

Justificacion Empirica
(Cap. 1V)

En el Capitulo IV se reportd que el dataset final presentd niveles de integridad
superiores al 97 %, lo que permitié obtener métricas robustas (AUC > 0.94).
Mantener este estandar es critico, ya que la literatura y los resultados empiricos
del estudio confirman que la degradacion de la calidad de datos afecta
directamente la capacidad predictiva del modelo.

Fuente: Elaboracion propia.

La efectividad del modelo predictivo depende directamente de la calidad de los datos

utilizados en cada ejecucion. El indicador Calidad de los Datos Utilizados en el Modelo (CDM)

permite monitorear de forma sistematica la integridad, consistencia y validez de los registros

procesados mensualmente. Mantener estandares elevados de calidad de datos es esencial para

preservar la confiabilidad de las predicciones y asegurar que los resultados del modelo respalden

de manera adecuada la toma de decisiones en la gestion del riesgo crediticio.

Tabla 20. Oportunidad de Ejecucion del Modelo (OEM)

Elemento Especificacion

Indicador Oportunidad de Ejecucion del Modelo (OEM)

Objetivo Verificar que .el rpodelo predi.ctivo se ejecute dentro del plazo establef:ido en el
protocolo institucional, garantizando la entrega oportuna de alertas de riesgo.

Férmula (Ejecuciones realizadas en fecha / Ejecuciones programadas) x 100

Tipo de Indicador I — Implementacion

Unidad de Medida Porcentaje (%)

Frecuencia Mensual

Fuente de Datos

Registro de ejecuciones del modelo, cronograma operativo

Responsable

Area de Riesgo

Meta / Limites de Control

Minimo: 85 % / Optimo: 100 %

Justificacion Empirica
(Cap. 1V)

El analisis de resultados evidencio que la capacidad del modelo para anticipar
mora depende de la oportunidad con la que se procesan los datos y se generan las
clasificaciones de riesgo. La ejecucion tardia reduce el valor preventivo del
modelo, aun cuando sus métricas estadisticas sean altas.

Fuente: Elaboracion propia.

El indicador Oportunidad de Ejecucion del Modelo (OEM) permite verificar que el proceso

de ejecucion se realice dentro de los plazos definidos en el protocolo institucional. Su finalidad es

asegurar que las areas usuarias reciban los resultados predictivos de forma oportuna, facilitando
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una gestion preventiva del riesgo crediticio. La ejecucion fuera de tiempo reduce el valor operativo

del modelo, aun cuando sus métricas estadisticas sean adecuadas.

Tabla 21. Indicadores de Desempeiio del Modelo

Limites de
. . . Frecuenci | Fuente Responsabl | Control Interpretacio
Indicador | Objetivo Formula a de Datos | e (Min./Optimo | n
)
. . Una  mayor
%Ecll:ilje_de xsg:lo ::: du:el IRFN = Resultado | reduccion
Reduccion |los clientes de (FNo = Trimestral | del A.rea de 5%1/20% 1ndlcq mejor
de Falsos |alto riesgo no FNu)/ modeloy | Riesgo capaleqad
Neeativos | detectados FNio mora real predictiva y
g : preventiva.
IPC — Verificar que EESS:S Evalua si la
fndice de los casos de riesgo alto Reportes gestion
Priorizacio | o 20 alto se gestionado | Mensual de gestion Cobranza 75 % /90 % operativa esta
nde gestionen s/ Total de ahngada con la
prioritariament | . Cobranza clasificacion
Cartera o riesgo del modelo
’ alto) x 100 ’
TDTR = Un valor alto
TDTR — Determinar la gﬁ;esi(; g::‘:éf:iién
Tasa de capacidad del ca (’)qen Cartera Area de temprand
Detecciéon |modelo  para Y Trimestral |real 30— . 40 % /70 % Pl
Tem tici mora / 60 di Riesgo efectiva de
prana | anticipar mora | - . ias ca50S que
de Riesgo |en 30-60 dias. | . )
riesgo derivan en
alto) x 100 mora.

Fuente: Elaboracion propia.

La funcion de la tabla anterior es medir si el modelo predictivo de morosidad esta siendo

realmente efectivo en la gestion del riesgo crediticio de CAYCSOL. A través de estos indicadores,

la institucion puede evaluar con evidencia si el modelo aporta valor al mejorar la anticipacion del

riesgo, la priorizacion de casos y la prevencion del deterioro de cartera.

Los tres indicadores seleccionados se enfocan en:

1. Reducir falsos negativos (IRFN): Mide si el modelo estd identificando mejor a los

clientes que podrian caer en mora. Una reduccion en este indicador significa menor

exposicion al riesgo financiero.
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2. Priorizar adecuadamente la cartera (IPC): Evalua si los clientes clasificados como de alto
riesgo estan siendo gestionados oportunamente por el equipo de Cobranza. Esto asegura

que las predicciones se traduzcan en acciones reales.

3. Detectar la mora de forma temprana (TDTR): Determina si el modelo anticipa
correctamente los casos que caeran en mora en los siguientes 30 a 60 dias, apoyando

decisiones preventivas.

Cada indicador incluye su formula, frecuencia de medicion y responsables, lo que permite

un seguimiento claro y activar acciones correctivas cuando sea necesario.

En conjunto, estos indicadores permiten evaluar de manera objetiva si el modelo predictivo
estd cumpliendo su funcion dentro de la gestion del riesgo crediticio de CAYCSOL. Su
seguimiento sistematico facilita la identificacion temprana de desviaciones, la priorizacion efectiva
de casos y la adopcién oportuna de acciones correctivas orientadas a la prevencion del deterioro

de la cartera.

6.6 CRONOGRAMA DE IMPLEMENTACION Y PRESUPUESTO

La implementacion del modelo predictivo de morosidad, del protocolo institucional y del
sistema de indicadores de seguimiento requiere una planificacion estructurada que permita
organizar las actividades, asignar responsabilidades y estimar tiempos de ejecucion de manera
realista. En este sentido, el cronograma de implementacion constituye una herramienta clave para
asegurar una transicion ordenada desde la preparacion técnica hasta la adopcion operativa del

sistema dentro de CAYCSOL.

El proyecto se concibe como un proceso incremental y secuencial, organizado en fases que
reflejan el ciclo natural de implementacion de una solucion analitica aplicada: diagndstico inicial,
ajuste técnico del modelo, disefio del protocolo institucional, implementacion del sistema,
capacitacion del personal y puesta en marcha. Esta estructuracion por fases facilita el control
progresivo del avance del proyecto y permite una adecuada coordinacion entre las areas

involucradas.

Para la estimacion de la duracion de cada actividad se emplea la técnica PERT (Program
Evaluation and Review Technique), ampliamente utilizada en la gestion de proyectos para

incorporar la incertidumbre inherente a los procesos institucionales. Esta metodologia considera
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tres escenarios de estimacion: optimista (O), mas probable (M) y pesimista (P), y calcula la

duracion esperada mediante la expresion:

Duracion PERT=(0 +4M +P)/ 6

El uso de esta técnica permite obtener estimaciones temporales mas robustas y realistas,

mejorando la precision de la planificacion y reduciendo el riesgo de desviaciones significativas

durante la ejecucion del proyecto.

Fase 6 — Puesta en
Marcha y Monitoreo
Inicial

Fase 5 — Capacitacion
del Personal y
Pruebas Piloto

Fase 1 — Diagnostico
Inicial y Preparacion
de Datos

Fase 4 —
Implementacion del
Sistema Predictivo

Iustracion 36 Fases de Implementacion del Proyecto
Fuente: Elaboracion Propia

Fase 2 — Ajuste
Técnico del Modelo y
Validacién Operativa

Fase 3 — Disefio y
Socializacion del
Protocolo
Institucional

Las fases del proyecto y su secuencia ldgica se presentan de forma sintética en la Ilustracion

35, mientras que el detalle operativo de las actividades, responsables y tiempos estimados se

desarrolla en el cronograma con estimacion PERT (Tabla 23)

Tabla 22. Cronograma de Implementacion con Estimacion PERT

0 M P Duracion
Fase | Actividad Descripcion Responsable (dias) | (dias) | (dias) Estimada
(PERT)
Diagnéstico inicial Revision de estructura de | Analista de 3 5 7 5
g datos, validaciones y calidad | Datos
Fase 1 [ Mapeo de | Identificacion  de  flujos Tefatura de
necesidades actuales en Riesgo, Crédito y | - 2 4 6 4
. Riesgo
operativas Cobranza
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Ajuste técnico del | Reentrenamiento, ajuste final | Equipo
. ., L - 5 7 10 7.2
Fase 2 modelo y verificacion de métricas Analitico
Validacion Simulacion de resultados con | Riesgo + 3 5 ] 59
operativa cartera actual Analitica
Disenio del Redaccion del protocolo y | .
protocolo . o Riesgo 4 6 9 6
< e . matriz de responsabilidades
Fase 3 | institucional
Revision por | Validacion de procedimientos | Control 5 3 5 32
Control Interno y trazabilidad Interno
Impl‘ementacmn Integrgcwn del modelo al flujo Riesgo + Tl 5 ] 12 2.2
del sistema operativo mensual
Fase 4 = =
Configuracion  de Crealeon de dashboards para Analitica 4 6 9 6
tableros Power BI | monitoreo
Capacitacién F01,'m.a010n a anahs.tas de | Desarrollo 5 3 5 32
Fase 5 Crédito, Cobranza y Riesgo Humano
Prueba piloto z{c’gcac“’n del modelo por un | oo 20 | 30 | 40 30
Puesta en marcha Inicio oficial del wuso del szren01a+ | ) 3 )
modelo Riesgo
Fase 6 Evaluaciéon de desempefio en
Monitoreo inicial . . P Riesgo 3 5 7 5
primer ciclo

Fuente: Elaboracion propia.

6.6.1 INTERPRETACION DEL CRONOGRAMA

La duracion total estimada del proyecto, considerando los valores calculados mediante la
técnica PERT, es de aproximadamente 84 dias, lo que equivale a un periodo cercano a 12 semanas.
Este horizonte temporal se encuentra dentro de los rangos comunmente reportados en la literatura
de gestion de proyectos para iniciativas de implementacion tecnoldgica y de analitica aplicada, de
acuerdo con metodologias difundidas por organismos y autores especializados en direccion de

proyectos.

Dentro del cronograma, la fase de prueba piloto constituye la etapa critica del proceso, ya
que permite evaluar el desempeio del modelo predictivo bajo condiciones operativas reales,
verificar la estabilidad del sistema y analizar el comportamiento de los indicadores definidos.
Asimismo, esta fase posibilita evaluar la capacidad de las areas involucradas para adoptar el flujo
operativo propuesto. Los ajustes derivados de esta etapa resultan determinantes para asegurar una
implementacion sélida y una integracion efectiva del sistema en la operacion regular de

CAYCSOL.

151



Finalmente, el cronograma de implementacion sirve como base para la estimacion del
presupuesto del proyecto, el cual se desarrolla a continuacion incorporando escenarios de

incertidumbre financiera coherentes con la planificacion temporal definida

6.7 PRESUPUESTO E IMPACTO FINANCIERO

La implementacion del modelo predictivo de morosidad requiere un andlisis financiero que
permita estimar de manera realista los recursos necesarios para su ejecucion, incorporando la
incertidumbre inherente a los proyectos de analitica aplicada en entornos institucionales. En
coherencia con el cronograma de implementacion presentado en el apartado anterior, este
presupuesto se construye bajo un enfoque metodoldgico que reconoce la variabilidad potencial de

los costos y evita estimaciones deterministas.

Para la estimacion de los costos del proyecto se emplea la técnica PERT financiera, la cual
considera tres escenarios de estimacion: optimista (O), mas probable (M) y pesimista (P). El costo

esperado de cada componente se calcula mediante la expresion:
Costo esperado (PERT)=(0O+4M +P)/ 6

Este enfoque permite obtener una estimacion mas robusta y prudente, alineada con las
buenas practicas de gestion de proyectos y con el nivel de exigencia propio de una investigacion

de maestria.

El presupuesto del proyecto se estructura en seis categorias principales: recursos humanos,
infraestructura tecnologica, desarrollo de tableros y reportes, capacitacion al personal, supervision
y control interno, y contingencias técnicas. Esta clasificacion responde a la naturaleza del proyecto,
en el cual el principal insumo es el conocimiento especializado requerido para el disefio, validacion
e implementacion del modelo predictivo, més que la adquisicion de infraestructura tecnoldgica

compleja.
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Tabla 23. Presupuesto estimado del proyecto

Costo
, e, Esperado
Categoria de Costo Descripcion OlL) | ML) | P@L) (PERT)
(L)
Horas del equipo de Riesgo y Analitica
Recursos Humanos para ajuste del modelo, disefio del| 38,000 45,000 | 55,000 45,500
protocolo, validaciones y prueba piloto.
Almacenamiento, servidores
Infraestructura Tecnolégica locales/nube, respaldos 'y licencias |, 505 | 55000 | 35000 | 25833
requeridas para la ejecucion periddica del
modelo.
Desarrollo de Tableros Disefio e implementacién de dashboards
y de riesgo en Power BI para monitoreo | 12,000 15,000 | 20,000 15,333
Reportes .
operativo.
Formacion a analistas de Crédito,
Capacitacion al Personal Cobranza y Riesgo sobre interpretacion de | 8,000 10,000 14,000 10,333
scores y uso del protocolo.
Auditoria del cumplimiento del protocolo,
Supervision y Control Interno validacion documental y aseguramiento | 4,000 5,000 7,000 5,167
de trazabilidad.
Continencias v Aiustes Ajustes  tempranos del  modelo,
ontng YA recalibraciones o ampliacion de capacidad | 7,000 10,000 | 18,000 | 10,833
Técnicos :
de procesamiento.
Costo Esperado Total del Proyecto (PERT) 89,000 | 110,000 | 149,000 | 113,000

Fuente: Elaboracion propia.
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El presupuesto del proyecto fue estimado mediante la técnica PERT financiera, incorporando
escenarios optimista (O), mas probable (M) y pesimista (P) para cada categoria de costo. El costo
esperado se calculd utilizando la formula (O +4M + P)/6, lo que permite reflejar la
incertidumbre inherente a la implementacion del modelo predictivo y obtener una estimacion mas

realista de los recursos financieros requeridos para el proyecto.

El costo esperado total del proyecto asciende a L. 113,000, valor que incorpora la
variabilidad potencial de los costos y refleja una estimacioén financiera prudente. La mayor
proporcion del presupuesto corresponde a recursos humanos, lo cual resulta coherente con el

caracter analitico, metodologico y operativo de la propuesta.

6.7.1 ANALISIS CUANTITATIVO DEL IMPACTO (ROI)

Para estimar el beneficio econémico derivado de la implementacion del modelo predictivo
de morosidad, se parte del principio de que una mejora en la capacidad de deteccion temprana de
clientes con alto riesgo de mora permite reducir pérdidas futuras asociadas al deterioro de la cartera

y optimizar el uso de los recursos operativos de la cooperativa.
El anélisis del beneficio econdmico se apoya en tres insumos principales:

1. Monto promedio anual de cartera en mora: El valor de L. 150,000,000 corresponde a un monto
referencial de cartera con mora igual o superior a 30 dias, obtenido a partir de los registros
histéricos de la cooperativa y utilizado como base para dimensionar el impacto potencial del
deterioro de cartera. Este valor no representa una proyeccion optimista, sino un escenario

conservador alineado con la magnitud real de la cartera de consumo de CAYCSOL.

2. Mejora en el desempefio del modelo (reduccion de falsos negativos): A partir de los resultados
presentados en el Capitulo IV, el modelo Random Forest mostré una capacidad superior para
identificar correctamente a los clientes con riesgo de mora. En términos practicos, esto se
traduce en una reduccion de los falsos negativos, es decir, de aquellos clientes que, sin el
modelo, serian clasificados como de bajo riesgo pero que posteriormente incurren en mora.
Para efectos del analisis financiero, se adopta un escenario conservador en el cual el uso del
modelo permite reducir este tipo de error en un 15 %, valor consistente con mejoras observadas

en implementaciones similares de modelos predictivos en el &mbito financiero.
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3. Porcentaje de reduccion del deterioro de cartera: La reduccion de falsos negativos no implica
que el 15 % del monto en mora se elimine automaticamente. Sin embargo, la deteccion
temprana permite aplicar medidas preventivas (ajustes en condiciones crediticias, seguimiento
temprano, reestructuracion o acciones de cobranza preventiva) que disminuyen el deterioro
futuro de la cartera. En linea con précticas prudenciales y para evitar sobreestimar el impacto,
se asume que esta mejora se traduce en una reduccion efectiva del deterioro de cartera de entre
3% y 5 %. Para el presente estudio se adopta el 3 %, correspondiente al limite inferior del

rango.

Bajo el escenario conservador descrito, el beneficio econémico se calcula de la siguiente

manera:
e Cartera promedio en mora: L. 150,000,000
e Reduccién estimada del deterioro: 3 %
Ahorro anual estimado = 150,000,000 x 0.03 = L. 4,500,000

Este monto representa el ahorro potencial anual que la cooperativa podria lograr como
resultado de una gestion mas efectiva del riesgo crediticio, apoyada en el modelo predictivo. Dicho
ahorro no proviene Unicamente de la reduccion directa de la mora, sino de la combinacion de varias

mejoras operativas y estratégicas.

Este valor representa el beneficio econdmico esperado asociado a la reduccion del deterioro
de la cartera como resultado del uso del modelo predictivo en los procesos de originacion,

monitoreo y gestion preventiva del riesgo.
El retorno de la inversion (ROI) se calcula mediante la expresion:
ROI = (Beneficio proyectado — Costo del proyecto) / Costo del proyecto

El costo esperado total del proyecto, calculado mediante la técnica PERT financiera,
asciende a L. 113,000. Al contrastar esta inversion con el ahorro anual estimado de L. 4,500,000,

se obtiene el siguiente retorno de la inversion:
Sustituyendo los valores estimados:
ROI = (4,500,000 — 113,000) / 113,000 = 3.882 %
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Este resultado evidencia que, incluso bajo un escenario conservador, el beneficio econdémico

potencial del modelo supera ampliamente la inversion inicial requerida. No obstante, es importante

senalar que este valor debe interpretarse como una estimacion teérica, sujeta a la estabilidad del

modelo en el tiempo, a la correcta integracion en los procesos operativos y a las condiciones

macroeconomicas del entorno.

6.7.2 IMPACTO CUALITATIVO

Desde el punto de vista del negocio, el beneficio econdémico del modelo se materializa en

varios niveles:

1.

Mejor toma de decisiones en originacion: El modelo permite identificar clientes con alto riesgo
antes de otorgar el crédito, lo que facilita ajustar montos, plazos o condiciones, o incluso
rechazar operaciones de alto riesgo. Esto reduce la probabilidad de incorporar créditos

problematicos a la cartera.

Gestion preventiva de clientes vigentes: Para créditos ya otorgados, el modelo permite priorizar
el seguimiento de clientes con mayor probabilidad de mora, enfocando los esfuerzos de
monitoreo y cobranza preventiva donde realmente se necesita. Esto incrementa la probabilidad

de recuperacion temprana y disminuye el deterioro de la cartera.

Optimizacion de costos operativos: Al reducir gestiones tardias, reprocesos y esfuerzos de
cobranza intensiva, la cooperativa puede utilizar de manera mas eficiente sus recursos humanos
y financieros, generando ahorros adicionales que, aunque no siempre se reflejan directamente

en la mora, impactan positivamente la rentabilidad.

Mejora en la sostenibilidad financiera: La reduccion del deterioro de la cartera contribuye a
mejorar indicadores financieros clave, como la calidad de activos y la necesidad de
provisiones, fortaleciendo la estabilidad financiera de la cooperativa en el mediano y largo

plazo.

El presupuesto estimado y el andlisis de impacto demuestran que la implementacion del

modelo predictivo de morosidad es técnicamente viable y también es financieramente estratégico

para CAYCSOL, justificando plenamente la inversion inicial y el esfuerzo institucional requerido

para su puesta en marcha.
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6.8 CONCORDANCIA DE LOS SEGMENTOS DE LA TESIS CON LA PROPUESTA

En el Capitulo I se identifica la problematica central asociada a la limitada capacidad
institucional de anticipar la morosidad en los préstamos de consumo, asi como los objetivos
orientados al desarrollo de un modelo predictivo que fortalezca la gestion del riesgo crediticio.
Dichos objetivos constituyen el eje conductor de la investigacion y se materializan en la propuesta

mediante la implementacidon de un sistema de clasificacion de riesgo basado en Machine learning.

El Capitulo II aporta el sustento teorico necesario, a través del analisis del riesgo crediticio,
el credit scoring y las técnicas de aprendizaje supervisado, justificando conceptualmente el uso de
algoritmos como Random Forest. Estos fundamentos se reflejan directamente en la propuesta, al
emplear modelos alineados con la evidencia cientifica revisada y con las mejores practicas del

sector financiero.

En el Capitulo III se establece la metodologia cuantitativa, el enfoque post-positivista y la
aplicacion del marco CRISP-DM, definiendo las técnicas de analisis, los procedimientos de
modelado y los criterios de validacion. Esta estructura metodoldgica es retomada en la propuesta
mediante la definiciéon de un protocolo institucional, un flujo operativo y un esquema de

implementacion coherente con el disefio metodologico del estudio.

Por su parte, el Capitulo IV presenta los resultados empiricos y el andlisis comparativo de
los modelos evaluados, identificando a Random Forest como el algoritmo con mejor desempefio
predictivo. Estos hallazgos se operacionalizan en la propuesta al integrar el modelo seleccionado
dentro del proceso de gestion del riesgo, permitiendo su aplicacion periddica y sistematica en la

Cooperativa CAYCSOL.

La Tabla 24 presenta la matriz de concordancia que evidencia la relacion entre los segmentos

de la investigacion y el disefio de la propuesta.
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Tabla 24.Matriz de Concordancia de los Segmentos de la Tesis con la Propuesta

Segmento de la Investigacion

Contenido Principal

Coémo se Refleja en la Propuesta
(Capitulo VI)

Capitulo 1. Planteamiento del

Problema

Se identifica la necesidad de anticipar
la morosidad en la cartera de consumo,
debido a la ausencia de mecanismos
predictivos sistematicos y preventivos.

La propuesta implementa un modelo
predictivo institucional que permite
anticipar comportamientos de mora,
solucionando directamente el problema
identificado.

Capitulo II. Marco Teorico y
Antecedentes

Se revisan conceptos de riesgo
crediticio, credit scoring, aprendizaje
supervisado y modelos de prediccion,
destacando la utilidad de Random
Forest.

La propuesta se fundamenta en estos
modelos y teorias, usando Random
Forest como eje del modelo predictivo,
alineado a la evidencia cientifica
revisada.

Capitulo IT1. Metodologia

Se establece un enfoque cuantitativo,
con uso de CRISP-DM, técnicas de
muestreo y procedimientos analiticos
para el entrenamiento y evaluacion del
modelo.

La propuesta articula un protocolo
institucional, un flujo operativo y un
cronograma que siguen la misma logica
metodolégica empleada durante el
estudio.

Capitulo IV. Resultados y Analisis

Random Forest se identifica como el
modelo con mejor desempefio; se
evidencian patrones significativos en
variables sociodemograficas,
financieras y administrativas.

El modelo predictivo se disefia para
operativizar estos hallazgos,
integrando la clasificacion de riesgo y
permitiendo su aplicacion mensual en
CAYCSOL.

Fuente: Elaboracion propia.

De manera integral, la propuesta presentada materializa la contribucion académica y

operativa de la investigacion, asegurando:

e Coherencia vertical entre problema, objetivos, metodologia, resultados y propuesta.

e Aplicabilidad real del modelo predictivo y de los protocolos definidos dentro de

CAYCSOL.
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e Pertinencia institucional, al responder directamente a las necesidades de Riesgo,

Crédito y Cobranza.

En conjunto, la investigacion genera conocimiento tedrico y empirico y también ofrece una
solucion préctica y financieramente viable para fortalecer la capacidad predictiva y operativa de la

cooperativa.
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ANEXOS

Anexo 1 Autorizacion Empresarial para uso de informacion

L]
unitec
Universidad Tecnolégica
Centroamericana

CARTA DE AUTORIZACION DE LA EMPRESA O INSTITUCION

Nombre y apellido del DirectoroGerente: ErmisOnainContrerasBustill
Puesto Laboral: Gerente General

Empresa o Institucion: CooperativaCAYCSOL

Direccion principal de la Empresaolnstitucion:
Ciudad: Sonaguera Departamento:Colon Dia:27Mes:Octubre Ano:2025
Estimado Senor(a): Contreras

Reciba un cordial y atento saludo. Por medio de la presente deseamos solicitar su apoyo,
dado que somos alumnos de UNITEC y nos encontramos desarrollando el Trabajo de Tesis
previo a obtener nuestro titulo de maestria en Analitica de Negocios

Hemos seleccionado como tema Prediccién de Morosidad En Créditos de Consumo
Utilizando Machine Learning por lo que estariamos muy agradecidos de contar con el
apoyo de la empresa que usted representa para poder desarrollar nuestra investigacioén. En
particular, dicha solicitud se circunscribe a peticionar que se nos autorice a realizar: Analisis
de datos de la cartera de créditos de cnsumo correspondiente al periodo del 01-enero-2020 al
31-diciembre-2024

(encuestas, sondeos, etc).

A la espera de su aprobacion, me suscribo de Usted.

Atentamente,
Katherine Mabel Fiallos Antiinez Rony Filander Lainez Pacheco
Firma, nombre y apellidos Firma, nombre y apellidos
No. de cuenta:__ 12413136 No. de cuenta: :_ 12413136

Por este medio, Cooperativa CAYCSOL

(empresa / institucion),
Autoriza la realizacion dentro de sus instalaciones o del uso de informacion de la empresa en
el proyecto de investigacion de Tesis de Postgrado antes mencionado.

Vo.Bo.

ermis.contreras(@caycsol.coop.hn

Correo electronico de Director/Gerente



