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EVALUACION DE MODELO HIBRIDO DE CALIFICACION DE
RIESGO CREDITICIO PARA BANCA EMPRESARIAL EN
HONDURAS, PERIODO DE ENERO 2020 - OCTUBRE 2024

ALVARO MOISES DE LA ROCHA RODRIGUEZ
SKARLETL MICHELL NAVARRO GALEANO

Resumen

Esta investigacion evaluo el impacto de un modelo hibrido de calificacion de riesgo
crediticio, que combina aprendizaje automatico y reglas de negocio, aplicado a clientes de banca
empresarial en Honduras entre enero de 2020-octubre de 2024. Se utilizé un enfoque cuantitativo
con la metodologia CRISP-DM, a partir de una base de 6,903 clientes y 42 variables financieras,
conductuales, demograficas y regulatorias. Los datos se dividieron en entrenamiento (2020-2022),
validacion (2023) y prueba out-of-time (2024). Se compard un esquema de reglas, una regresion
logistica y modelos de ML (Random Forest y XGBoost), evaluando su desempefio mediante
AUC-ROC, KS y métricas operativas al umbral definido en la validacion. En el conjunto de prueba,
Random Forest alcanz6 AUC-ROC 0.87 y KS 0.58, y XGBoost AUC-ROC 0.86 y KS 0.55,
superando ampliamente al enfoque tradicional (AUC 0.59; KS 0.18) y elevando el recall de la clase
morosa de 0.66 a 0.87, con estabilidad temporal (PSI~0.0066) y buena calibracién (Brier~0.05-
0.06). La reduccion de falsos negativos se tradujo en pérdidas evitadas estimadas en L13 millones
y un ROI de =825.95%. Se recomendo6 la implementacion piloto del modelo hibrido bajo un marco
de gobierno de modelo acorde con Basilea I1I, BCBS 239y SR 11-7.

Palabras claves: Aprendizaje automdtico, Banca empresarial, Honduras, Modelo hibrido, Riesgo
crediticio.
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GRADUATE SCHOOL

EVALUATION OF HYBRID CREDIT RISK RATING MODEL
FOR CORPORATE BANKING IN HONDURAS, PERIOD FROM
JANUARY 2020 - OCTOBER 2024

ALVARO MOISES DE LA ROCHA RODRIGUEZ
SKARLETL MICHELLE NAVARRO GALEANO

Abstract

This study evaluated the impact of a hybrid credit risk rating model that combines machine
learning techniques and business rules, applied to corporate banking clients in Honduras between
January 2020 and October 2024. A quantitative approach based on the CRISP-DM methodology
was used, drawing on a dataset of 6,903 clients and 42 financial, behavioural, demographic and
regulatory variables. The data were split into training (2020-2022), validation (2023) and
out-of-time test (2024) sets. A rule-based scheme, a logistic regression and machine learning
models (Random Forest and XGBoost) were compared, and their performance was assessed using
AUC-ROC, KS and operational metrics at the decision threshold defined in the validation stage. In
the test set, Random Forest achieved an AUC-ROC of 0.87 and a KS of 0.58, and XGBoost an
AUC-ROC of 0.86 and a KS of 0.55, clearly outperforming the traditional rule-based approach
(AUC 0.59; KS 0.18) and increasing the recall of the default class from 0.66 to 0.87, with temporal
stability (PSI=0.0066) and good calibration (Brier~0.05-0.06). The reduction in false negatives
translated into avoided losses estimated at L 13 million and a ROI of approximately 825.95 %. A
pilot implementation of the hybrid model is recommended under a model-risk governance

framework aligned with Basel III, BCBS 239 and SR 11-7.

Keywords: Corporate banking, Credit risk, Honduras, Hybrid model, Machine learning
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CAPITULO I. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION
1.1 INTRODUCCION

En esta investigacion, se elabora un modelo para la Calificacion del Riesgo Crediticio,
dirigido a clientes de la banca empresarial en Honduras con el objetivo de mejorar la precision en
la evaluacion del riesgo de incumplimiento y la capacidad crediticia. Las metodologias
tradicionales empleadas en la evaluacion de riesgos financieros suelen presentar falencias, eso
afecta las decisiones en las instituciones financieras. Con el fin de enfrentar esta problematica, el
estudio propone la implementacion de machine learning como herramienta principal para optimizar

la clasificacion de los clientes segun su perfil de riesgo; la cual es la esencia del trabajo.

En el area financiera, la evaluacion del riesgo crediticio representa un procedimiento
esencial para determinar la solvencia de los clientes y mitigar posibles incumplimientos. En el
periodo comprendido entre abril de 2023 y abril de 2024, la cartera crediticia del sistema financiero
hondurefio registr6 un crecimiento, al pasar de L 643.6 mil millones en 2023 a L. 654.2 mil millones
en 2024, lo que representa un incremento interanual de 16.9% (Gerencia de Estudios Econdmicos,

CNBS 2024, 2024).

A pesar de ello, el vigor de la expansion crediticia suele traer consigo una subida en los
niveles de riesgo. El indicador de morosidad en la cartera es un elemento fundamental para evaluar

la calidad y riesgo del sistema financiero, esto cuantifica los préstamos que no se estan cumpliendo.

Los informes oficiales de la (Gerencia de Estudios Economicos, CNBS 2024, 2024),
presentan una reduccién de 0.1 puntos porcentuales (p.p.) en la tasa de morosidad durante el
periodo 2023-2024. Sin embargo, esta tendencia se modifico en 2025, afio en que el indice
experimentd un aumento hasta el 2.6%, equivalente a 0.5 (p.p.). Lo anterior sugiere una mayor
susceptibilidad de la cartera ante cambios macroecondmicos. Esto también podria indicar una

deficiencia en las politicas crediticias o en la solvencia de los deudores.

Este comportamiento evidencia la necesidad crucial de fortalecer los procesos evaluativos
crediticios mediante herramientas mas flexibles, meticulosas y ajustables. En este d&mbito, esta
pesquisa se concentra en la edificacion de un modelo hibrido para la estimacion del riesgo,
entrelazando criterios de decision crediticios con técnicas de aprendizaje automatico. El objetivo,

que es refinar la precision en la tipificacion de clientes, renovar los métodos actuales, aportando al



desarrollo del sector bancario, ofreciendo un esquema reproducible para otras entidades

financieras. La investigacion se desarrolla de la siguiente forma:

El Capitulo I describe la problematica principal del estudio y establece los objetivos que
guian la investigacion, incluyendo un objetivo general y varios objetivos especificos. Ademas,
presenta la justificacion del trabajo desde puntos de vista académicos y econdmicos, apoyada en

un andlisis completo de la causa principal que produce el fendmeno investigado.

El Capitulo II presenta el marco tedrico que apoya la investigacion, destacando los
indicadores financieros y su impacto en el sistema financiero. Asimismo, analiza el contexto actual
y establece los principios fundamentales para la formulacion de la hipotesis, mientras que define

la metodologia utilizada en el estudio.

Capitulo III se ocupa del enfoque, el diseno y los métodos aplicados en la investigacion,
especificando la poblacion, la muestra, asi como las técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

que seran implementados.

Capitulo IV se presentaran los diferentes resultados y andlisis relacionados con los
objetivos presentados en secuencia ldgica de acuerdo con la propuesta en las variables y el enfoque

de la investigacion.

El Capitulo V resume los resultados logrados para cada una de las variables y responde a
las preguntas de investigacion basdndose en los hallazgos del estudio. Igualmente, presenta las

recomendaciones que surgen de dichos resultados.

Capitulo VI se presenta el producto final y como se debe de aplicar a corto o largo plazo,

estructura y valor agregado al trabajo realizado con los resultados obtenidos.
1.2 ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

Las entidades financieras desempefian un rol crucial en la economia al simplificar el acceso
al crédito y manejar el riesgo financiero. Para examinar la capacidad de pago de las compaiiias, se
sirven de calificaciones de riesgo basadas en historiales crediticios. Estos ratings hacen posible
determinar la solvencia corporativa, ademas de mitigar el riesgo de impago, asi, se mejora la toma
de decisiones durante el otorgamiento de créditos. De acuerdo con reportes de (Solunion Colombia,
2024), las empresas con calificaciones crediticias elevadas acceden a tasas de interés, que son hasta

un 50% menores respecto a las que exhiben bajas calificaciones, lo cual disminuye sus gastos



financieros y expande sus opciones de financiacion.

Diversos estudios han sido realizados con el objetivo de perfeccionar la exactitud en la
prediccion de incumplimientos crediticios. En consonancia con el articulo “Mejora del riesgo
crediticio”, publicado en 2025, la administracion del riesgo se ha erigido como un elemento
esencial para las instituciones financieras que aspiran a atenuar los riesgos vinculados a los
préstamos. Los métodos empleados hasta el presente se han fundamentado en el conocimiento de
expertos y en datos financieros pretéritos; no obstante, resultan insuficientes debido al vasto

volumen de informacion disponible (Nguyen et al., 2025).

Por su parte, el articulo denominado “Modelo de aprendizaje profundo basado en riesgos
financieros”, nos menciona que los métodos cuantitativos tradicionales suelen enfocarse en
métricas de reduccion maxima que evallian capacidades de control de riesgos, lo que limita su
capacidad de anticiparse a riesgos y tomar decisiones estratégicas basadas en datos precisos. Las
instituciones financieras que no usan modelos avanzados suelen usar métricas simplistas y con
reglas estaticas que no pueden adaptarse a condiciones imprevistas como crisis econdmicas o
caidas en mercados de valores. Al no contar con la capacidad de prever posibles escenarios
adversos pueden derivar en pérdidas significativas quedando en desventaja frente a otras

instituciones (Yang et al., 2024).

Debido a estas limitantes, la investigacion internacional ha progresado en la creacion de
modelos basados en inteligencia artificial (IA) y machine learning (ML) con el proposito de
perfeccionar la exactitud en riesgos de crédito. Investigaciones recientes han revelado que modelos
avanzados como XGBoost y LightGBM, demuestran un rendimiento superior a las metodologias
convencionales, logrando una precision del 81% y un recall del 82%, debido a su habilidad para
discernir conexiones no evidentes entre las variables financieras de los clientes (Nguyen et al.,

2025).

Un ejemplo destacado es el modelo de evaluacion crediticia establecido por HDFC Bank,
el cual, a través de la aplicacion de IA y ML, consigui6é una reduccion del 20% en sus activos
improductivos (NPA) y una disminucion del 30% en el periodo de aprobacion de créditos (Kumar

Jain, 2019).

En Honduras, el sector bancario empresarial afronta desafios importantes, puesto que

algunas instituciones demuestran una alta probabilidad de incumplimiento (PD). Por ejemplo, en



el ano 2022, BANTRAB registr6 un 0.513 y Banco Popular un 0.165, lo cual resalta la
susceptibilidad del sistema y la necesidad de implementar procedimientos de evaluacién mas

rigurosos (Martini, 2025).

Tener una calificacion crediticia sélida es una ventaja para las empresas. Un puntaje
elevado no solo facilita el acceso a financiamiento, sino que también resulta clave para el
crecimiento. Mantener un buen historial crediticio abre oportunidades y permite ahorrar dinero

(Solunion Colombia, 2024).

La implementacion de aprendizaje automatico en el sistema financiero de Honduras
permanece restringida debido a insuficiencias técnicas, escasa inversion, una gobernanza de datos
deficiente, infraestructura inadecuada y la ausencia de un marco regulatorio. Estos elementos
evidencian la importancia de incorporar el aprendizaje automatico en la banca empresarial con el

fin de optimizar la exactitud de las evaluaciones de riesgo y reforzar la administracion crediticia.
1.3 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.3.1 ENUNCIADO DEL PROBLEMA

En el actual entorno de la economia global, numerosas instituciones bancarias
experimentan condiciones de marcada volatilidad e incertidumbre. Estas se ven influenciadas por
factores como la inflacion, las recesiones econdmicas y las fluctuaciones en los mercados
internacionales. Ante este escenario dindmico, la evaluacion del riesgo crediticio se considera un
proceso fundamental para asegurar la estabilidad y la sostenibilidad. Esto es particularmente
relevante en el sector empresarial, donde los montos de crédito suelen ser significativos y la

exposicion al riesgo es considerable.

A pesar de disponer de sistemas de informacion crediticia y de informes regulatorios que
facilitan el andlisis financiero, diversas instituciones en Honduras persisten en el uso de
metodologias convencionales. Estas se basan principalmente en modelos estadisticos lineales,
reglas fijas y juicios de expertos. Tales enfoques presentan limitaciones en su capacidad para
adaptarse a las condiciones cambiantes del mercado y a la diversidad de perfiles empresariales
(World Bank Group, 2019). Por consiguiente, la exactitud en la prediccion del incumplimiento se

ve comprometida.



Diversos estudios recientes recalcan la necesidad de desarrollar enfoques mas avanzados,
capaces de incorporar fuentes de datos convencionales con alternativas, con el propdsito de reforzar
las sefiales predictivas y optimizar la capacidad explicativa de los modelos. Dichas investigaciones
enfatizan la importancia de emplear técnicas de ML que, ademds de mejorar la precision, provea
mecanismos de interpretabilidad y gobernanza en su aplicacion dentro de contextos financieros

(Chang et al., 2024).

A pesar del éxito comprobado de los modelos de aprendizaje automatico en la prediccion
del riesgo crediticio, persiste en la banca empresarial hondurefa una carencia de entendimiento con
relacion a las variables financieras y no financieras que determinan la morosidad, asi como en la
integracion de estas técnicas con los criterios regulatorios y de decision crediticia. Adicionalmente,
no se ha demostrado el impacto de su implementacion en la gestion del riesgo del sistema financiero

nacional.

Esta carencia de conocimiento especializado puede ocasionar consecuencias practicas
adversas, puesto que, al carecer de una comprension nitida de los elementos que influyen en el
incumplimiento, se corre el riesgo de conceder créditos a clientes con un perfil de pago débil, lo
que resulta en un incremento del riesgo de la cartera, ineficacias operativas y una capacidad

reducida para anticipar situaciones desfavorables.
1.4 PREGUNTAS DE INVESTIGACION

Para abordar la problematica relacionada con la evaluacion del riesgo crediticio en la banca
empresarial de Honduras y el desarrollo de un Modelo de Calificacion de Riesgo Crediticio basado

en Machine Learning, se plantean las siguientes preguntas de investigacion:
1.4.1 PREGUNTA GENERAL

(En qué medida la implementacion de un modelo hibrido que combina aprendizaje
automatico y reglas de negocio (I) mejora la exactitud en la evaluacion del riesgo crediticio (O) de
los clientes de la banca empresarial hondurefia (P) en comparacion con los métodos convencionales

basados tinicamente en reglas de negocio (C)?
1.42 PREGUNTAS ESPECIFICAS

1. (En qué medida la incorporacion de variables macroecondémicas externas (I) mejora

la precision predictiva del riesgo crediticio (O) de los clientes empresariales



hondurefios (P) en comparacion con los modelos que utilizan exclusivamente

variables internas del cliente (C)?

2. (Como la integracion de técnicas de aprendizaje automatico en los procesos de
calificacion crediticia (I) mejora la capacidad de anticipar incumplimientos y riesgos
emergentes (O) en la banca empresarial hondurefa (P) frente a los modelos

convencionales basados solo en reglas de negocio (C)?

3. (Qué impacto tiene la aplicacion de un modelo hibrido que combina datos internos
financieros y variables no financieras (I) en la coherencia y calidad de las decisiones
crediticias (O) de los clientes de la banca empresarial hondurefia (P) frente a las

metodologias tradicionales centradas inicamente en informacién contable (C)?
1.5 OBJETIVOS DE INVESTIGACION
1.5.1. OBJETIVO GENERAL

Evaluar (S) el impacto de un modelo hibrido que combina aprendizaje automatico y reglas
de negocio sobre la precision en la evaluacion del riesgo crediticio de clientes de la banca
empresarial en Honduras, (M) midiendo métricas de desempeiio como precision, recall y AUC-
ROC, (A) utilizando datos histéricos y algoritmos supervisados, (R) para establecer un modelo
validado que optimice la clasificacién de riesgo, (T) durante la fase de analisis y modelado del

estudio.
1.5.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. (S) Comparar el (M) desempefio, medido por AUC-ROC y precision, (A) entre un modelo que
integra variables internas y externas y otro que utiliza solo variables internas, (R) para evaluar
la relevancia de factores externos en la prediccion de morosidad, (T) durante la fase de analisis

exploratorio.

2. Evaluar (S) la influencia del componente de aprendizaje automatico dentro del modelo hibrido,
(M) cuantificando métricas como recall, Fl-score y precision, (A) aplicando algoritmos
supervisados sobre los datos historicos, (R) para mejorar la capacidad de anticipar

incumplimientos y riesgos emergentes, (T) durante la fase de modelado y validacion.

3. Determinar (S) el impacto de la implementacion del modelo hibrido sobre la coherencia y

consistencia de la evaluacion crediticia, (M) midiendo la concordancia de los resultados
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simulados con registros historicos validados, (A) mediante simulaciones de escenarios
crediticios, (R) para optimizar la calidad y confiabilidad del analisis financiero, (T) durante la

fase de pruebas y simulacion.
1.6 JUSTIFICACION

La evaluacion del riesgo crediticio representa un desafio considerable para la banca
empresarial en Honduras, debido al deterioro de las carteras, causado por el aumento de los
impagos y la limitada eficacia de los modelos convencionales para anticipar el comportamiento

financiero de los clientes.

Ante esta circunstancia, la implementaciéon de un modelo de aprendizaje automatico se
vuelve esencial, pues dotard a las instituciones financieras de la habilidad para tomar decisiones
mas informadas, mejorar la distribucion del crédito y, simultdneamente, promover la inclusion

financiera de empresas con un alto potencial de crecimiento.

Desde una perspectiva practica el principal desafio de esta investigacion es la imprecision
en la evaluacion del riesgo crediticio. Este factor puede generar pérdidas financieras considerables
para las instituciones bancarias y afectar la estabilidad del sector. La implementacion de un modelo

de aprendizaje automatico (ML) ofrece soluciones especificas:

1. Mayor precision y reduccion de morosidad: Al reconocer patrones complejos que los
modelos convencionales no identifican, se reduce la probabilidad de conceder créditos a
clientes con una elevada tendencia al incumplimiento.

2. Optimizacion de los procesos de evaluacion crediticia: La automatizacion mediante ML
acelerara la evaluacion del riesgo crediticio, reduciendo los tiempos de respuesta y
optimizando los recursos operativos.

3. Cumplimiento de normativas y regulacion financiera: La Comision Nacional de Bancos y
Seguros (CNBS) y el Banco Central de Honduras (BCH) han enfatizado la necesidad de
fortalecer los mecanismos de evaluacion crediticia. Este estudio propone un modelo
alineado con las regulaciones vigentes, permitiendo una gestion de riesgo mas eficiente y
adaptable.

El presente estudio contribuye a la literatura existente sobre la gestion de riesgos en
mercados emergentes, proporcionando evidencia empirica sobre la efectividad de los modelos

predictivos en el contexto hondurefio. Aunque los sistemas de evaluacién de riesgos son



reconocidos mundialmente, su aplicacion en el pais es limitada.

Esta investigacion, incorpora variables internas y externas de clientes empresariales, lo
que permite analizar la importancia relativa de factores macroecondmicos y microecondmicos en
la prediccion del riesgo crediticio. De este modo, se enriquece el fundamento tedrico de la
evaluacion de crédito inteligente y se produce conocimiento aplicable al andlisis financiero en

mercados con atributos parecidos.

La repercusion de una gestion del riesgo crediticio més sélida abarca también los &mbitos

social y econdmico. Entre los principales beneficios se identifican los siguientes:

1. Instituciones financieras: Optimiza la asignacion de crédito y disminuye la
morosidad, lo cual fortalece su rentabilidad y perdurabilidad.
2. Empresas con alto potencial: Facilita un acceso responsable al financiamiento,
impulsando su crecimiento y consolidacion.
3. Economia Nacional: Aporta a la estabilidad financiera y al progreso econoémico
al mitigar las consecuencias de los créditos irrecuperables.
Esta propuesta garantiza una banca responsable, transparente y fiable, construyendo la

confianza del usuario financiero y promoviendo un desarrollo econémico firme.
1.6.1 INCERTIDUMBRE EN LA PREDICCION DE RIESGO CREDITICIO

Para examinar las causas de la incertidumbre en la evaluacion del riesgo crediticio, se
empled el diagrama de Ishikawa, también conocido como diagrama de causa-efecto. Esta
herramienta posibilitd la identificacion de seis categorias fundamentales: modelos tradicionales,
calidad de los datos, factores humanos, gobernanza de datos, procesos y tecnologia. El estudio de
estas categorias puso de manifiesto las deficiencias estructurales, operativas y tecnologicas que

actualmente restringen la eficacia de los sistemas de evaluacion crediticia.

Este diagndstico establece una base firme para el desarrollo del modelo propuesto, cuyo
objetivo es reducir las deficiencias detectadas y optimizar la eficiencia, la fiabilidad y la toma de

decisiones en la administracion del riesgo financiero.



Modelos

Factores Humanos y
Tradicionales

Organizaciones

i . i Los datos son incompletos o incorrectos. o .
Resistencia del personal al cambio y Limitacién en deteccion de

limitada capacitacion en analitica. patrones complejos.

Falta de estandarizacion entre las

fuentes. o
Falta de actualizacién

periddica de los parametros.

Falta de una cultura de datos en
la organizacién.

Conocimiento limitado de las
variables internas y externas.

Incertidumbre en la
n de riesgo

> i crediticio
Informacién fragmentada en Evaluaciones manuales o
diversos sistemas. desactualizadas. Capacidad técnica

insuficiente.

Falta de automatizacién y

Ausencia de politicas claras para seguimiento en tiempo real.

la gestion de datos.

Limitaciones en herramientas
analiticas avanzadas.

Gobernanza de Datos Tecnologia

Figura 1: Incertidumbre en la prediccion de riesgo crediticio

Fuente: Elaboracion propia



CAPITULO II. MARCO TEORICO
2.1 ANALISIS DEL MACROENTORNO

La comparacion internacional de entornos politicos, econémicos, sociales, tecnologicos,
ecologicos y legales en tres economias emergentes fuera de Centroamérica, en este caso especifico
Turquia, Sudafrica y Brasil aportan lecciones directamente aplicables a la gestion del riesgo

crediticio empresarial en Honduras.

En los tres casos convergen choques macro como inflacion, tasas y tipo de cambio,
vulnerabilidades operativas como energia, logistica, commodities, exigencias prudenciales y
adopcion gradual de analitica avanzada, todos con efectos trazables sobre morosidad, PD y

estabilidad del score.
2.1.1 TURQUIA

En el contexto politico, legal y de politica econdémica, Turquia tras un periodo 2021 - 2023
de inflacion muy elevada y tasas reales negativas, Turquia ejecutd un giro de politica con
endurecimiento monetario, simplificacion macro prudencial para reducir desbalances y anclar
expectativas. El Banco Central de la Republica de Turquia (CBRT) elevo la tasa de politica de
8.5% en mayo 2023 a 50% en marzo 2024, situando la tasa real en terreno positivo (CBRT Annual

Report 2024, 2024).

Se observo enfriamiento de la demanda, caida del crecimiento del crédito real y descenso
paulatino de la inflacion desde un pico de 75% en mayo 2024 hacia 52% en agosto 2024, con
sefales de desinflacion subyacente, aunque atin por encima de meta (CBRT Annual Report 2024,

2024).

En los factores econdmicos criticos, la transmision de choques de tipo de cambio,
incrementos salariales minimos, impuestos y combustibles a inflacion y morosidad se documenta
como canales relevantes; caps regulatorios al crecimiento del crédito y recomposicion hacia
mitigaron de riesgos, mientras la dolarizacion de balances y exposicion en divisas del sector

corporativo siguen siendo variables sensibles que monitorear (Karahan, 2024).

Implicaciones para riesgo crediticio: En carteras empresariales, episodios de
depreciacion y alta inflacion elevan PD y NPL con rezagos, variables externas con alto poder

explicativo, inflacion mensual y expectativas, nivel y volatilidad del tipo de cambio, tasa de politica
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y spreads, ademas de indicadores de actividad (PIB trimestral, PMI) y cuenta corriente (CBRT
Annual Report 2024, 2024; Karahan, 2024).

2.1.2 SUDAFRICA

En el entorno politico y legal, tras las elecciones de 2024, se conformé un Gobierno de
Unidad Nacional; se promulgé la "Expropriation Act 2024" que elevd la incertidumbre sobre
derechos de propiedad, en coexistencia con fortalecimiento de prevencion del lavado de activos y
financiamiento del terrorismo tras la inclusion en lista gris del FATF en 2023 y la posterior agenda
de remocion (Investment Climate Statement: South Africa, 2025; South African Reserve Bank,

2024).

Economia y riesgos operativos: El SARB (South African Reserve Bank) reporta un sistema
financiero resiliente, pero advierte riesgos clave: deterioro de razon deuda publica y PIB, salidas
de capital con menor profundidad de mercado, distrés creciente en hogares y pymes, y fallas en
infraestructura critica (energia, agua, logistica). Si bien se observd una mejora en 2024, persisten
vulnerabilidades (South African Reserve Bank, 2024, 2025). El aumento de NPL en pymes super6
el promedio, forzando mayores provisiones y presionando cobertura (South African Reserve Bank,

2024).

Implicaciones para riesgo crediticio: Variables exdgenas de energia (indices de
disponibilidad eléctrica y EAF, dias/GWh shed), indicadores de deuda soberana (rendimientos
SAGB, spreads), shocks de flujos (participacién no residentes en bonos), y métricas de
profundizacion de mercado impactan PD, especialmente en pymes intensivas en energia o logistica.
Existe evidencia de que shocks operativos (energia) se traducen en stress de flujo de caja y

aumentos de incumplimientos con rezago (South African Reserve Bank, 2025).
2.1.3 BRASIL

En el entorno econémico y monetario, el Banco Central de Brasil reporta actividad robusta
en 2024 con inflacion por encima de meta y expectativas para 2025 - 2026 en ascenso. La tasa
SELIC se mantuvo elevada, alrededor de 15% a fines de 2025 en algunas lecturas de mercado para
reconducir la inflacion hacia el objetivo; el Focus proyect6 inflacion 2025 en 5.51%, por encima
del techo del rango (Banco Central do Brasil, 2024; Brazil Trading Economics - BCB Selic Rate,
2024; Economia Focus/Expectativas, 2025). En EMEs, expectativas sugieren relajacion monetaria

gradual hacia 2025-26, con cautela (Banco Central do Brasil, 2024).
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La estructura sectorial (comercio, servicios, agronegocio) y exposicion a commodities
introducen heterogeneidad en PD’s; Choques de precios (energia y agricolas) y tasas impactan
rotacion de capital de trabajo y servicio de deuda, especialmente en pymes. El uso extendido de
ML en scoring en Brasil ha mostrado ganancias de AUC - KS respecto a lineales, con enfoque en

calibracion para PD y provisiones (Chang et al., 2024; Lessmann et al., 2015).
2.2 ANALISIS DEL MICROENTORNO

El microentorno competitivo del sistema bancario empresarial condiciona la originacion,
los precios y las garantias del crédito, impactando directamente la probabilidad de incumplimiento

(PD), la pérdida dada incumplimiento (LGD) y la exposicion (EAD).

En economias centroamericanas, la rivalidad, el poder de negociaciéon de las empresas
(compradores), el poder de los proveedores de fondeo y capital, la amenaza de nuevos entrantes
(incluyendo fintech, plataformas) y la disponibilidad de sustitutos (cooperativas, OPDF, factoring

y crédito de proveedores) determinan los incentivos de los bancos para asumir o mitigar riesgo.

Analizar Guatemala, El Salvador y Costa Rica ofrece un marco comparativo util para
interpretar Honduras y para fundamentar el disefio del modelo hibrido propuesto, umbrales de
cobertura de garantias por ticket y sector, limites de concentracion, segmentacion por subcarteras

y seleccion de variables explicativas (Porter, 2008; BCBS, 2010; World Bank, 2019).
2.2.1 GUATEMALA

= Rivalidad entre competidores (Alta): Mercado con grupos financieros regionales compitiendo
por crédito comercial en comercio, industria y construccion, rivalidad en precios, plazos y

retencion de corporativos multibanca (Banco de Guatemala, 2024; SIB Guatemala, 2024).

= Poder de negociacion de compradores (Medio—Alto): Conglomerados y grandes corporativos
negocian tasas, covenants, garantias; en pymes, el poder depende de colateral y formalizacion

(SIB Guatemala, 2024).

= Poder de proveedores (fondeo/capital) (Medio): Fondeo predominantemente por depositos;
menor profundidad de mercado de capitales eleva el costo de diversificacion; disciplina

prudencial incide en pricing (Banco de Guatemala, 2024).

* Amenaza de nuevos entrantes (Baja-Media): Barreras regulatorias y de capital altas. Fintech en

pagos y originacion pyme crecen, pero su peso en crédito empresarial aun es moderado (Banco

12



Interamericano de Desarrollo (BID), 2023; SIB Guatemala, 2024).

Amenaza de sustitutos (Media-Alta): Cooperativas, financieras, factoring y crédito proveedor
compiten especialmente en pymes, presionando margenes y condiciones (World Bank Group,

2019).

2.2.2 EL SALVADOR

Rivalidad (Media): Presencia de grupos regionales; la dolarizacion reduce dispersion cambiaria
y facilita comparabilidad de tasas, pero el tamafio del mercado modera la rivalidad en

corporativo (BCR, 2024).

Poder de compradores (Medio): Pymes con mayor acceso por digitalizacion, aunque mantienen
restricciones de garantias; corporativos medianos/grandes negocian por multibanca y contratos

(BCR, 2024).

Poder de proveedores (Media-Alta): Dolarizaciéon implica sensibilidad a condiciones de
mercado USD (tasa base y spreads); costo de capital y depositos condiciona apetito de riesgo

(BCR, 2024).

Entrantes (Media): Fintech en pagos y remesas avanzan; la respuesta bancaria (digitalizacion)
ha contenido la disrupcion en crédito empresarial (Banco Interamericano de Desarrollo (BID),

2023).

Sustitutos (Media): Cooperativas/financieras y crédito proveedor para pymes; en corporativos,

lineas internacionales y financiamiento de cadenas son sustitutos parciales (World Bank, 2019).

223 COSTARICA

Rivalidad (Alta): Banca publica (BNCR, BCR) y banca privada regional compiten con
intensidad por corporativo, exportador y pymes de servicios y tech; Sofisticacion de productos
por apertura y encadenamientos (Banco Central de Costa Rica, 2024; SUGEF Costa Rica,
2024).

Poder de compradores (Alto en corporativo y Medio en pymes): Exportadores y
multinacionales negocian condiciones por acceso a mercados; pymes formalizadas ganan

acceso con brechas de garantias persistentes (Banco Central de Costa Rica, 2024).

Poder de proveedores (Media): Banca publica da estabilidad de fondeo; banca privada depende
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de depdsitos/emisiones; regulacion SUGEF incide en provisiones y capital (SUGEF Costa

Rica, 2024).

Entrantes (Media): Fintech y open finance y ABIs emergen y el impacto en crédito empresarial
es moderado por barreras y respuesta bancaria (Banco Interamericano de Desarrollo (BID),

2023).

Sustitutos (Media-Alta): Cooperativas de ahorro y crédito con alta penetracion; factoring y

financiamiento de cadenas es relevante para pymes exportadoras (World Bank, 2019).

2.2.4 HONDURAS

Rivalidad (Alta): El sistema financiero nacional continia su expansioén constante, tanto en
activos como en la cartera de crédito. Esto claramente indica un mercado robusto y con fuerte
competencia. Para abril de 2024, los activos del sistema financiero se dispararon, llegando a
L1.0 billdn, la cartera crediticia experimentd un aumento del 16.9% interanual (Gerencia de
Estudios Econdmicos, CNBS 2024, 2024). Los bancos luchan, compiten a tope, por conseguir
clientes corporativos. Esto es, en sectores fundamentales como: Propiedad raiz, comercio,
industria, y servicios. Aquellos clientes representan, mas del 80% del portafolio del SBC.

(Gerencia de Estudios Econémicos, CNBS 2024, 2024).

Poder de Compradores (Alta): Las empresas bancarizadas tienen multiples opciones de
financiamiento debido a crecimiento de depdsitos y liquidez en el sistema, exceso de liquidez
bancaria de L.24.9 mil millones en 2024, prioridad regulatoria en apoyo a sectores productivos
(agro, construccion, comercio) (Gerencia de Estudios Econémicos, CNBS 2024, 2024). Esto
otorga a clientes corporativos mayor capacidad para: Exigir mejores tasas, negociar plazos y

garantias, refinanciar o cambiar de institucion.

Poder de Proveedores (Medio-Alta): Los proveedores clave de la banca son los depositantes,
los inversionistas en capital, y los reguladores quienes permiten las condiciones de operacion.
El indice de solvencia del SBC, alcanzando un notable 13.4%, més alto que el requisito minimo,
esto implica que el sector se basa enormemente en capital reforzado, impulsado por inversiones

internas, y los accionistas también. (Gerencia de Estudios Econdémicos, CNBS 2024, 2024).

Entrantes (Media): El sector presenta barreras altas como ser requerimientos severos de

solvencia y cobertura de mora, supervision y regulaciones estrictas de la CNBS, necesidad de
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infraestructura tecnolédgica y red comercial amplia. (Gerencia de Estudios Economicos, CNBS

2024, 2024). No obstante, existen presiones de nuevos modelos tales como Fintech,

plataformas tecnologicas de pagos y crédito y regulacion reforzada en ciberseguridad.

= Sustitutos (Media-Alta): Las empresas pueden buscar alternativas a la banca tradicional, tales

como proveedores de financiamiento comercial, cooperativas financieras, OPDF con cartera en

expansion, pero mas riesgosa (mora 7.7%). (Gerencia de Estudios Economicos, CNBS 2024,

2024), fondos privados e inversionistas institucionales y créditos externos y remesas

reinvertidas en negocios.

Tabla 1: Comparativo de las Cinco Fuerzas (Guatemala, El Salvador, Costa Rica,

Honduras)
Rivalidad Entre Poder de Poder de Amenaza de Amenaza de
Competidores Negociacion de Negociacion de nuevos Sustitutos
Compradores Proveedores Entrantes

Guatemala Alta: grupos Media-Alta: Media: Depositos Baja-Media: Media-Alta:
regionales Multibanca locales, capital y Barreras Cooperativas,
compiten por corporativa, pymes = provisiones inciden  regulatorias y financieras, crédito
corporativo y dependen de en pricing. fintech en proveedor y
pymes. colateral. ascenso. factoring.

El Salvador Media: Mercado Media: Media-Alta: Media: Fintech Media:
moderado, Corporativos Sensibilidad a pagos y remesas, = Cooperativas y
dolarizacién reduce = negociany pymes | condiciones USD. regulacion lineas
dispersion de tasas. = con acceso gradual. internacionales.

creciente.

Costa Rica Alta: Banca Alta: Corporativo ~ Media: Estabilidad = Media: Open Media-Alta:
publica y privada, Media: Pymes por banca piblicay = finance Cooperativas
foco corporativo y regulacion SUGEF. | incipiente, desarrolladas,
exportador. respuesta cadenas y

bancaria. exportacion.

Honduras Alta: Crecimiento = Alta: Mayor Media-Alta: Media: Fintechy Media-Alta:

y competencia capacidad para Solvencia sistémica = OPDF en OPDF y

intensa, cartera con = negociar plazos, solida y regulacion | crecimiento, cooperativas con
alto peso de tasas, garantias. prudencial CNBS.  lineamientos de peso en pymes.
comercio y ciberseguridad.

servicios.

Fuente: Elaboracion Propia

Los tres paises muestran rivalidad elevada (mas intensa en Guatemala y Costa Rica),
creciente presion de sustitutos en pymes y poder de negociacion alto en corporativos multibanca;
el poder de proveedores es medio y depende de la estructura de fondeo y los requisitos
prudenciales; la amenaza de entrantes se materializa mas en canales (fintech y plataformas) que en

reemplazo pleno del crédito empresarial.

Para Honduras, que ya presenta alta rivalidad, fuerte peso de comercio y servicios y
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sustitutos activos (OPDF con mora superior a la banca), estas fuerzas elevan el riesgo de

underwriting laxo en fases de crecimiento si no hay salvaguardas.
2.3 MARCO CONCEPTUAL

Esta seccion delineard los cimientos tedricos importantes del modelo hibrido, para la
evaluacion del riesgo crediticio propuesto. Sera segmentada en tres areas medulares: Conceptos

basicos de riesgo crediticio, entendimiento del aprendizaje automatico, y técnicas de evaluacion.
2.3.1. RIESGO DE CREDITO

Se define como la probabilidad de que una de las partes involucradas en un contrato no
cumpla con las obligaciones estipuladas en los términos acordados. Dicho riesgo también se conoce
como riesgo de incumplimiento, riesgo de rendimiento o riesgo de contraparte (Brown & Moles,

2014).

En esta investigacion, el riesgo se cuantificara utilizando la probabilidad de incumplimiento
(PD), la cual sera calculada a través de modelos predictivos que asignan un valor de probabilidad
de impago a cada cliente. La PD constituye el principal indicador operativos del riesgo de crédito

de este estudio.
2.3.2. CALIFICACION DE RIESGO

Es la opinidn independiente, objetiva y técnicamente fundamenta, acerca de la solvencia y

seguridad de un determinado instrumento financiero emitido por alguna institucion (Tapia, 2022).

Entre las compafiias de mayor reconocimiento a nivel internacional se encuentran Moody’s,
Standard & Poor’s y Fitch IBCA. Estas entidades suelen emplear una escala alfabética, que va
desde AAA, AA+, A hasta D, para categorizar a los deudores en funcion de su capacidad de pago

(Contabilidad y Finanzas, 2024).

Se empleard la calificacion crediticia de la CNBS, calculada a partir del historial de pagos,

los niveles de endeudamiento y el comportamiento financiero reciente.
2.3.3. BURO DE CREDITO

Es el historial crediticio de una persona o empresa en donde se incluye informacion relativa
a su actividad financiera respecto al crédito, es decir si es puntual al momento de realizar sus pagos

0 si comienza a acumular deudas de crédito (BBVA México, 2025).
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Se utilizara en el estudio como una variable numérica independiente, con el proposito de

medir la solvencia histdrica del cliente mediante el score de Equifax.
2.3.4. PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO (PD)

Se refiere a la probabilidad de que un prestatario o emisor de instrumentos de deuda (como

bonos) no cumpla con sus obligaciones de pago (FasterCapital, 2025).

Este es el indicador cuantitativo final del modelo y constituye la probabilidad estimada de
incumplimiento de un cliente en un periodo de doce meses. Serd implementado en la salida del
modelo predictivo, sirviendo como fundamento para las decisiones de crédito, las provisiones y las

politicas internas.
2.3.5. SERIES DE TIEMPO

Una serie temporal se define como una secuencia de observaciones de una variable,
registradas a lo largo de un periodo determinado. Dichas observaciones se caracterizan por estar
ordenadas cronologicamente (Universidad Autonoma de Madrid, 2013) (Rob J Hyndman and

George Athanasopoulos, 2018).

Se analizaran las fluctuaciones histdricas en los indices de morosidad y el comportamiento
crediticio con el proposito de identificar patrones estacionales que incidan en el riesgo. Su uso sera
en la division del dataset por periodos (Train 2020-22, Valid 2023 y Test 2024) y en el analisis de
estabilidad (PSI).

2.3.6. APRENDIZAJE AUTOMATICO

Se define como una disciplina dentro del campo de la ciencia de datos que faculta a las
maquinas para adquirir conocimiento sin la necesidad de una programacion explicita mediante
reglas predefinidas. Esta disciplina aplica principios estadisticos para inferir propiedades, asi como
diversos métodos matematicos para la identificacion de patrones inherentes a los datos,
permitiendo asi la formulacion de predicciones e incluso la adopcion de decisiones (Emilio Soria

Olivas et al, 2023).

Constituye el fundamento metodologico, que permitira la elaboracion de modelos
predictivos capaces de estimar la probabilidad de incumplimiento crediticio a partir del analisis de

la informacidn histérica de los clientes.
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2.3.7. MODELO SUPERVISADO

Se basa en el uso de datos etiquetados para entrenar un modelo y predecir valores o
clasificar nuevas instancias. En términos mas precisos, se alude a datos que ya exhiben una
clasificacion o un valor objetivo identificado. Por ejemplo: Los correos electronicos marcados

como spam y no spam (Josep, 2023).

La adopcion de esta estrategia es, de hecho, fundamental; pues, el uso de datos existentes
sobre el comportamiento de los clientes, tanto aquellos que cumplen con sus deberes como aquellos
que no, propiciara la formulacién de modelos capaces de evaluar el nivel de riesgo de potenciales
peticionarios. La eficacia de estos algoritmos permitira discriminar entre clientes cumplidos y

morosos.
2.3.8. MODELO NO SUPERVISADO

Emplea algoritmos de machine learning para analizar y agrupar en clisteres conjuntos de
datos sin etiquetar. Su capacidad para identificar patrones de similitud y disparidad en la
informacion la convierte en una solucién idonea para el analisis exploratorio de datos, las

estrategias de venta cruzada, la segmentacion de la clientela y el reconocimiento de imagenes

(IBM, 2025).

Se usara este modelo para la clasificacion de los clientes en funcion de sus rasgos y
similitudes, con el objetivo de reconocer perfiles de riesgo y revelar tendencias no evidentes en la

informacion.
2.3.9. MATRIZ DE CONFUSION

Se trata de una matriz empleada para valorar la eficacia de un modelo de clasificacion.
Dicha matriz resume los resultados de la prediccion en relacion con los valores observados. Su uso
es comun en problemas de clasificacion binaria o multiclase, ya que ofrece informacion mas
detallada que una simple métrica de prediccion. Muestra cuantas predicciones han sido correctas e
incorrectas, dividiéndolas en verdaderos positivos (TP), falsos positivos, (FP) verdaderos negativos

(TN) y falsos negativos (FN) (Doctor Jacob Murel, 2024).

Permitird cuantificar el desempefio del modelo a través de indicadores como precision,

sensibilidad y especificidad. Se utilizara en la fase de evaluacion del modelo (Valid/Test).
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2.3.10. CORRELACION

Se refiere al grado en que las variables presentan una variacion conjunta o covarianza. A
su vez, se analizan las fluctuaciones simultaneas observadas en todas las variables medidas. Una
correlacion elevada sugiere que las variables tienden a mostrar un comportamiento concordante,
mientras que una correlacion baja indica una asociacion débil entre las fluctuaciones de las

variables (JMP Statistical Discovery, 2025).

Se empleara el coeficiente de correlacion de Pearson con el propdsito de establecer la

relacion existente entre las variables financieras y la morosidad.
2.3.11.METRICAS DE EVALUACION

Son medidas utilizadas para evaluar el rendimiento y la precision de un modelo de
regresion. Estas métricas permiten cuantificar qué tan bien el modelo predice los valores de la

variable dependiente en comparacion con los valores reales observados (Montgomery et al, 1990).

Este indicador se empleara para cotejar el rendimiento entre modelos y elegir el més eficaz

en la prediccion del riesgo crediticio.
2.4 TEORIAS DE SUSTENTO

En la préxima seccion, se presentan las teorias que sustentan esta investigacion, las cuales
proporcionan el marco conceptual necesario para entender la importancia de la calificacion de
riesgo y su relacion con las contribuciones tedricas y empiricas que ya existen en el ambito de

estudio.
2.4.1 TEORIA DE LA INFORMACION ASIMETRICA

Desarrollada alla por los afios sesenta, por George Akerlof el economista. El cual, recibio
un Nobel en Economia en 2002 gracias a sus aportes al entendimiento de los fallos de mercado. Es
un planteamiento que construye un esquema teorico, ayudando a entender cémo la informacion
asimétrica entre compradores y vendedores puede torcer los precios y llevar a una distribucion

ineficiente de recursos.

En su publicaciéon "The Market for Lemons", (George A. Akerlof, 1970) presenta este
acontecimiento mediante el estudio del mercado de vehiculos de segunda mano. En este escenario,

los vendedores poseen un conocimiento superior sobre la condicion genuina del articulo en
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comparacion con los compradores, 1o que origina un problema de seleccion adversa. Esta hipotesis
es aplicable al sector financiero, donde los solicitantes de crédito poseen mas detalles sobre su
aptitud y disposicion para pagar que las instituciones bancarias responsables de conceder los

préstamos.

Asimismo, la teoria sostiene que el mecanismo de precio falla al asignar eficientemente los
recursos o el capital. En los mercados financieros, por ejemplo: factores colaterales, el riesgo y la
reputacion (capacidad de pago) son mas importantes que la tasa de interés, lo que evidencia que la

informacion asimétrica puede afectar decisiones econdmicas (Ignacio Perrotini H., 2002).

Esta teoria es fundamental para el analisis del riesgo crediticio, puesto que facilita la
comprension de como la asimetria de la informacién puede generar resoluciones incorrectas al
conceder créditos, incidiendo negativamente en la calidad de la cartera y la estabilidad de la
institucion bancaria. Por consiguiente, subraya la necesidad de desarrollar modelos predictivos
basados en aprendizaje automatico, los cuales disminuyan dicha asimetria a través del estudio de

datos historicos y la estimacion de la probabilidad de incumplimiento.

El andlisis de la informacion asimetria fundamenta la hipdtesis H1 de este estudio, al
postular que la aplicacion de un modelo hibrido de ML contribuye a la disminucién de las brechas
informativas entre los clientes y las entidades financieras. El desarrollo del modelo permitira
identificar patrones no evidentes y las variables que influyen en el incumplimiento de pago, lo cual

facilitard la toma de decisiones fundamentadas y la anticipacion de riesgos.
2.42 TEORIA DEL APRENDIZAJE ESTADISTICO (AE)

Es un campo de estudio que investiga como las computadoras adquieren conocimiento a
partir de los datos. Examina las normas y los procedimientos que facilitan la formulacion de

prondsticos fundamentados en la informacion suministrada (Science, 2024).

Esta teoria incorpora indicadores que posibilitan el andlisis del nivel de complejidad de un
modelo y su conexién con el proceso de aprendizaje. Fundamentalmente, aspira a determinar si el
modelo conserva una balanza apropiada entre simplicidad y facultad de representacion, lo que
implica que sea suficientemente simple para un aprendizaje eficaz, pero lo bastante detallado para

reflejar los patrones significativos de los datos (Science, 2024).

En sintesis, AE apoya la utilizacion de algoritmos de aprendizaje automatico para calcular la
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probabilidad de incumplimiento, destacando la relevancia de validar y calibrar los modelos a fin
de asegurar su capacidad para pronosticar adecuadamente situaciones futuras y, de este modo,
disminuir la incertidumbre y optimizar la toma de decisiones en el proceso de evaluacion de

riesgos.

La perspectiva de esta teoria ofrecerd la estructura necesaria para la creacion, formacion y
verificacion del modelo hibrido. Esto garantizara que el modelo sea capaz de aprender de los datos
de forma eficiente, equilibrar la complejidad con la capacidad de generalizacion, y producir

resultados solidos y fidedignos ante nuevos casos o diversas situaciones financieras.
2.43 TEORIA DEL RIESGO FINANCIERO

Segun Merton, el riesgo financiero se refiere a la posibilidad de sufrir pérdidas en una
inversion debido a la incertidumbre (Riesgo Financiero, 2024). Esta perspectiva se sustenta por

diversos autores entre ellos:

Daniel Bernoulli (1734) present6 el concepto de utilidad esperada, el cual sugiere que los
individuos no valoran las ganancias exclusivamente por su monto monetario, sino por el nivel de
satisfaccion o beneficio que estas les confieren. Dicho de otro modo, las personas suelen preferir

resultados seguros sobre alternativas inciertas (Lotero, R. S., & Molano, R. V., 2007).

Por otro lado, Frank H. Knight (1921) delined una distincion esencial entre riesgo e
incertidumbre. El riesgo se vincula con circunstancias en las que es factible asignar probabilidades
a los desenlaces, mientras que la incertidumbre comprende situaciones en las que tales

probabilidades son ignoradas o imposibles de calcular (Lotero, R. S., & Molano, R. V., 2007).

Esta teoria constituye un fundamento para la estimacion de la probabilidad de
incumplimiento, dado que contribuye a la comprension de como las determinaciones de
endeudamiento estan influenciadas por el nivel de certidumbre o incertidumbre percibida. De este
modo, apoya la implementacion de modelos estadisticos y sistemas de calificacion crediticia como
instrumentos que posibilitan cuantificar y administrar con mayor exactitud el nivel de riesgo

inherente en las carteras de crédito bancarias.

En este estudio, se utilizard para analizar y medir la incertidumbre, lo que facilitaréd la
creacion de pautas precisas para evaluar y manejar el riesgo de crédito y funcionard como

fundamento para elegir las variables y métodos estadisticos usados en la elaboracién del modelo
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hibrido.
2.5 ANALISIS DE LAS METODOLOGIAS

Estructurar una investigacion cientifica es crucial; asegura la precision y la validez de los
hallazgos. Escoger una metodologia idonea, ayuda a realizar el estudio de forma sistematica y
coherente. Ademas, este esquema guia cada fase de la investigacion y brinda orientacién para

evaluar y usar los resultados en situaciones reales.
2.5.1 PARADIGMA POSITIVISMO Y POST-POSITIVISMO

El paradigma positivista, 0 como también se le llama cuantitativo, empirico-analitico, o
racionalista, arranca de las ideas de Augusto Comte (1849), Basicamente defiende la idea de que
la realidad es objetiva, ademés medible y se puede justificar a través de la observacion y la
cuantificacion. Este enfoque facilita la identificacion de relaciones numeéricas y patrones en grupos
que son representativos, intentando que el investigador se mantenga objetivo respecto a lo que

estudia (Castrillo, 2024).

A diferencia del positivismo, el post-positivismo mantiene, desde una postura filosofica,
que ninguna comprension humana puede ser considerada totalmente veraz, incluso si los individuos
la asumen como una verdad innegable (Post-Positivismo, 2023). Esta perspectiva reconoce que las
vivencias personales, los sesgos y las imperfecciones humanas pueden afectar el proceso cientifico.
A diferencia del positivismo, el post-positivismo acepta la posibilidad de errores dentro del enfoque
cientifico, lo que significa que incluso las certezas antes vistas como indiscutibles pueden ser

puestas en duda o interpretadas de otra manera.

Considerando esta investigacion, la seleccion del paradigma post-positivista se justifica por

la naturaleza cuantitativa de los datos y los objetivos planteados.

La evaluacion del riesgo crediticio exige un andlisis de cantidades ingentes de informacion
financiera, si bien cuantificable, exhibié cierta variabilidad e incertidumbre eh. Modelos de
aprendizaje automatico, por ejemplo, arboles de decision, son herramientas utiles para detectar
patrones, y para generar predicciones, ciertamente. Pero, la precision depende de la calidad de los

datos, la eleccion acertada de variables y la configuracion de los algoritmos correctas, sin duda.
2.6 ANTECEDENTES DE METODOLOGIAS

Los modelos de evaluacion del riesgo crediticio, de hecho, han experimentado una
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transformacion notable. De las metodologias estadisticas convencionales, hemos transitado a

sistemas sofisticados, estos impulsados por el aprendizaje automatico (Baesens et al., 2016).

Durante la década de 1980, surgieron los primeros sistemas cuantitativos de scoring, donde
se destaco la regresion logistica como técnica dominante para estimar la Probabilidad de
Incumplimiento (PD) debido a su capacidad de explicar relaciones lineales entre variables

financieras y el riesgo crediticio (Thomas et al., 2017).

Con los requerimientos regulatorios de Basilea II y III, la gestion del riesgo tuvo mucho
mayor rigor técnico, aumentando el uso de modelos estadisticos paramétricos y la medicion de

parametros como LGD y EAD (BCBS, 2010).

A partir del auge del Big Data y la computacion avanzada (2010 hacia adelante), las
instituciones financieras empezaron a incorporar algoritmos de machine learning, como Support
Vector Machines, Random Forest y Boosting, que permiten capturar patrones no lineales y
relaciones entre variables, incrementando la exactitud y robustez de la clasificacion crediticia
(Lessmann et al., 2015). Asimismo, metodologias como CRISP-DM se consolidaron como marco
estructural para el desarrollo de modelos de mineria de datos en el sector financiero (Chapman,

2000).

En la actualidad, los modelos hibridos que integran reglas de negocio y el ML han
demostrado mejorar de forma significativa la estabilidad predictiva, la reduccién de sesgos y la
adaptacion del modelo frente a condiciones econémicas cambiantes (Nguyen et al., 2025). En este
aspecto, la presente investigacion se posiciona en el estado del arte metodologico, teniendo un
enfoque hibrido que asegura trazabilidad, interpretabilidad y exactitud en la calificacion del riesgo

crediticio empresarial.
2.7 METODOLOGIAS Y ESQUEMAS DE DISENO

La investigacion adopta como marco principal la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining), por su enfoque iterativo, su aplicabilidad comprobada en
proyectos bancarios y su alineacion con el desarrollo de modelos predictivos de riesgo. El disefio

metodologico se articula en seis fases:
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Tabla 2: Fases de Metodologia CRISP-DM

Fase CRISP-DM Aplicacion En La Presente Investigacion

1 Comprension del negocio Analisis de las politicas crediticias empresariales, indicadores de riesgo y
criterios regulatorios CNBS.

2 Comprension de los datos Exploracion de variables financieras e historicas crediticias de clientes
empresariales.
3 Preparacion de los datos Limpieza, imputacion de valores faltantes, balanceo de clases,

transformacion y seleccion de variables.

4 Modelado Aplicacion de algoritmos ML supervisados (Logistic Regression, Random
Forest, XGBoost, SVM) y métodos no supervisados opcionales para
segmentacion.

5 Evaluacion Validacion con métricas de desempeiio: Accuracy, F1-Score, Recall,

ROC-AUC; comparacion con modelo tradicional.

6 Despliegue Propuesta de integracion del modelo dentro del flujo de evaluacion
crediticia institucional.

Fuente: Elaboracion Propia

Este esquema nos permite asegurar:
* Rigurosidad estadistica en la seleccion de variables (p < 0.05).
» Trazabilidad en decisiones y resultados.
» Reproducibilidad técnica.
= Cumplimiento normativo y alineacidn con la regulacion prudencial CNBS.

El disefio de investigacion es no experimental, transversal, y a la vez correlacional-
explicativo. Se analizan datos historicos, sin manipular las variables; ademas se estudian relaciones

causales con probabilidad de incumplimiento.

La validacion emplea el método Train-Test Split, también Cross-Validation, para una
correcta generalizacion. Finalmente, la eleccion definitiva se hard segun el rendimiento predictivo

y la estabilidad del modelo, sobre datos nuevos.
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Con este disefio metodoldégico se asegura que el modelo hibrido propuesto mejore la
precision, consistencia y eficiencia operativa de la toma de decisiones crediticias en la banca

empresarial en Honduras.

Diagrama metodoldgico CRISP-DM aplicado al modelo de riesgo crediticio

" . 4 - Modelado: 5 - Evaluacién:
1- Comprension del Negocio: « ML supervisado: LR, RF, XGBoost, SVWM ___, = Accuracy, Fi, AUC-ROC
+ Politicas CNBS : « Validacién cruzada y ajuste de « Comparacién con modelo tradicional
« Andlisis del Portafolio hiperpar. « Interpretabilidad (SHAP)

: f ;

3 - Preparacion de los Datos:
« Limpieza, discretizacion, normalizacion
—® . Feature Engineering y seleccién de
vars.
+ Balanceo de clases (SMOTE).

2 - Comprensidn de los Datos:
« Exploracidn estadistica
« Identificacion de outliers
« Andlisis de correlaciones

6 - Despliegue:
« Integracidn al flujo crediticio
« Monitorizacién periédica del modelo
» Retroalimentacidn y mejora continua

Figura 2: Diagrama Metodologico CRISP-DM

Fuente: Elaboracion Propia

2.8 ANALISIS CRITICO DE METODOLOGIAS

En este capitulo, se explora la aproximacion metodologica usada en estudios previos de
evaluaciones de riesgo; enfocandonos en el cambio de técnicas estadisticas clasicas a la adopcion

de modelos impulsados por el aprendizaje automatico.
A continuacion, se presenta un analisis comparativo de las metodologias:

Tabla 3: Comparativa de Métodos Relevantes

Autor / Metodologia Fortalezas Limitaciones Justificacion de la
Utilizada investigacion

Thomas et Regresion logistica Interpretacion método asume la Sirve como referencia
al. (2017) aplicada al credit clara y elevada ex1sten01a de relaciones = valiosa para la
scoring. aceptacion lineales entre las = construccion del
regulatoria. variables y presenta una modelo base; evidencia
capacidad predictiva la necesidad de
limitada frente a datos métodos mas flexibles.

que no exhiben

linealidad.
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Metodologia

Utilizada

Fortalezas

Limitaciones

Justificacion de la

investigacion

Lessmann Comparacion de = Precision y Demanda un volumen Sustenta la seleccion de
etal. (2015) = algoritmos de reconocimiento considerable de datos y = algoritmos de
machine learning = de una validacion = aprendizaje automatico
(Random Forest, configuraciones exhaustiva para prevenir = dentro de esta

SVM, XGBoost). complejas el sobreajuste. investigacion.

optimizados.
Yang et al. Modelo de deep Granhabilidadde Ofrece una Proporciona pruebas de
(2024) learning para = generalizacion y | interpretabilidad reducida la progresion hacia
prediccion de riesgo  exactitud en las vy exige una alta cantidad modelos de mayor
financiero. predicciones. de recursos = complejidad, si bien
computacionales. con limitada
aplicabilidad en
entornos bancarios
regionales.

Nguyen et Modelo hibrido de Fusiona precision = Sujeto a la calidad de Inspiracion directa para
al. (2025) reglas de negocio + con claridad, lo | datos y calibracion del el enfoque hibrido
machine learning. que optimiza la modelo. adoptado.

estabilidad de los
resultados.

Kumar Jain | Modelo basado en IA = Disminucion de = No detalla estructura de
(2019) aplicado en banca losplazosydelos datos ni validaciones
empresarial ~ (caso = activos no  estadisticas.

HDFC Bank). productivos (20%
menos de NPA).

Fuente: Elaboracion Propia

La literatura académica muestra una evolucion ordenada. Se traslada, con rigor, de los
modelos estadisticos lineales a los enfoques del aprendizaje automatico. Investigaciones, tal como
las de Thomas et al., (2017) y Lessmann et al., (2015), subrayan que los modelos no lineales
exhiben una eficiencia superior al predecir el impago crediticio. Otras estrategias buscan, un
balance delicado, entre precision predictiva e interpretabilidad. No obstante, retos persisten acerca
de la claridad de los modelos, y los recursos necesarios para su aplicacion practica. Esencialmente,
la investigacion actual adoptara una estrategia mixta. Estard basada en la metodologia CRISP-DM,
que fusionaré el analisis de aprendizaje automatico y el entorno regulatorio del sistema financiero

hondurenio.

Por consiguiente, la investigacion en curso empleard una estrategia mixta, fundamentada
en la metodologia CRISP-DM, que integrara el andlisis de aprendizaje automatico con el marco

regulatorio del sistema financiero de Honduras.
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2.9 HERRAMIENTAS A UTILIZAR

En esta seccion, se detalla las herramientas tecnologicas y analiticas que usamos en la
investigacion. Se escogieron porque podian mejorar la recoleccion, el procesamiento y, lo mas

importante, el analisis de datos.

Esas herramientas ayudan a una buena integracion de métodos estadisticos, modelos que
predicen, y visualizacion de datos, mostrando eficacia y una alta confiabilidad. Sirven para lograr

las metas del estudio.

La tabla a continuacion compara cada herramienta. En ella se resaltan sus funciones
principales y el valor especial que le dan al proyecto, apoyando a un entendimiento completo de su

uso en la investigacion.

Las herramientas elegidas posibilitan un enfoque integral para manejar las distintas fases

del proceso analitico: preparacion, andlisis, modelado, visualizacion y almacenamiento de datos.

Tabla 4: Herramientas Comparativas de Preparacion de Datos

Herramie | Descripci Ventajas Desventaj | Costo URL de Descarga Recomendaci
nta on as on
Microsoft Herramie @ Ideal para Lento e Gratuit = https://www.microsoft.com/ = Herramienta
Excel nta para realizar inestable o. es-es/microsoft-365/exce de apoyo para
analizar, analisis cuando se preparar los
calculary | exploratorios | trata de datos.
visualizar = de datos grandes
datos. (EDA). volumene
s de datos.
Google Entorno No requiere Se Gratuit | https://colab.research.googl = Complementa
Colab en lanube | instalacion, se | requiere o. e.com rio: A Jupyter
para puede tener para ejecutar
ejecutar compartir internet. modelos en la
codigo facilmente. nube.
Python.
Jupyter Interactiv. = Permite No es Gratuit | https://jupyter.org Seleccionado:
Notebook 0 para combinar adecuado | o. Ideal para
escribiry | codigo, para documentar el
ejecutar visualizacione | grandes proceso de
codigo s y notas en volumene modelado y
Python. un solo s de datos. pruebas.
documento.
Ideal para
experimentaci
on.

Fuente: Elaboracion Propia
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En la etapa de preparacion y limpieza de datos, se eligiéo a Excel y Power Query debido a

su integracion directa con el ecosistema de Microsoft, su simplicidad de uso y su compatibilidad

con Power Bl y SQL Server. Estas herramientas depuran, transforman y organizan la informacion

financiera rapidamente, sin infraestructura adicional ni instalaciones complejas.

Tabla 5: Comparativo de Herramientas de Analisis Estadistico y Modelado

Herramienta

Descripciéon

Ventajas

Desventajas

URL de
Descarga

Recomendacion

Python

KNIME

RapidMiner

Lenguaje de
programacion con
amplia gama de
librerias ML y
ciencia datos.

Lenguaje
estadistico
especializado en
analisis y graficas.

Plataforma de
analisis y
automatizacion de
flujos de datos con
interfaz visual.

Plataforma visual
de mineria de datos
y aprendizaje
automatico.

Fuente: Elaboracion Propia

Flexible, con
librerias potentes
(Pandas, Scikit-
learn, XGBoost).
Tiene soporte.

Analisis
estadistico y
modelos
economeétricos.

No requiere
programacion;
permite
integracion con
Python y R.

Interfaz intuitiva;
adecuada para

modelos sencillos.

Necesita
conocimiento
técnico previo.

Menos integrado
con entornos de
produccion.

No es flexible para
personalizaciones
avanzadas.

Menos flexible que
Python para
personalizaciones.

Gratuito.

Gratuito.

Gratuito.

Version
gratuita
con
limitacio
nes.

https://www.

python.org

https://www.

r-project.org

https://www.

knime.com

https://rapid
miner.com

Complementario:
Base principal
para el analisis
estadistico.

Complementario:
Necesario para
validaciones
estadisticas.

Seleccionado:
Adecuada para el
desarrollo de ML
y flujos de
analisis de riesgo.

Descartado: No
seleccionada por
menor integracion
con Python.

Se eligieron Python, Jupyter Notebook, Google Colab y KNIME para el analisis estadistico

y modelado predictivo. Si bien hay opciones como RapidMiner y R que tienen funcionalidades

similares, su integracion con el entorno organizativo es inferior.

Por lo tanto, KNIME se posiciona como la herramienta principal para la creacion del

modelo predictivo de calificacion de riesgo, debido a su interfaz grafica, su compatibilidad con

Python y su habilidad para automatizar flujos de andlisis de manera intuitiva y replicable.
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Herramienta

Tabla 6: Comparativo de Herramientas de Visualizacion de datos

Descripciéon

Ventajas

Desventajas

URL de Descarga

Recomendacio
n

Herramienta
de

Power BI

Tableau

Looker
Studio

Qlik

visualizacion
de datos.

Plataforma de
analisis visual,
permite
transformar
los datos para
la resolucion
de problemas.

Plataforma de
visualizacion
y analisis de
datos.

Plataforma de
analisis la cual
permite
democratizar,
recopilar y
procesar datos.

Fuente: Elaboracion Propia

Conexion
con
multiples
fuentes de
datos,
Excel y
SQL.

Rendimien
tos en
grandes
volimenes
de datos.

Intuitivo y
facil de
usar

Ofrece
soporte
para
analisis
descriptivo
y facilita la
creacion de
paneles
interactivo
S.

Requiere
conocimient
os de bases
de datos o
modelados.

Se requiere
de
administraci
on técnica,
no es tan
potente para
modelado de
datos.

Conexién a
bases de
datos
externas,
requiere
conectores
de pago a
terceros.

Exige un
servidor
dedicado o
una
infraestructu
ra en la nube
para
empresas.

Gratuito
(Power BI
Desktop); Plan
Pro desde
$9.99/usuario/
mes.

https://powerbi.mic
rosoft.com

Version de
paga: Plan
Enterprise
viewer desde
$35
usuario/mes

https://www.tableau
.com/

https://lookerstudio.
google.com/

Gratuito

Version de
paga: Plan de
10 usuarios
desde $200
mes.

https://www.glik.co
m/us

Seleccionado:
Ideal para
visualizar y
desarrollar KPIs
modelo de
riesgo
crediticio.

Descartado:
Curva de
aprendizaje
avanzada para
calculos
potentes.

Descartado: No
es adecuado
para analisis
estadistico y
predictivo.

Descartado:
Qlik exige una
inversion
sustancial y una
curva de
aprendizaje mas
prolongada.

Se evaluaron plataformas para la visualizacién de datos como Tableau, Looker Studio y

QIlik, que, aunque proporcionan funcionalidades avanzadas y paneles interactivos, conllevan costos

mas altos y requieren un tiempo de aprendizaje mas extenso. Por otro lado, se optd por Power BI

debido a su integracion directa con Excel, SQL Server y la nube de Azure, facilitando asi la

creacion de paneles dinamicos y reportes interactivos de forma eficiente dentro del entorno

tecnologico actual.
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Tabla 7: Comparativo de Herramientas de Almacenamiento de Informacion

Descarga

SQL Server

Mysql Server

PostgreSQL

MongoDB

Sistema de
bases de datos
relacional
creado por
Microsoft.

Gestor de bases
de datos
relacional,
codigo abierto.

Gestor de bases
de datos
orientado a
objetos con
amplio soporte
para datos
complejos.

Gestor de bases
NoSQL,
orientado
archivos JSON,
datos
semiestructurad
0s.

Fuente: Elaboracion Propia

Integracion con
Power BI, Excel,
posee soporte
técnico robusto.

Amplia
comunidad de
soporte

Alta
escalabilidad,
soporte para
consultas
avanzadas.

Excelente
rendimiento de
grandes
volimenes de
datos no
estructurados.

Licencia de
pago,
requiere
configuracion
avanzada.

Tiene un
menor
rendimiento
en grandes
entornos
empresariales
Requiere
mayor
conocimiento
técnico,
interfaz
menos
amigable.

Requiere de
curva de
aprendizaje
técnica y
configuracion
adicional con
Microsoft.

De pago,
segun el
versionado.

Libre / Open
Source

Libre / Open

Source
g

Gratuito
(version

community) y = https://www.
mongodb.co

planes de
pago m
(MongoDB
Atlas).

https://www.
microsoft.co
m/sql-server

https://www.
mysql.com

https://www.
postgresql.or

Seleccionado:
Integracion con todo
el ecosistema de
Microsoft y su gran
capacidad para
manejar volimenes
de datos.

Descartada: Menor
integracion con el
entorno de
Microsoft.

Descartada: Riesgo
de soporte
insuficiente.

Descartada: Dado a
que los datos
utilizados
corresponden a
informacion
financiera relacional
un modelo NoSQL
no es apto.

Finalmente, se optd por SQL Server para la administracion y almacenamiento de datos

debido a su compatibilidad con el entorno de Microsoft, asi como por su seguridad, capacidad de

escalabilidad y soporte empresarial. Aunque se consideraron MySQL, PostgreSQL y MongoDB,

se descartaron porque necesitaban configuraciones adicionales y no se ajustaban correctamente a

la estructura relacional de los datos financieros utilizados en el estudio.

En resumen, la eleccion de las herramientas se basa en la compatibilidad tecnoldgica, la

eficiencia operativa y la concordancia con los fines del estudio. Cada aplicacion desempefia una

funcion complementaria dentro del proceso analitico, lo que asegura la consistencia entre la

preparacion de los datos, la creacion del modelo predictivo y la presentacion de los resultados. Esta

integracion tecnologica hara posible la ejecucion ordenada y exacta del estudio, lo que garantizara
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la validez y la capacidad de repeticion de los resultados obtenidos.

2.10  MARCO LEGAL

2.10.1 MARCO LEGAL INTERNACIONAL

2.10.1.1 BASILEA III COMITE DE SUPERVISION BANCARIA (BCBS)

Conjunto de reformas internacionales sobre requisitos de capital y liquidez para bancos,
disefiado para fortalecer la regulacion, supervision y gestion del riesgo en el sector bancario (Basel

111, 2017).

Las exigencias de capital y gestion del riesgo derivadas de Basilea III exigen que los bancos
cuenten con metodologias solidas para estimar riesgos de crédito (PD/LGD). Un modelo credit
scoring mas preciso impacta directamente en la estimacion de activos ponderados por riesgo y
provisiones, por lo que alinear este trabajo de investigacion con los principios de Basilea aporta

validez prudencial a su uso en toma de decisiones crediticias.

2.10.1.2 BCBS 239 PRINCIPIOS PARA LA AGREGACION EFECTIVA DE DATOS DE
RIESGO Y REPORTES (RISK DATA AGGREGATION)

Principios del Basel Committee que establecen buenas practicas para la agregacion de datos
de riesgo y la calidad de la informacidon de reporte interno (Basel Committee on Banking

Supervision, 2013).

El modelo depende de la calidad, integridad y trazabilidad de los datos. BCBS 239 exige
capacidades robustas de agregacion de datos y reporting, esto respalda la necesidad de procesos
CRISP-DM rigurosos, gobernanza de datos (COBIT) y controles de seguridad (ISO 27001) para

asegurar que los outputs del modelo sean confiables y auditables.

2.10.1.3 SR 11-7 GUIDANCE ON MODEL RISK MANAGEMENT (FED / OCC — EE.
UuU.)

Guia sobre la Gestion del Riesgo de Modelo (Model Risk Management): gobernanza,
desarrollo, validacion y uso seguro de modelos cuantitativos. Esto incluye validaciones

(backtesting), tests de estabilidad y gestion de riesgo de modelo (SR 11-7, 2011, p. 11).

La guia establece expectativas sobre documentacion, validacion independiente, gestion de

cambios y gobernanza por parte del directorio y la alta gerencia. Aplicar SR 11-7, o sus principios,
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al modelo, mejora su aceptabilidad regulatoria y su robustez frente a auditorias internas/externas.

2.10.1.4 GDPR (REGLAMENTO GENERAL DE PROTECCION DE DATOS UE) Y
CONVENIOS EUROPEOS SOBRE PRIVACIDAD

Marco riguroso de proteccion de datos personales, derechos, bases legales, obligaciones de

controladores y procesadores, transferencias internacionales (Regulation - 2016/679 GDPR, 2016).

Si bien es cierto, GDPR es legislacion europea, sus principios, minimizacion, finalidad,
base legal y derechos son referencia internacional para el tratamiento de datos personales en
proyectos de ML. Aplicar esos principios, minimizaciéon de atributos, etc., es una mejor practica

para proyectos que manejan datos sensibles bancarios.

2.10.1.5 RECOMENDACIONES DEL GAFI / FATF (ANTI-MONEY LAUNDERING /
AML)

Estandares internacionales para prevencion de lavado de dinero y financiamiento del
terrorismo (KYC, monitoreo transaccional, intercambio de informacion). FATF guia cémo
conciliar inclusiéon financiera y controles de AML, relevante al disefiar variables externas en el

modelo. (The FATF Recommendations, 2012).

El presente trabajo de investigacion debe respetar las obligaciones AML/CFT: el uso de
datos para calificar riesgo no debe impedir la deteccion de patrones sospechosos; ademas, cualquier

integracion de fuentes externas.

2.10.1.6 ISO/IEC 27001 SISTEMA DE GESTION DE SEGURIDAD DE LA
INFORMACION (SGSI)

Norma internacional para establecer un SGSI, identificar riesgos, controles y procesos de
mejora continua en seguridad de la informacion. ISO 27001 provee el marco para proteger la

confidencialidad, integridad y disponibilidad de los datos usados en el modelo (ISO 27001, 2024).

Esta norma se aplica en el presente trabajo ya que la manipulacion de bases de datos de
clientes (confidenciales y financieros) exige controles técnicos y organizativos (cifrado, control de

accesos, logs, gestion de incidentes).
2.10.1.7 COBIT (ISACA) Y ITIL (AXELOS) GOBERNANZA Y GESTION DE TI

Marco para gobernanza y gestion de TI alineada con objetivos de negocio. COBIT es un
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marco de trabajo para el gobierno y la gestion de las tecnologias de la informacion (TI)
empresariales y dirigido a toda la empresa. Ha sido promovido por ISACA desde su primera

version en 1996 y actualmente se encuentra disponible la version COBIT 2019 (Villamizar, 2022).

La relacion con la investigacion actual: COBIT establece estructuras de gobernanza (roles,
métricas, controles) para asegurar que las decisiones derivadas del modelo estén alineadas con

apetito de riesgo y requisitos regulatorios.

2.10.1.8 NORMAS Y GUIAS SOBRE “MODEL RISK” Y VALIDACION (OCC, FDIC Y
BANCOS CENTRALES)

Publicaciones y guias (OCC Comptroller’s Handbook, FDIC adoption memos) sobre
practicas supervisoras en validacion, challenge independiente y gobernanza de modelos (Sound

Practices for Model Risk Management, 2011).

Relacién con la investigacion: Refuerzan la necesidad de pruebas robustas (backtesting,
sensibilidad, estabilidad temporal), independencia en validacion e historial documental,

componentes que debes incorporar en la fase de evaluacion del CRISP-DM.
2.10.2 MARCO LEGAL NACIONAL

2.10.2.1 COMISION NACIONAL DE BANCOS Y SEGUROS (CNBS) / NORMAS
PARA EVALUACION Y CLASIFICACION DE CARTERA CREDITICIA.

Regulaciones y circulares emitidas por la CNBS que establecen criterios de clasificacion

de créditos, provisiones y reportes regulatorios (CIRCULAR CNBS No.001/2025, 2025).

El otorgamiento de créditos comerciales se basara en criterios tales como la capacidad de
pago del deudor, su historial de cumplimiento de pagos, existencia de garantias y el entorno
econdomico del deudor permitira clasificar la totalidad de las obligaciones de los deudores

comerciales en 5 categorias de riesgos:
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Tabla 8: Clasificacion de Créditos

Categoria Nombre
I Créditos Buenos
I Créditos Especialmente Mencionados
I Créditos Bajo Norma
v Créditos de Dudosa Recuperacion
A% Créditos de Pérdida

Fuente: CIRCULAR CNBS No001 2025

Relacion con la investigacion: Se debe respetar estas reglas y demostrar que sus
salidas (clasificaciones de riesgo) son compatibles con los criterios regulatorios y que no reducen

la capacidad de la entidad para cumplir reportes regulatorios.

2.10.2.2 BANCO CENTRAL DE HONDURAS (BCH) - INFORMACION CREDITICIA
Y ESTABILIDAD FINANCIERA

Son directrices y requerimientos sobre reportes macro prudenciales y la Central de
Informacion Crediticia (CIC) para propiciar el normal funcionamiento del sistema de pagos y velar
por la estabilidad del sistema financiero nacional (Banco Central de Honduras, 2025) (Estabilidad

Financiera Informe de Estabilidad Financiera (IEF), 2025).

El BCH exige ciertos reportes y métricas de supervision; El modelo propuesto debe
garantizar que los datos preparados y las salidas sean compatibles con los reportes exigidos y que

no se comprometa la confidencialidad ni la integridad de la informacion remitida a organismos

centrales.
2.10.2.3 SITUACION DE LA LEGISLACION SOBRE PROTECCION DE DATOS EN
HONDURAS

A la fecha de las fuentes publicas analizadas, Honduras no contaba con una ley plenamente
consolidada y en vigor de proteccion de datos personales equivalente al GDPR; existen esfuerzos
y proyectos (anteproyectos) y marcos sobre transparencia y acceso a la informacion publica como
el Decreto Legislativo No.170-2006 y otros decretos/PCM sobre gestion de la informacion publica.
En la préctica, las entidades publicas han emitido decretos y reglamentos que reconocen derechos
de proteccidn, pero no hay una ley de privacidad completa con igual alcance que el GDPR. (Tomé,

2019).
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Justificacion: Dado ese vacio o lag en la legislacion local, es imperativo que la
investigacion aplique estandares internacionales (GDPR, ISO 27001, principios de minimizacion)
y documente medidas de anonimizacién/pseudonimizacion para evitar riesgos legales y de
reputacion. Ademas, en el entorno bancario existen obligaciones contractuales y regulatorias
(CNBS/BCH) relativas al tratamiento seguro y no divulgacion de datos financieros que deben

respetarse.

2.10.2.4 LEY DE TRANSPARENCIA Y ACCESO A LA INFORMACION PUBLICA
(DECRETO 170-2006) Y DECRETOS SOBRE ADMINISTRACION PUBLICA
ELECTRONICA

Marcos que regulan el acceso a informacion publica y establecen obligaciones de
transparencia. Algunas disposiciones incluyen limites y excepciones por razones de seguridad o

proteccion de datos personales (Congreso Nacional de la Republica de Honduras, 2006).

Relacion: En la presente investigacion cuando los datos provengan de fuentes, se debe

respetar la separacion entre informacion publica y datos personales sensibles.
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CAPITULO III. METODOLOGIA

3.1. CONGRUENCIA METODOLOGICA

La presente investigacion se desarrolla bajo un enfoque cuantitativo, buscando entrelazar variables a través de modelos de

aprendizaje automatico. Evaluar el riesgo crediticio de los clientes empresariales del sector bancario constituye la meta principal. La

metodologia CRISP-DM, conocida por su solidez en el andlisis de datos y aprendizaje automatico, sustenta el abordaje empleado

permitiendo una estructuracion rigurosa del analisis.

3.1.1.

MATRIZ METODOLOGICA

A continuacion, se presenta la matriz metodologica correspondiente a esta investigacion:

Tabla 9: Matriz Metodologica

Modelo de Calificacion de Riesgo Cred

Matriz Metodologica

o para Clientes Comerciales (CRCE)

Problema Objetivo General Objetivos Especificos Preguntas de Investigacion Variables Variable Métodos
Independientes Dependiente

(En qué
medida la
implementacién
de un modelo
hibrido que
combina
aprendizaje
automatico y
reglas de
negocio (I)
mejora la
exactitud en la
evaluacion del
riesgo crediticio
(O) de los
clientes de la

Evaluar (S) el
impacto de un
modelo hibrido que
combina aprendizaje
automatico y reglas
de negocio sobre la
precision  en  la
evaluacion del riesgo
crediticio de clientes

de la banca
empresarial en
Honduras, M)
midiendo métricas de
desempefio como
precision, recall 'y

AUC-ROC,  (A)

(S) Comparar el (M)
desempefio, medido
por AUC-ROC 'y
precision, (A) entre un
modelo que integra
variables internas y
externas y otro que
utiliza solo variables
internas, (R) para
evaluar la relevancia de
factores externos en la
prediccion de
morosidad, (T) durante
la fase de analisis
exploratorio.

(En qué medida la incorporacion | Historial Crediticio
de variables macroecondmicas

externas (I) mejora la precision

predictiva del riesgo crediticio (O)

de los clientes empresariales

hondurefios (P) en comparacion

con los modelos que utilizan

exclusivamente variables internas

del cliente (C)?

Riesgo Crediticio = Modelos predictivos
de Machine Learning
Estudio Correlacional

y explicativo
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banca
empresarial
hondureiia (P)
en comparacion
con los métodos
convencionales
basados
tunicamente en
reglas de
negocio (C)?

utilizando datos

historicos y
algoritmos
supervisados, (R)

para establecer un
modelo validado que
optimice la
clasificacion de
riesgo, (T) durante la
fase de analisis y
modelado del
estudio.

Fuente: Elaboracion Propia

Evaluar S) la
influencia del
componente de
aprendizaje automatico
dentro del modelo
hibrido, ™M)
cuantificando métricas
como recall, F1-score y
precision, (A)
aplicando  algoritmos
supervisados sobre los
datos historicos, (R)

para mejorar la
capacidad de anticipar
incumplimientos y

riesgos emergentes, (T)
durante la fase de
modelado y validacion.

Determinar  (S) el
impacto de la
implementacion  del
modelo hibrido sobre la
coherencia y
consistencia de la
evaluacion crediticia,
(M) midiendo la
concordancia de los
resultados  simulados
con registros historicos

validados, (A)
mediante simulaciones
de escenarios

crediticios, (R) para
optimizar la calidad y
confiabilidad del
analisis financiero, (T)
durante la fase de
pruebas y simulacion.

(Como la integracion de técnicas
de aprendizaje automatico en los
procesos de calificacion crediticia
(I) mejora la capacidad de anticipar
incumplimientos y riesgos
emergentes (O) en la banca
empresarial hondurefia (P) frente a
los modelos  convencionales
basados solo en reglas de negocio
©)?

(Qué impacto tiene la aplicacion
de un modelo hibrido que combina
datos internos financieros y
variables no financieras (I) en la
coherencia y calidad de las
decisiones crediticias (O) de los
clientes de la banca empresarial
hondurefia (P) frente a las
metodologias tradicionales
centradas Unicamente en
informacion contable (C)?

Flujo de Caja

Nivel
Endeudamiento

Historial Financiero

Disefio de
Investigacion: No
experimental,
Transversal.

Analisis de datos:
Modelos estadisticos y
técnicas de mineria de
datos.

Instrumentos: Bases de
datos financieras,
algoritmos de
aprendizaje
automatico.
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3.1.2  ESQUEMA DE VARIABLES DE ESTUDIO

Las variables examinadas en esta investigacion tienen una conexion directa con la
evaluacion del riesgo crediticio. Variables independientes como historial financiero, flujo de caja,
y el nivel de endeudamiento son consideradas. Por otro lado, la variable dependiente es el riesgo

de incumplimiento del crédito.

Variable Variables
Dependiente Independientes

A

|
ﬁ;’ Historial Crediticio

Flujo de Caja
N\

Riesgo
Incumplimiento

CREDITICIO § =il ¥ amicns

Financiero

~ [tél Historial

Figura 3: Esquema de Relacion Causal Multivariada

Fuente Elaboracion Propia

3.1.3. OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

El esquema de las variables de estudio es en esencia, una estructura meticulosamente
organizada. Ella se encarga de definir las variables, con precision, que seran sometidas a analisis
durante el curso de una investigacién y evaluar las hipdtesis planteadas (Roberto Hernadndez

Sampieri et al., 2014).
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Tabla 10: Esquema de Variables de Estudio

Variable Definicion Definicion Dimensiones Indicadores
Conceptual Operacional

Riesgo Crediticio | Probabilidad de Modelos predictivos = Historial crediticio, | Puntuacion de
incumplimiento en un | de Machine liquidez, solvencia. | riesgo
crédito. Learning analizan

datos historicos.

Historial Registro de Datos de pagos y Tiempo de Numero de créditos
Crediticio comportamiento deudas anteriores. endeudamiento, previos, tasa de
financiero pasado. cumplimiento de mora
pagos.
Nivel de Relacion entre deudas | Calculo de la Pasivos financieros, = Ratio deuda/ingreso
Endeudamiento y capacidad de pago. proporcion de ingresos.
deuda.

Fuente: Elaboracion Propia
3.1.3.1 HIPOTESIS
Hipétesis de Investigacion (H1)

El modelo hibrido, que integra reglas de negocio y aprendizaje automatico, alcanza un
desempeiio significativamente superior en discriminacion y separacion del riesgo crediticio medido
por AUC-ROC y KS respecto del esquema basado exclusivamente en reglas y de la regresion
logistica de referencia, tanto en la validacion como en la prueba, de acuerdo con pruebas de

contraste por bootstrap al 95% de confianza.
Hipotesis Nula (H0)

El modelo hibrido no presenta mejoras en el desempefio predictivo, medido por AUC-ROC
y KS, en comparacion con los modelos de referencia: reglas de negocio y regresion logistica, en

los periodos evaluados.

El contraste de las hipdtesis se realiza mediante remuestreo bootstrap, estimando intervalos
de confianza al 95% para las diferencias de AUC-ROC y KS entre el modelo hibrido y los modelos

de referencia.

Se considerara evidencia a favor de la hipotesis de investigacion (H1) cuando el intervalo
de confianza al 95% de la diferencia de AUC-ROC y de KS sea mayor que cero, indicando una
mejora consistente y robusta del desempeio predictivo del modelo hibrido en los conjuntos de

validacion y prueba.
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3.2 ENFOQUE Y METODOS

El estudio se basara en un enfoque mixto, al integrar de manera complementaria métodos
cuantitativos y cualitativos para abordar de forma integral la problematica de la calificacion de

riesgo crediticio en la banca empresarial.

De esta forma, sera posible medir, comparar y confirmar, por decirlo de algin modo,
empiricamente la conexion entre las variables financieras, macroecondmicas y de riesgo, todo esto

con el fin de calcular la probabilidad de incumplimiento (PD) de los clientes empresariales.

Este enfoque permite combinar la precision empirica del andlisis estadistico y el modelado
predictivo con la profundidad interpretativa del juicio experto institucional, garantizando una

comprension holistica del fendmeno bajo estudio.

El estudio se desarrolla bajo el método CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for
Data Mining), reconocido internacionalmente como el estdndar mdas robusto y flexible para

proyectos de mineria de datos y analitica predictiva (Chapman, 2000).

Se eligio el método CRISP-DM debido a su solidez y facilidad de uso en el ambito
financiero, incorporando seis fases: entendimiento del negocio, entendimiento de los datos,

preparacion de los datos, modelado, evaluacion y despliegue.

Cada fase ayuda a asegurar que la creacion del modelo sea metddica, verificable y
reproducible, esto facilita la integracion practica de los resultados en los procesos crediticios de las

instituciones bancarias.
3.3 DISENO DE LA INVESTIGACION

El disefio de investigacion es no experimental, transversal y correlacional-explicativo. No
se manipulan variables independientes; en cambio, se observan y analizan sus relaciones con la

variable dependiente (precision del modelo).

La transversalidad permite analizar los datos en un momento determinado (enero 2020 -

octubre 2024), lo cual es apropiado para evaluar comportamientos histéricos del riesgo crediticio.
33.1 POBLACION

La poblacion del estudio estd conformada por la totalidad de clientes de la banca

empresarial de la institucion financiera objeto de andlisis, que cuentan con operaciones crediticias
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registradas entre enero de 2020 y octubre de 2024.

Esta poblacion asciende a 6,903 clientes, correspondientes a empresas de diversos sectores
econdmicos, tamafios y niveles de riesgo, todos con informaciéon financiera, conductual y
administrativa disponible en los sistemas de la institucion. Incluye tanto operaciones vigentes como
canceladas, siempre que contengan informacion financiera, contable y de comportamiento

crediticio suficiente para la evaluacion de riesgo.

La base de datos incluye tanto clientes vigentes como histdricos, abarcando distintas
categorias crediticias segin la normativa de la CNBS. El acceso a esta poblacion completa permite
desarrollar un modelo predictivo con alta representatividad y validez empirica, evitando los sesgos

asociados a la seleccion parcial o muestreo limitado.
3.3.1.1 CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION

Para asegurar la calidad, coherencia y aplicabilidad de los datos dentro del modelo, se

establecieron los siguientes criterios metodoldgicos de inclusion y exclusion:

Tabla 11: Criterios De Inclusion y Exclusion

Tipo de criterio Descripcion Justificacion

Inclusion 1 Clientes empresariales con operaciones | Permite cubrir un horizonte temporal de cinco afios,
crediticias activas o cerradas entre suficiente para capturar patrones de comportamiento
enero de 2020 y octubre de 2024. crediticio y eventos de incumplimiento.

Inclusion 2 Clientes con informacion financiera Asegura la disponibilidad de variables cuantitativas
completa. necesarias para el modelado de riesgo.

Inclusion 3 Clientes con registro de Permite establecer la variable objetivo (morosidad /
comportamiento de pago y clasificaciéon = default) y validar el modelo frente a categorias
crediticia seguin las normas CNBS. regulatorias.

Inclusion 4 Empresas clasificadas dentro de la Focaliza el estudio en el segmento de la banca
cartera empresarial, excluyendo empresarial, congruente con el objetivo de
clientes de Banca de Personas. investigacion.

Inclusion 5 Operaciones con al menos 6 meses de Garantiza un horizonte de observacion suficiente para
historial crediticio. evaluar el desempefio y la estabilidad de pago.

Exclusion 1 Clientes con datos faltantes criticos La falta de variables clave impide la modelizacién
(monto de crédito, fecha de adecuada y genera sesgos en el aprendizaje automatico.

desembolso, comportamiento de pago).

Exclusion 2 Créditos con mas de un 50% de los Asegura la integridad y calidad del dataset, en
registros financieros incompletos o concordancia con los principios de data quality de
inconsistentes. BCBS 239.
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Tipo de criterio | Descripcion Justificacion

Exclusién 3 Clientes en proceso judicial o con Se resguarda la privacidad de la informacién conforme
informacion confidencial sujeta a a la Ley Especial de Proteccion de Datos Personales y
reserva legal. la ISO/IEC 27001.

Fuente: Elaboracion Propia

3.3.2 TECNICAS DE MUESTREO

Debido al acceso completo a la poblacion de 6,903 clientes, no se aplicé una técnica de
muestreo probabilistico convencional. En su lugar, se utilizé una técnica de particionado temporal

estratificado, orientada a estructurar la poblacion para fines analiticos y predictivos.

Este método respeta la secuencia cronoldgica de los datos y mantiene la proporcion original
de las clases (clientes sanos y morosos) asi como la representatividad sectorial (industria, comercio,

servicios, agro, etc.).
El esquema de division adoptado fue el siguiente:

Tabla 12: Esquema de Particionamiento de Datos

Periodo Objetivo metodologico Proporcion Total (6,903

clientes)

Entrenamiento 20202022 Desarrollo inicial del modelo, 58% (3,973 registros)
ajuste de parametros y
seleccion de variables.

Validacion 2023 Calibracion y evaluacion de 25% (1,727 registros)
desempefio intermedio.

Prueba 2024 (ene-oct) = Evaluacion out-of-time y 17% (1,203 registros)
medicion de desempeiio final.

Fuente: Elaboracion Propia
El particionado temporal estratificado se justifica porque:

1. Evita fugas de informacion, al garantizar que el modelo solo aprenda de datos previos al

periodo de evaluacion.

2. Alinea el proceso de modelado con la realidad operativa bancaria, donde las decisiones se

basan en informacion histérica para predecir riesgos futuros.

3. Permite medir la estabilidad del modelo en el tiempo, requisito regulatorio establecido en

las normas de Basilea III y las guias de la CNBS.
4. Asegura representatividad sectorial y por clase crediticia, mediante estratificacion segin
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las variables relevantes de negocio.

5. Cumple con el principio de trazabilidad y reproducibilidad, fundamentales en la fase de

Modeling y Evaluation del proceso CRISP-DM.
3.3.3 MUESTRA

Dado que el banco X permiti6 el acceso a la totalidad de los registros histdricos disponibles,

la muestra de investigacion coincide con la poblacion total (N = 6,903).

Por lo tanto, no se selecciond un subconjunto probabilistico, sino que se aplicé un
particionado analitico y temporal de la base completa, con el objetivo de estructurar los datos para

el entrenamiento, validacion y prueba del modelo predictivo (ver tabla 7).

El uso de la poblacion completa (6,903 clientes) y la aplicacion de un particionado temporal
estratificado aseguran la validez, representatividad y trazabilidad del proceso de modelado de

riesgo crediticio.

Esta estrategia metodoldgica esta en sintonia con los lineamientos de Basilea 11, las normas
de la CNBS, los estandares de ISO/IEC 27001, y las recomendaciones de la Guia SR 11-7 sobre
Model Risk Management.

En conjunto, el disefio metodoldgico fortalece la confiabilidad del modelo propuesto como

herramienta de apoyo para la toma de decisiones financieras prudenciales y sostenibles.
3.4 TECNICAS, INSTRUMENTOS Y PROCEDIMIENTOS APLICADOS
3.4.1. TECNICAS

* Analisis exploratorio de datos (EDA): Se aplicaron técnicas de estadistica descriptiva para
caracterizar las variables financieras, conductuales y crediticias de los 6,903 clientes
empresariales comprendidos entre enero de 2020 y octubre de 2024. El andlisis incluy6

medidas de tendencia central, dispersion, correlacion y estabilidad.

» Modelado predictivo de riesgo crediticio: Se emplearon técnicas de aprendizaje automatico
supervisado, especificamente regresion logistica, random forest, y gradient boosting, para
construir un modelo hibrido de calificacion crediticia que combine reglas de negocio y
prediccion estadistica. Los algoritmos fueron validados mediante validacion cruzada

estratificada, evaluacion de métricas (ROC-AUC, KS, Fl-score, recall) y calibracion de
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probabilidades.

» Evaluacion y validacion del modelo: Conforme a las guias SR 11-7 (Federal Reserve, 2011)
y Basilea III (BIS, 2017), se realizaron pruebas de desempefio, sensibilidad, robustez y
estabilidad temporal para determinar la confiabilidad del modelo antes de su potencial

implementacion.
3.4.2. INSTRUMENTOS

En concordancia con las técnicas aplicadas, se utilizaron diversos instrumentos de

caracter documental, digital y humano para garantizar la fiabilidad y validez de la informacion.

Tabla 13: Instrumentos Documentales

Instrumento Descripcion Proposito

Base de datos del Banco X = Registros crediticios empresariales obtenidos Fuente principal para el analisis
del sistema interno de la institucion financiera, = estadistico y el modelado
que comprenden informacion de 6,903 clientes = predictivo.
(2020-2024).

Fuente: Elaboracion Propia

Todos los instrumentos fueron utilizados bajo politicas estrictas de confidencialidad y
proteccion de datos personales, en cumplimiento de la Ley Especial de Proteccion de Datos

Personales (Decreto 35-2021) y la ISO/IEC 27001.
3.4.3. PROCEDIMIENTOS

El procedimiento se ejecut6 siguiendo las fases establecidas por el modelo CRISP-DM, que

guio el proceso de analisis y modelado de la informacion de manera sistematica y reproducible:

1. Comprension del negocio: Se realizaron reuniones y entrevistas con expertos de la
institucion para identificar las necesidades, los objetivos de negocio y los indicadores de

desempefio relevantes.

Se determiné que el modelo debia mejorar la precision de la calificacion crediticia

empresarial y optimizar los procesos de gestion de riesgo.
2. Comprension y preparacion de los datos:
= Extraccion, limpieza y consolidacion de los registros de 6,903 clientes (2020-2024).

= Aplicacion de los criterios de inclusion y exclusion previamente definidos.
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= Tratamiento de valores faltantes, deteccién de outliers, codificaciéon de variables

categoricas y normalizacion.

* Definicion de la variable objetivo (default / no default) conforme a la clasificacion

CNBS.

Particionado temporal estratificado: La base se dividido en conjuntos de entrenamiento
(58%), validacion (25%) y prueba (17%), respetando la secuencia cronologica y la

representatividad sectorial.
Modelado y calibracién:
= Se aplicaron algoritmos de regresion logistica, random forest y XGBoost.

= Se realizaron pruebas de desempefio (ROC-AUC, KS, F1) y calibraciones mediante

isotonic regression y Platt scaling.

Evaluacion del modelo: Se verifico la estabilidad temporal y la capacidad predictiva del
modelo bajo métricas regulatorias. Los resultados fueron contrastados con criterios de

expertos mediante sesiones de revision cualitativa.

Validacion cualitativa y triangulacion: Los hallazgos del analisis predictivo se discutieron
con analistas y jefes de riesgo del banco, quienes validaron la coherencia de las variables y
la interpretabilidad del modelo. Las percepciones se integraron mediante triangulacion con

la evidencia cuantitativa.

El uso de la metodologia CRISP-DM asegur¢ la reproducibilidad del proceso, mientras que

la triangulacion con entrevistas a expertos garantizo la pertinencia practica del modelo.

En conjunto, las técnicas, instrumentos y procedimientos aplicados dan al estudio

rigurosidad técnica, validez empirica y alineacion regulatoria, asi mismo, fortalecen la gestion del

riesgo crediticio en la institucion.

3.5. FUENTES DE INFORMACION

3.5.1. FUENTES PRIMARIAS

Corresponde al conjunto de 6,903 clientes empresariales extraidos de los sistemas internos

del banco x, que incluyen informacién financiera, conductual y clasificatoria de los clientes.

45



Permite analizar el comportamiento historico de pago, las variables determinantes del

riesgo y los factores que influyen en la probabilidad de incumplimiento (PD).

Su utilizacion es esencial para el componente cuantitativo del estudio, ya que alimenta las

fases de comprension, preparacion, modelado y evaluacion del método CRISP-DM.

Ademds, su caracter empresarial y exhaustivo garantiza la validez empirica,

representatividad y confiabilidad de los resultados.
3.5.2. FUENTES SECUNDARIAS

Fuentes secundarias, son informes oficiales de la CNBS, también del Banco Central de
Honduras utilizados para analizar el entorno macroecondmico, las tasas de morosidad del sistema
financiero y la evolucion de la cartera crediticia empresarial, ademas de SEFIN, igual que literatura
cientifica sobre modelado de riesgo crediticio y de machine learning. Complementan la
informacion contextual que ajustan los parametros del modelo, conforme a las condiciones

macroecondmicas del pais.

Estas fuentes fueron seleccionadas por su relevancia y vigencia dentro del ambito de la
gestion del riesgo crediticio, la gobernanza tecnologica y la seguridad de la informacion. También
fortalecen la validez externa y contextual del estudio, al situar los hallazgos dentro del panorama

econdmico y regulatorio actual nacional.
3.6. PLAN PARA EL ANALISIS DE DATOS

El proposito de este andlisis de datos es evaluar empiricamente las hipdtesis planteadas

respecto a la capacidad predictiva y explicativa del modelo.

El objetivo es determinar si la integracion de técnicas estadisticas y de aprendizaje
automatico mejora significativamente la precision en la clasificacion de clientes respecto a los

métodos tradicionales basados en reglas prudenciales.

Alineados con el método CRISP-DM, el plan de analisis de datos se estructura en cinco

etapas:
1. Preparacion de datos.
2. Analisis descriptivo y exploratorio (EDA).
3. Modelado predictivo y validacion estadistica.
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4. Prueba de hipdtesis.
5. Integracion y sintesis de resultados.
3.6.1 PREPARACION DE LOS DATOS

Previo al andlisis inferencial, se ejecutara una fase de limpieza, integracion y

estandarizacion de la base de datos del banco x, que comprende 6,903 registros de clientes

empresariales del periodo enero 2020 a octubre 2024. Se aplicaran los siguientes procedimientos:

Depuracion y control de calidad: eliminacion de duplicados, validacion de rangos y

consistencia temporal.

Tratamiento de valores faltantes: imputacion estadistica o eliminacion segiin el impacto en

las variables criticas.

Codificacion de variables categoricas: transformacion de atributos cualitativos en

representaciones numéricas mediante one-hot encoding.

Normalizacion y escalamiento: estandarizacion de las variables financieras para mejorar la

convergencia de los algoritmos de modelado.

Balanceo de clases: aplicacion de class weights o SMOTE tnicamente en el conjunto de

entrenamiento para corregir el desbalance entre clientes sanos y morosos.
3.6.2 ANALISIS DESCRIPTIVO Y EXPLORATORIO (EDA)

El andlisis exploratorio de datos permitird conocer la distribucién, comportamiento y

relaciones entre las variables. Se realizaran las siguientes acciones:

Célculo de medidas de tendencia central, dispersion y asimetria.
Andlisis de correlaciones entre variables financieras y conductuales.

Identificacion de patrones de comportamiento crediticio segun sector econdmico y

clasificacion CNBS.

Evaluacion de la estabilidad temporal de las variables mediante el Population Stability

Index (PSI).

El EDA proporcionara la base empirica para la seleccion de variables y la formulacion del

modelo predictivo.
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3.6.3 MODELADO PREDICTIVO Y VALIDACION ESTADISTICA
Se utilizaran los siguientes métodos:

* Modelos estadisticos: regresion logistica binaria para estimar la probabilidad de

incumplimiento (PD).

* Modelos de aprendizaje automatico: Random Forest, Gradient Boosting (XGBoost) y

Support Vector Machines (SVM).

* Modelos hibridos: integracion ponderada entre el puntaje regulatorio CNBS vy la salida de

los modelos predictivos, con el fin de mejorar la precision sin perder interpretabilidad.
El conjunto de datos se dividira de la siguiente manera:

» Entrenamiento: Datos comprendidos en el periodo 2020 — 2022.

» Validacion: Datos comprendidos en el periodo 2023.

* Prueba: Datos comprendidos en el periodo de enero a octubre 2024.
Se evaluara el desempefio de cada modelo mediante métricas cuantitativas:

= ROC-AUC (Area bajo la curva ROC).

= KS (Kolmogorov—Smirnov).

» Precision, Recall y F1-Score.

» Brier Score y Log-Loss (para calibracion de probabilidades).

La comparacion entre modelos se realizara con pruebas estadisticas de diferencia de medias
y proporciones sobre las métricas de desempefo, para determinar si las mejoras obtenidas son

estadisticamente significativas al nivel de confianza del 95% (a = 0.05).
3.6.4 PRUEBA DE HIPOTESIS

El plan de analisis contempla un particionado temporal con un esquema out-of-time acorde

con CRISP-DM:
* Entrenamiento: 2020 - 2022
= Validacion (seleccion de umbral): 2023
* Prueba out-of-time: enero - octubre 2024
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Modelos a comparar:

Baseline Reglas (proxy): decisién por umbrales de burd y cobertura de garantia.
Baseline estadistico: Regresion Logistica (class_weight balanced).

Modelos ML: Random Forest y XGBoost (hiperparametros conservadores para

estabilidad).
Meétricas primarias (discriminacion y separacion):
AUC-ROC: capacidad de ranking del modelo.

KS (Kolmogorov - Smirnov): separacion entre distribuciones de score para BUENO vs

MALO.
Meétricas operativas (secundarias, no determinan el contraste de H1):

Precision, Recall y F1 evaluadas al umbral operativo definido en VALID 2023 por méaximo

KS; aplicadas sin reoptimizar en TEST 2024.
Brier score (calibracion de probabilidades), reportado como evidencia complementaria.
Pruebas estadisticas y estimacion de incertidumbre:

Para cada par de modelos A y B, y para cada split (VALID 2023 y TEST 2024), se estimaron

las diferencias de desempefio:

AAUC = AUC(A) - AUC(B)
AKS =KS(A) - KS(B)
Control de sobreajuste y fuga de informacion:

Todas las transformaciones (capping, imputacion, codificacion, escalado) se ajustaron

unicamente con el conjunto de entrenamiento.

El umbral operativo (por maximo KS) se fijo en VALID y se aplico sin ajustes en TEST,

garantizando evaluacion out-of-time honesta.
Reportes y trazabilidad:

Para cada modelo y periodo se reportan:
Métricas primarias: AUC-ROC, KS
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= Mg¢étricas operativas (al umbral KS de VALID): Precision, Recall, F1
= Brier score (calibracion)
Para el contraste de H1 se incluyen tablas con:
= AAUC y AKS (hibrido vs reglas; hibrido vs logistica), [C95% y p-valores (bootstrap).

La eleccion de AUC-ROC y KS como métricas primarias responde al desbalance natural
de la cartera (aproximadamente entre 6% y 7% de MALO), donde la exactitud puede resultar
engafiosa. El uso de bootstrap evita supuestos fuertes sobre la distribucion asintdtica de las métricas
y es recomendable con tamanos muestrales moderados y clases desbalanceadas. La comparacion
out-of-time (2024) es una condicion explicita de la hipdtesis para asegurar validez externa y evitar

sobreajuste a 2023.
3.6.5 INTEGRACION Y SINTESIS DE RESULTADOS

Finalmente, los resultados cuantitativos y cualitativos se integrardn mediante un proceso de
triangulacion convergente, que permitird validar la consistencia entre el desempefio técnico del
modelo y su aplicabilidad practica. El plan de analisis se alinea con las fases de evaluacion y
despliegue del método CRISP-DM, asegurando que las conclusiones derivadas del estudio sean

estadisticamente validas, operacionalmente relevantes y regulatoriamente conformes.
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CAPITULO IV. RESULTADOS Y ANALISIS

Este capitulo operacionaliza los objetivos de investigacion formulados en el Capitulo I al
presentar, de forma ordenada y verificable, la evidencia empirica que sustenta el desarrollo del
modelo. En concreto, caracteriza y depura el conjunto de datos de 6,903 registros de clientes
empresariales, para garantizar su integridad y trazabilidad, identifica los predictores con mayor
poder explicativo y discriminante de la morosidad mediante analisis descriptivo, correlacional y
pruebas con la variable objetivo, y establece los insumos técnicos para comparar el desempefio de
enfoques basados en reglas versus aprendizaje automatico (Objetivo General), respetando el

particionado temporal y los criterios metodoldgicos definidos.

Desglosa los hallazgos producto del procesamiento y analisis correspondientes a los datos
recopilados en el periodo comprendido entre enero de 2020 y octubre de 2024. El desarrollo
metodoldgico fue previamente delineado en el capitulo anterior, donde se definieron la estructura
técnica, las fuentes de informacion y los procedimientos analiticos aplicados al conjunto de datos

crediticios.

El propdsito de este capitulo consiste en la presentacion, interpretacion, y la validacion de
los resultados derivados de la aplicacion del modelo, dedicado a la calificacion del riesgo
crediticio; modelo que integra métodos estadisticos convencionales, y los algoritmos del

aprendizaje automatico.

En la seccion 4.1 se aborda el analisis exploratorio de los datos analizados y se desglosan

las siguientes subsecciones:

En la subseccion 4.1.1 se presenta la composicion inicial de la base analizada, detallando
el niamero total de clientes, la cantidad de variables y su clasificacion entre cuantitativas y
cualitativas. Se exponen las principales caracteristicas estructurales de los datos, proporcionando

una vision panoramica de la informacion disponible para el estudio.

La subseccion 4.1.2 profundiza en las variables mas representativas, diferenciando los
atributos financieros, demograficos y conductuales que intervienen en la calificacion crediticia. Se
describen sus medidas de tendencia central, dispersion y forma, con el objetivo de identificar su

comportamiento y su posible relevancia en la prediccion del riesgo de incumplimiento.
En la subseccion 4.1.3 se detalla el proceso técnico de depuracion y estandarizacion del
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conjunto de datos. Se realiza la identificacion y manejo de valores atipicos junto al tratamiento de
datos faltantes y del uso de técnicas de normalizacidon y estandarizacion que garantizan la calidad,

integridad y comparacion de la informacion antes del modelado.

La subseccion 4.1.4 se trata la fase de andlisis exploratorio usando herramientas estadisticas
y también graficas. Se hace uso de histogramas, diagramas de caja y graficos de barras que permiten
visualizar la forma en que se distribuyen las principales variables, identificar patrones de

comportamiento y analizar diferencias entre los clientes clasificados.

En la subseccion 4.1.5 se identifican las relaciones estadisticas que existen entre los
distintos factores financieros y la variable objetivo. Empleando la matriz de correlacion y las
distintas medidas de asociacion, se identifican las variables con mayor influencia sobre el
desempeiio crediticio. Este andlisis es un paso fundamental para la seleccion de variables en el

modelado predictivo.

Por tltimo, la subseccion 4.1.6 resume los hallazgos més importantes obtenidos durante el
analisis exploratorio de datos. En esta parte se combinan los resultados descriptivos, junto con
graficos y correlacionales, resaltando factores con mayor impacto estadistico en la prediccion del

riesgo crediticio.

La seccion 4.2 presenta exhaustivamente el procedimiento metodoldgico empleado para la
obtencion, tratamiento y validacion de los datos utilizados en el modelo de calificacion de riesgo
crediticio, incorporando los elementos técnicos, operativos y éticos que formaron parte de su
elaboracion. Adicionalmente, se estructura en cinco apartados que detallan cada fase del

procedimiento en orden cronologico, sirviendo como fundamento para las subsecuentes divisiones.

La subseccion 4.2.1 describe el proceso de recopilacion y procesamiento de datos,
estructurado segiin la metodologia CRISP-DM. Se detallan las etapas, recursos, responsabilidades

y el cronograma implementado durante la totalidad del proceso.

En la subseccion 4.2.2 se presentan los participantes y las fuentes de informacion, se
describen los criterios de seleccion, el tipo de informacion recopilada y el flujo ETL disefiado para

extraer los datos.

La subseccion 4.2.3 especifica las herramientas tecnologicas empleadas para la extraccion

y depuracion de los datos, incluyendo SQL Server y Knime, las cuales contribuyeron a la
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automatizacion del proceso ETL.

La subseccion 4.2.4 analiza las dificultades halladas durante la recopilacion y preparacion
de los datos, tanto de naturaleza técnica como institucional. Se explican los incidentes principales,

tales como la fragmentacion de la informacion y las restricciones de confidencialidad.

Y por ultimo la subseccion 4.2.5 expone las consideraciones éticas aplicadas en el manejo

de la informacidn, destacando los protocolos de proteccion y uso responsable de los datos.

Las subsecciones 4.3.2.1 a 4.3.2.3 presentan, de manera sucesiva, la identificacion de
categorias emergentes, su verificacion estadistica a través de la prueba de Chi-cuadrado, y la

vinculacion tedrica de los hallazgos con los fundamentos conceptuales de la investigacion.

En la subseccion 4.3.2.4 se efectua la integracion de los resultados obtenidos de los andlisis
cuantitativo y cualitativo, mediante una triangulacion que revela las concordancias y las

discrepancias entre ambos enfoques.
4.1 ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS (EDA)

En esta seccion se presenta el andlisis exploratorio de datos desarrollado sobre la base

construida a partir del data warehouse institucional del banco x.

El propdsito principal es caracterizar estadisticamente la informacion, identificar posibles
inconsistencias o patrones andmalos, y reconocer las relaciones iniciales entre las variables

independientes y la variable objetivo.

Los resultados derivados de este proceso proporcionan la base empirica necesaria para
definir los subconjuntos de entrenamiento, validacién y prueba, asi como para seleccionar las

variables de mayor relevancia en la construccion del modelo.
4.1.1 DESCRIPCION GENERAL DEL CONJUNTO DE DATOS
4.1.1.1 TAMANO DE LA MUESTRA

El conjunto de datos analizado corresponde a los registros crediticios empresariales

proporcionados por la institucion financiera el banco x.

La base comprende 6,903 observaciones y 42 variables que describen las caracteristicas
financieras, demograficas y operativas de los clientes empresariales atendidos durante el periodo

enero de 2020 a octubre de 2024 (ver anexo técnico J):

53



Tabla 14: Composicion del Dataset

N° de Observaciones 6,903
N° de Variables (Total) 42
Variables Numéricas (int/float) 27
Variables Categoricas (object/category) 12
Variables de Fecha (datetime) 3

Fuente: Elaboracion propia en Python

El conjunto de variables describe del perfil de riesgo de los clientes. Estas variables se

clasifican en cinco categorias principales:

» Descriptivas: Identifican el tipo de registro y el segmento de tiempo como mes de

observacion e id del registro.
» Financieras: montos de desembolso, exposicidn total, garantias y condiciones de cobertura.

= Conductuales: historico de pagos, frecuencia transaccional y comportamiento crediticio

reciente.
» Demograficas y empresariales: tipo de persona, sector econdémico y tipo de empresa.
= Regulatorias: categoria CNBS y puntajes de burd.
4.1.2 LIMPIEZA Y PREPARACION DE LOS DATOS

Esta fase tiene por finalidad garantizar la integridad, consistencia y utilidad analitica del
conjunto de datos antes del modelado. Se aplicaron procedimientos sistematicos de control de
calidad, tratamiento de valores atipicos, manejo de datos faltantes, estandarizacion de formatos y
preparacion de variables, siguiendo la metodologia CRISP-DM vy los principios de agregacion y

calidad de datos establecidos por (BCBS, 2010).
4.1.2.1 DETECCION Y MANEJO DE VALORES ATIPICOS

Los valores atipicos fueron identificados mediante el método del rango intercuartilico
(IQR) como se evidencia en el anexo técnico K. Esta es una medida estadistica que indica la
dispersion de la mitad central de un conjunto de datos y que es util para identificar valores atipicos

(BCBS, 2010). Aplicado a las variables:
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= MONTO DESEMBOLSADO

= MONTO GARANTIA

= MONTO EXPOSICION TOTAL
= COBERTURA GARANTIA

= EDAD

» BURO SCORE_EQUIFAX

= AVG PAGOS 6M

» AVG_CUENTAS_6M.

Se utilizd capping hibrido (minimo entre umbrales IQR y percentiles configurados por

variable), alineando el tratamiento con el criterio de medicion de outliers y evitando recortes

excesivos. Los parametros quedaron registrados para trazabilidad, conforme a buenas practicas de

agregacion y calidad de datos de riesgo (BCBS, 2010) y a lineamientos de gestion del riesgo de

modelo (SR 11-7, 2011).

Se preservo la mediana y el orden relativo de las observaciones; no se eliminaron filas, lo

que favorece reproducibilidad y auditoria.

Tabla 15: Resumen de Valores Atipicos Detectados

Variable Q1 Q3 IQR Limite Inferior Limite Superior Outliers (n) Outliers (%)
0 BURO_SCORE_EQUIFAX 696.25 880.00 183.75 420.62 1,155.62 1,107 16.04
1 MONTO_GARANTIA 0.00 2,800,000.00 2,800,000.00 -4,200,000.00 7,000,000.00 1,102 15.96
2 AVG_PAGOS 6M 24,708.82 31537929  290,670.48 -411,296.90 751,385.01 1,010 14.63
3 AVG_CUENTAS_6M  48,00043 1,021,780.268  973,779.83 -1,412,669.31 2,482,450.01 819 11.86
4 MONTO_DESEMBOLSADO 600,000.00 3,100,000.00 2,500,000.00 -3,150,000.00 6,850,000.00 809 11.72
5 MONTO_EXPOSICION TOTAL 604,625.01 3,268,258.98 2,663,633.98 -3,390,825.96 7,263,709.96 793 11.49
6 EDAD 38.00 54.00 16.00 14.00 78.00 43 0.62
7 COBERTURA_GARANTIA 0.00 1.00 1.00 -1.50 2.50 0 0.00

Fuente: Elaboracion Propia en Python

MONTO DESEMBOLSADO: Distribucion fuertemente asimétrica a la derecha, con

pocos créditos de gran tamafio y mayoria en montos bajos/medios. Alta dispersion y cola larga.

Tratamiento: Capping hibrido con p2 - p98 y k=1.5. Winsorizacion bilateral conservando

la mediana.
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Justificacion: Limita la influencia de desembolsos excepcionales que distorsionan métricas
y modelos lineales, sin eliminar observaciones validas de negocio. Practica robusta recomendada

en datos financieros con colas largas (Montgomery et al., 1990; Thomas et al., 2017).

Boxplot de Monto Desembolsado
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Figura 4: Boxplot Monto Desembolsado
Fuente: Elaboracion Propia en Python

MONTO_GARANTIA: Comportamiento analogo a desembolso y alta correlaciéon con

exposicion; presencia de operaciones con garantias muy elevadas frente a la masa central.

Tratamiento: Capping hibrido p2 - p98, k=1.5 (winsorizacion bilateral). Este tratamiento
reduce la varianza inducida por garantias extraordinarias manteniendo la estructura muestral y la
relacion con el monto otorgado. Evita que pocos valores extremos dominen el aprendizaje en el

modelo.

Boxplot de Monto Garantia
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Figura 5: Boxplot Monto Garantia

Fuente: Elaboracion propia
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MONTO_ EXPOSICION TOTAL: Variable agregada con la cola mas extrema; algunos

clientes concentran exposiciones inusualmente altas.

Tratamiento: Capping hibrido p2 - p98 (o p1 - p99 segun diagnostico), k=1.5. La exposicion
total es clave en PD; se requiere contencion de extremos para estabilizar sin perder sefial en la parte
alta. El enfoque hibrido alinea el recorte con el criterio IQR y protege contra truncamientos

excesivos por percentiles fijos.

Boxplot de Monto Exposicion Total
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Figura 6: Boxplot Exposicion Total
Fuente: Elaboracion Propia en Python

COBERTURA GARANTIA: Distribucion bimodal con masas en 0% y 100%, y menor
frecuencia en rangos intermedios (ver ilustracion 7). Posible mezcla de “sin garantia y NA” con

cobertura real 0%.

Tratamiento: Reglas previas de negocio (reemplazar 0 por NaN cuando represente “no
aplica”) y capping hibrido p1 - p99, k=1.5. El capping suaviza intermedios sin afectar la masa en

100%. Mejora la comparabilidad y la robustez del modelo ante colas y valores codificados.

EDAD: Distribucion acotada, proxima a normal en 35 a 50 afios (ver ilustracion 8); outliers

asociados a errores de captura (edades improbables).

Tratamiento: Capping suave pl - p99, k=1.5. Solo corrige entradas andmalas preservando
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la forma natural de la variable. Evita que registros espurios afecten métricas y

Boxplot de Edad
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Figura 7: Boxplot Edad
Fuente: Elaboracion Propia en Python
Boxplot de Cobertura Garantia
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Valor

Figura 8: Boxplot Cobertura de Garantia
Fuente: Elaboracion Propia en Python
segmentaciones.
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BURO_SCORE_EQUIFAX: Concentracion principal en 800—900 puntos y un pico en 0
(posibles clientes sin historial crediticio). Valores discretos y colas menos relevantes en el rango

alto.

Tratamiento: No capear el 0 (mantenerlo como valor informativo). Aplicar capping hibrido

pl - p99, k=1.5 sobre los registros con score > 0.

La decision se justifica en que el 0 no es un extremo numérico sino una sefial de ausencia
de historial; capearlo distorsionaria su significado. El capping sobre > 0 protege de puntajes

atipicos sin perder capacidad discriminante del score.

Boxplot de Buro Score Equifax
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Figura 8: Boxplot Bur6 Equifax

Nota: Las densidades y frecuencias no son directamente comparables visualmente
entre subgraficas debido a la disparidad en magnitudes.

Fuente: Elaboracion Propia en Python
AVG PAGOS 6M: Asimetria extrema a la derecha; mayoria con valores bajos o nulos y

pocos casos con montos promedio extraordinarios.

Tratamiento: Capping hibrido p2 - p98, k=1.5. Reduce la influencia de casos raros que
inflan la media y la desviacion. Mantiene la mediana y facilita la convergencia de modelos

sensibles a escala.
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Boxplot de Avg Pagos 6M

Valor 1e8

Figura 9: Boxplot AVG Pagos 6M

Fuente: Elaboracion Propia en Python

AVG_CUENTAS 6M: - gran concentracion de valores bajos y cola larga de saldos

promedio muy altos.

Tratamiento: Capping hibrido p2 - p98, k=1.5. La decision se justifica en robustecer
métricas y reducir el peso de outliers, preservando informacion util mediante winsorizacion

conservadora y transformaciones opcionales.

Boxplet de Avg Cuentas &M
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Figura 10: Boxplot AVG Cuentas 6M

Fuente: Elaboracion Propia en Python
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Lo que se espera con este tratamiento es la reduccion tangible del porcentaje de outliers
bajo el criterio IQR, contraccion de colas, disminucion de la desviacion estandar y preservacion de
medianas en todas las variables tratadas, habilitando un modelado mas estable y menos sensible a

valores extremos sin pérdida de sefial de negocio.

Esta técnica conserva la estructura estadistica del conjunto de datos, reduciendo la
influencia de observaciones atipicas sin alterar significativamente las medias o desviaciones

estandar.

Una vez aplicada la técnica de winsorizacion en los datos (ver anexo técnico L), el

porcentaje de reduccion de outliers se puede observar en la tabla siguiente:

Tabla 16: Porcentaje de Outliers Antes y Después

- Outliers_IQR_% (Antes)
MONTO_DESEMBOLSADO 1172 0.00 11.72
1 MONTO_GARANTIA 15.96 0.00 15.96
2 MONTO_EXPOSICION_TOTAL ~11.49 0.00 11.49
3 COBERTURA_GARANTIA 0.00 0.00 0.00
4 EDAD 0.62 0.00 0.62
5 AVG_PAGOS_6M 14.63 0.00 14.63
6 AVG_CUENTAS_6M 11.86 0.00 11.86

Fuente: Elaboracion Propia en Python
4.1.2.2 TRATAMIENTO DE VALORES FALTANTES

Se verificod la presencia de valores faltantes y registros inconsistentes en variables tanto
numéricas como categoricas (ver anexo técnico M). Se cuantifico nulos por columna y su

porcentaje y se identificaron faltantes estructurales, operativos y aleatorios.
La estrategia definida para el tratamiento de valores faltantes fue la siguiente:

= Para variables numéricas: imputacion robusta con mediana (menos sensible a colas largas)

y registro del estadistico para reproducibilidad.

» Para variables categdricas: imputacion con etiqueta explicita "No especificado" o "Sin

Informacién", preservando tamafio muestral y trazabilidad.

* Para variables de fechas: imputacion contextual o mantener NaN y derivar variables a partir
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de fechas validas (afos, antigiiedad).

Tabla 17: Diagnostico de Valores Faltantes

-

DESC DESTINO 3526 51.08 object
1 | CODIGO DESTINO 3394 49.17 float64
2 BURO SCORE EQUIFAX 1313 19.02 float64
3  DESC PROFESION 483 7.00 object
4  CODIGO_PROFESION 483 7.00 float64
5 CODIGO SECTOR 378 5.48 float64
6  TIPO GARANTIA 191 2.77 float64
7  AGENCIA_ ORIGEN 170 2.46 float64
8 AVG CUENTAS 6M 111 1.61 float64
9 AVG_PAGOS_6M 97 1.41 float64
10 DESC_OCUPACION 78 1.13 object
11 CODIGO_OCUPACION 78 1.13 float64
12 NIVEL EDUCATIVO 56 0.81 object
13 FECHA_DE NACIMIENTO @55 0.80 object
14 EDAD 55 0.80 float64
15 ESTADO_CIVIL 54 0.78 object
16 SEXO 54 0.78 object
17 MONTHS SINCE OLDEST 4 0.06 float64

Fuente: Elaboracion Propia en Python
4.1.2.3 NORMALIZACION Y ESTANDARIZACION DE VARIABLES

Lanormalizacién y estandarizacion buscan hacer comparables las escalas de los predictores
numéricos, estabilizar la convergencia de modelos sensibles a magnitudes y reducir la influencia
de dispersiones heterogéneas tras el tratamiento de outliers. En esta investigacion se aplicaron

transformaciones diferenciadas por tipo de variable y algoritmo, manteniendo la interpretabilidad.

Debido a que las variables financieras se expresan en distintas fue necesario aplicar un
proceso de estandarizacion (z-score normalization) para garantizar comparabilidad y estabilidad

numérica durante la modelizacion.
El procedimiento consistié en transformar cada variable X; a una escala con media =0y

62



desviacion estandar = 1, utilizando la siguiente férmula:

Z; =X, —u;
2
La estandarizacion z-score mejora la estabilidad numérica y la comparabilidad de
coeficientes en modelos lineales y regularizados, reduciendo la sensibilidad a diferencias de escala

(Montgomery et al., 1990).

Esta técnica, implementada mediante la clase StandardScaler de scikit-learn, permiti6é que
todos los predictores tuvieran igual peso relativo en los algoritmos estadisticos y de aprendizaje

automatico, mejorando la convergencia y reduciendo la sensibilidad a la magnitud de las unidades.

Tabla 18: Variables Normalizadas y Estandarizadas

VARIABLE MEAN | STD
z MONTO_DESEMBOLSADO -0.00 1.00
z MONTO_GARANTIA 0.00 1.00
z MONTO_EXPOSICION_TOTAL  0.00 1.00
z AVG_PAGOS_6M 0.00 1.00
z_AVG_CUENTAS_6M 0.00 1.00
z BURO_SCORE_EQUIFAX -0.00 1.00
z_EDAD -0.00 1.00
COBERTURA_GARANTIA 0.88 0.14

Fuente: Elaboracion Propia en Python

4.13 ANALISIS Y DESCRIPCION DE VARIABLES

La base contiene 42 variables que permiten describir cuantitativamente la exposicion
crediticia y cualitativamente el perfil del deudor. Existen en la base 27 variables cuantitativas y 14

variables cualitativas. El tipo de datos que contiene son:

Tabla 19: Tipo de Datos

1 float64 16
2 int64 11
3 object 12
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“ Tipo de Datos Cantidad de Variables

4

datetime64

Fuente: Elaboracion Propia

3

El andlisis de la estructura del dataset, presentado en la tabla 14, permite identificar la

composicion y calidad de la informacion utilizada en el estudio. La mayoria de las columnas

presentan altos conteos de registros no nulos y porcentajes de ausencia bajos. Las variables con

porcentajes de nulos altos se identifican y orientan acciones de tratamiento (imputacion, exclusion

o documentacion de limitaciones) en la etapa de limpieza.

Fuente: Elaboracion Propia en Python

Tabla 20: Informacion de Variables del Data Set

El conteo de valores unicos por columna identifica un nivel de granularidad adecuado.

o L 9 S A WN

e
0 9N N A WD = O

ID

CODIGO_GRUPO_ECONOMICO

MES_COSECHA
DIAS MORA_12M
FECHA_APERTURA

TIPO_ GARANTIA
MONTO_GARANTIA
ES_HIPOTECA
ES_REFINANCIAMIENTO
COBERTURA_GARANTIA
MEAN_GARANTIA
DESTINO
CATEGORIA_CNBS
MONTO DESEMBOLSADO
TIPO_CREDITO
ACTIVIDAD_ECONOMICA
DEUDOR

BUENO_MALO

CODIGO_ACTIVIDAD_ECONOMICA

int64

int64
datetime64[ns]
int64
datetime64[ns]
float64

float64

object

int64

float64

float64

int64

int64

float64

int64

int64

object

int64

int64

6903
6903
6903
6903
6903
6712
6903
6903
6903
6903
6903
6903
6903
6903
6903
6903
6903
6903
6903

(=R = = - =)

191

S O O O o o o o o o o o o

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
2.77
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00

3856
135
53
210
1125
11
2249

229

2327

108

3257

15

91
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Columna Tipo No_nulos | Nulos Unicos
Nulos

DESC_ACTIVIDAD ECONOMICA object 6903 0.00
20 TIPO_DE_PERSONA object 6903 0 0.00 2
21 SEXO object 6849 54 0.78 3
22 FECHA DE NACIMIENTO datetime64[ns] 6848 55 0.80 3299
23 ESTADO_CIVIL object 6849 54 0.78 6
24 CODIGO_PROFESION float64 6420 483 7.00 89
25 DESC_PROFESION object 6420 483 7.00 88
26 CODIGO_OCUPACION float64 6825 78 1.13 12
27 DESC_OCUPACION object 6825 78 1.13 12
28 NIVEL EDUCATIVO object 6847 56 0.81 6
29 CODIGO_DESTINO float64 3509 3394 4917 &9
30 DESC_DESTINO object 3377 3526  51.08 86
31 CODIGO_SECTOR float64 6525 378 5.48 9
32 DESC_SECTOR object 6903 0 0.00 6
33 MONTO_EXPOSICION_TOTAL float64 6903 0 0.00 6300
34 OPERACIONES int64 6903 0 0.00 19
35 EDAD float64 6848 55 0.80 70
36 AVG_CUENTAS_6M float64 6792 111 1.61 6739
37 MONTHS SINCE OLDEST float64 6899 4 0.06 308
38 BURO_SCORE_EQUIFAX float64 5590 1313 19.02 450
39 AVG_PAGOS_6M float64 6806 97 1.41 6783
40 AGENCIA_ORIGEN float64 6733 170 2.46 101
41 ZONA object 6903 0 0.00 4

Fuente: Elaboracion Propia en Python

Variables con alta cardinalidad aportan detalle segmental, mientras que campos categdricos
acotados son adecuados para codificacion y analisis comparativo. La coexistencia de ambos tipos
permite balancear precision en el modelado. Las 4reas con mayores porcentajes de nulos se
encuentran acotadas y son gestionables mediante politicas de tratamiento documentadas
(imputacidn, winsorizacion y estandarizacion), sin que la validez del conjunto de datos se vea

comprometido.
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4.1.3.1 CARACTERISTICAS BASICAS DE LOS DATOS CUANTITATIVOS

Tabla 21: Analisis Descriptivo de Variables Cuantitativas

e e e e e

CODIGO_GRUPO_ECONOMICO
DIAS_ MORA_12M
TIPO_GARANTIA
MONTO_GARANTIA
ES_REFINANCIAMIENTO
COBERTURA_GARANTIA
MEAN_GARANTIA

DESTINO

CATEGORIA_CNBS
MONTO_DESEMBOLSADO
TIPO_CREDITO
ACTIVIDAD_ECONOMICA
BUENO_MALO
CODIGO_ACTIVIDAD_ECONOMICA
CODIGO_PROFESION
CODIGO_OCUPACION
CODIGO_DESTINO
CODIGO_SECTOR
MONTO_EXPOSICION_TOTAL

OPERACIONES

6,903
6,903
6,903
6,712
6,903
6,903
6,903
6,903
6,903
6,903
6,903
6,903
6,903
6,903
6,903
6,420
6,825
3,509
6,525
6,903
6,903

3,092,956.92
9,066.45
13.60

10.20
8,053,074.19
0.05

0.57
6,725,034.76
120,025.58
1.08
3,804,048.19
1.23

212.12

0.07

212.57

64.72

2.13
13,759,882.15
3.19
3,907,239.24

1.27

2,212,757.01
1,708.79
42.49

3.23
39,172,681.04
0.21

0.42
27,013,698.83
24,878.94
0.39
17,057,675.87
0.43

29.42

0.25

226.99

65.60

1.28
7,837,712.49
1.31
17,130,048.79
1.08

844.00
1,001.00
0.00

1.00

0.00

0.00

0.00

0.00
10,100.00
1.00
15,000.00
1.00
100.00
0.00

1.00

1.00

1.00
19.00
0.00
15,093.28
1.00

1,177,541.50
9,500.00
0.00

9.00

0.00

0.00

0.00

0.00
101,050.00
1.00
600,000.00
1.00

190.00

0.00

100.00

8.00

1.00
10,001,000.00
2.00
604,625.01

1.00

2,545,836.00
9,500.00
0.00

9.00
600,000.00
0.00

0.75
703,950.00
130,104.00
1.00
1,200,000.00
1.00

220.00

0.00

190.00
51.00

3.00
19,008,000.00
4.00
1,204,500.00

1.00

5,256,651.50
9,500.00
0.00

13.00
2,800,000.00
0.00

1.00
3,000,000.00
130,206.00
1.00
3,100,000.00
1.00

230.00

0.00

190.00
69.00

3.00
19,008,000.00
4.00
3,268,258.98
1.00

6,953,544.00
9,562.00

376.00

17.00
1,303,390,636.80
1.00

1.00
488,802,600.00
180,100.00

5.00
1,199,950,170.00
3.00

300.00

1.00

999.00

212.00

13.00
30,701,100.00
12.00
1,200,936,266.64

46.00

6,952,700.00
8,561.00

376.00

16.00
1,303,390,636.80
1.00

1.00
488,802,600.00
170,000.00

4.00
1,199,935,170.00
2.00

200.00

1.00

998.00

211.00

12.00
30,701,081.00
12.00
1,200,921,173.36

45.00
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EDAD 6,848
AVG_CUENTAS_6M 6,792
MONTHS_SINCE_OLDEST 6,899
BURO_SCORE_EQUIFAX 5,590
AVG_PAGOS_6M 6,806
AGENCIA_ORIGEN 6,733

46.34
1,317,639.20
237.37
686.65

899,885.17

127.97

11.55
3,845,886.06
495.70
327.28

7,974,217.12

129.06

Fuente: Elaboracion Propia en Python (evidencia en anexo técnico O)
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-1,358,960.32
0.00

0.00

15,182,329.78

1.00

38.00
48,000.43
0.00
696.25

24,708.82

21.00

45.00
246,656.63
0.00
851.00

76,841.59

60.00

54.00
1,021,780.26
123.00
880.00

315,379.29

253.00

102.00
81,061,652.05
1,506.00
944.00

562,528,799.26

1,159.00

Los resultados obtenidos a partir de las medidas de tendencia central, dispersion y forma se resumen a continuacion:

81.00
82,420,612.37
1,506.00
944.00

577,711,129.05

1,158.00

Los histogramas presentados a continuacion permiten observar de forma grafica la distribucion de las principales variables

financieras y conductuales del portafolio crediticio.

Las variables MONTO DESEMBOLSADO, MONTO GARANTIA y MONTO EXPOSICION TOTAL muestran

distribuciones claramente asimétricas positivas, donde la mayoria de los clientes presenta valores bajos y un pequeiio grupo concentra

montos elevados. Esta dispersion es tipica en carteras empresariales heterogéneas, donde coexisten pequenas y medianas empresas con

conglomerados corporativos de gran tamafio (Gerencia de Estudios Econdmicos, CNBS, 2024).
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Figura 11: Grafico de Frecuencias de Variables de Monto Desembolsado, Monto de Garantia y
Monto de Exposicion Total

Fuente: Elaboracion Propia en Python

La distribucion de la variable COBERTURA GARANTIA presenta una clara bimodalidad
con concentraciones extremas en 0% y 100%, acompafadas de frecuencias menores en los rangos
intermedios. Este patron sugiere la coexistencia de dos politicas operativas bien diferenciadas: por
un lado, operaciones sin respaldo colateral efectivo; por otro, operaciones totalmente cubiertas.
Entre ambos extremos se observan agrupaciones secundarias en torno a coberturas medias (50% -

90%), pero con frecuencias sustancialmente inferiores.
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Desde la perspectiva de riesgo, esta forma bimodal implica heterogeneidad en el apetito y
en la practica de garantias por segmento. La presencia significativa de coberturas nulas puede
incrementar la pérdida esperada en escenarios de estrés si no estd compensada por capacidad de

pago, calidad del deudor o clausulas contractuales.

Distribucidn de Cobertura Garantia
2340
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Frecuencia
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Figura 12: Grafico de Frecuencia Cobertura Garantia

Fuente: Elaboracion propia en Python

La variable EDAD se distribuye de manera casi normal, de una forma unimodal entre 35 y
50 afos, segmento que representa el rango de edad mas activo de la cartera empresarial, en

consonancia con los perfiles de edad empresarial identificados.

BURO_SCORE EQUIFAX tiene una distribucion bimodal; la mayoria de los clientes con
score aceptable. un grupo mayoritario concentrado en el rango alto de puntaje (800 - 900 puntos)
y un segundo grupo acumulado en valores muy bajos, incluyendo un pico en cero y tramos

dispersos por debajo de 600.

En términos de comportamiento crediticio, presenta una distribucion aproximadamente
normal entre 600 y 900 puntos, rango asociado con clientes de riesgo medio a bajo. Predominan
clientes con perfil crediticio s6lido, coherente con practicas de originacion conservadoras para la

cartera empresarial. Los valores ceros se asocian a clientes sin historial crediticio.

La separacion entre score bajos y altos anticipa capacidad discriminante del score para la

variable objetivo: en principio, mayores puntajes se asocian con menor probabilidad de
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incumplimiento, mientras que los extremos bajos requeriran reglas de negocio

imputacion controlada o tratamiento como categoria aparte.

Distribucién de Buro Score Equifax
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Figura 13: Grafico de Frecuencia de Buro Score

Fuente: Elaboracion propia en Python
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especificas,

La distribucion de AVG_PAGOS_6M es asimétrica a la derecha, con una tendencia muy

cercana a cero y un conjunto extremadamente reducido de valores muy altos. la gran mayoria de

clientes registra promedios de pagos en 6 meses muy bajos o nulos, consistente con productos de

pago poco frecuente.

Existen registros con valores desproporcionados que distorsionan la escala del grafico y las

métricas de tendencia central. Es aconsejable aplicar winsorizacion o truncamiento controlado para

reducir la influencia de outliers en el modelado.

Distribucion de Avg Pagos 6M
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Figura 14: Grafico de Frecuencia de AVG Pagos

Fuente: Elaboracion propia en Python

70



Al igual que la variables AVG_PAGOS 6M la distribucion del promedio de saldos en
cuenta a 6 meses (AVG_CUENTAS 6M) es marcadamente asimétrica a la derecha con
observaciones concentrado en valores bajos, cercano al origen y una cola larga de magnitud

considerable con muy pocos casos de saldos promedio extraordinariamente altos.

La mayoria de los clientes mantiene saldos promedio reducidos y estables, coherente con

estructuras de capital de trabajo ajustadas y/o uso tactico de cuentas para operaciones corrientes.

Distribucién de Avg Cuentas 6M
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Figura 15: Grafico de Frecuencia de AVG Saldos en Cuentas

Fuente: Elaboracion propia en Python

Muestra una cartera dominada por saldos promedio modestos y una minoria con saldos
excepcionalmente elevados. Su utilizacién en el modelo exige tratamiento robusto de outliers y

transformaciones adecuadas para capturar su informacion sin introducir sesgos al modelo.

OPERACIONES (operaciones activas por cliente): El histograma muestra una distribucion
fuertemente asimétrica a la derecha, concentrada en muy pocos productos por cliente y una cola

larga de casos excepcionales.

La gran mayoria de los clientes mantiene entre 1 y 3 operaciones activas. Este patron es
consistente con relaciones bancarias simples y productos orientados a capital de trabajo y/o uso

corriente. Existen observaciones con nimeros elevados de operaciones (> 9 y hasta > 40).

Estos casos corresponden, previsiblemente, a grupos econdomicos con multiples lineas y

renovaciones, y tienen impacto desproporcionado en métricas como la media y la desviacion
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estandar y, por lo tanto, se debera considerar aplicar tratamientos para evitar que unos pocos casos

extremos distorsionen el modelado.

Distribucién de Operaciones
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Figura 16: Grafico de Frecuencia en Variable de Operaciones
Fuente: Elaboracion Propia en Python
Las variables financieras son las que presentan mas valores atipicos los cuales deberan ser

tratados para efectos de normalizar la muestra

Boxplots de variables cuantitativas
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Figura 17: Grafico de Boxplots Variables Cuantitativas

Fuente: Elaboracion Propia en Python
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4.1.3.2 CARACTERISTICAS BASICAS DE LOS DATOS CUALITATIVOS

El conjunto también incorpora 14 wvariables categoricas que describen atributos
demograficos, empresariales y regulatorios. Su analisis proporciond una perspectiva descriptiva
del perfil global de los clientes en la muestra. A partir de los cuadros de frecuencia y graficos de

barras, se observan los siguientes patrones:

TIPO _CREDITO: Los productos de tipo comercial (1) tienen una proporcion muy superior
al resto de categorias (76.3%), seguido por los de capital de trabajo (2) con un 23.16% (ver
ilustracion 18).

Esta distribucion presentada evidencia que la cartera empresarial estd orientada a
necesidades de liquidez y rotacidon, mas que a proyectos de largo plazo. Conviene analizar el riesgo
por producto al momento de realizar el modelado, dado que la naturaleza y el calendario de pagos
difieren (corto vs. mediano plazo).

Distribucién de Tipo Credito

3 0.10%

23.16%

Tipo Credito
N

76.73%

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Parcentaje (%)

Figura 18: Distribucion de Variable Tipo de Crédito
Fuente: Elaboracion propia en Python
TIPO_DE PERSONA: el 54% a personas naturales y el 46% son personas juridicas, en el

cual se muestra un enfoque empresarial pequefio de la cartera (ver ilustracion 19).

La distribucion de personas naturales con actividad empresarial y personas juridicas revela
una presencia de negocios individuales. Esta caracteristica es similar con la estructura empresarial

nacional CNBS (2024) e implica variaciones en formalizacion y documentacion.
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Distribucién de Tipo De Persona

46.30%

Tipo De Persona

53.70%
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Figura 19: Grafico Distribucion Tipo de Persona
Fuente: Elaboracion Propia en Python

SEXO: El 75.65% corresponde al género masculino y el 23.57% al femenino con un
porcentaje menor al 1% de valores nulos. Si se considera esta variable, debe tratarse con criterios
de equidad y cumplimiento normativo, evitando su uso directo como factor de decision; su utilidad

analitica reside, en el entendimiento del portafolio y en posibles sesgos de datos.

Distribucién de Sexo

nan 0.78%

23.57%

Sexo
M

75.65%

Porcentaje (%)

Figura 20: Grafico de Distribucion Sexo
Fuente: Elaboracion Propia en Python

CATEGORIA_ CNBS: La mayor parte de las operaciones estan en categoria 1 (94.3%), con

74



porcentajes menores al 4% en categorias de riesgo medio (2) y pequefia cantidad menor al 2% en

categorias de riesgo alto 3 - 5.

Este patron indica una cartera mayoritariamente sana al corte de observacion, pero también
subraya el desbalance natural para problemas de prediccion de incumplimiento. Serd necesario
aplicar técnicas de balanceo en entrenamiento (class weights o sobremuestreo sintético) y evaluar

métricas robustas (ROC-AUC, KS, recall) mas alla de la precision.

Distribucién de Categoria Cnbs
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Figura 21: Grafico Distribucion Categoria CNBS

Categoria Cnbs

Fuente: Elaboracion Propia en Python

DESC_SECTOR: Destacan sectores de comercio y servicios, seguidos por agropecuario y
otros con menor participacion. Esta concentracion sectorial sugiere que las condiciones macro y de

demanda interna influyen de manera relevante en el perfil de riesgo.
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Figura 22: Grafico Distribucion Sector Economico

Fuente: Elaboracion Propia en Python
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4.1.4 VISUALIZACION Y EXPLORACION DE LOS DATOS

Esta seccion se desarrolld mediante el uso de herramientas estadisticas y graficas
implementadas con Python haciendo uso de librerias como pandas, seaborn y matplotlib,

considerando la variable dependiente BUENO MALO como indicador de desempefio crediticio.

El objetivo es identificar patrones, relaciones y comportamientos importantes que sustenten

el disefio del modelo de calificacion crediticia.
La variable objetivo BUENO MALO clasifica a los clientes en dos categorias:

= BUENO (0): Clientes con cumplimiento total sin mora mayor a 60 dias en un periodo

de desempeno de 12 meses posterior al desembolso del crédito.

= MALO (1): Clientes con mora mayor a 60 dias en un periodo de desempefio de 12 meses

posterior al desembolso del crédito.

El andlisis de frecuencia mostr6 que 93.3% de los registros corresponden a clientes buenos

y 6.7% a clientes malos, lo que evidencia un desbalance natural tipico de portafolios empresariales.

Distribucion de la variable objetivo (BUENO vs. MALO)
6000
5000
4000

3000

Frecuencia

2000

1000

0 1
Categoria crediticia

UENO_MALO
93.30
Figura 23: Distribucién de Variable Objetivo

Fuente: Elaboracion Propia en Python
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Esta distribucion de la variable dependiente, evidenciado en la ilustracion 25 justifica la
posterior aplicacion de técnicas de balanceo de clases (como SMOTE o class weighting) para evitar
sesgos en los algoritmos predictivos. Ya que muestra claramente el desbalance que tiene y que de

no tratarla adecuadamente el modelo puede arrojar resultados sesgados.
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Figura 24: Boxplots Comparativos con Variable Objetivo
Fuente: Elaboracion Propia en Python

Los diagramas de caja comparativos revelan diferencias notables entre clientes BUENOS

y MALOS.

Los clientes @ BUENOS  presentan valores medianos mas altos en
BURO SCORE _EQUIFAX y AVG PAGOS 6M, lo que sugiere mejor comportamiento

financiero y capacidad de pago.
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Los clientes MALOS exhiben mayor dispersion en MONTO_ EXPOSICION TOTAL y

MONTO_GARANTIA, reflejando operaciones con mayor riesgo o menor respaldo colateral.

En COBERTURA GARANTIA, los clientes con buen historial muestran concentraciones

superiores al 80%, mientras que los clientes con problemas crediticios tienden a concentrarse en

rangos inferiores al 60%.

Estas diferencias son consistentes con la teoria del riesgo crediticio y validan la relevancia

de las variables financieras como predictores del incumplimiento.

4.1.5 CORRELACIONES ENTRE VARIABLES

Matriz de correlacion - Variables financieras

MONTO_DESEMBOLSADO 0.51
MONTO_GARANTIA
MONTO_EXPOSICION TOTAL 0.50
COBERTURA_GARANTIA 0.37
BURO_SCORE_EQUIFAX  0.03 -0.01 0.02
AVG_PAGOS 6M | 0.46 0.33

AVG_CUENTAS 6M | 043 0.26 043

EDAD 0.11 0.09 0.11
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Figura 25: Matriz de Correlacion entre Variables Financieras

Fuente: Elaboracion Propia
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La matriz de correlaciones revela, ademas, correlaciones directas y muy notables entre las

variables cuantitativas claves:

= MONTO DESEMBOLSADO, MONTO GARANTIA y MONTO_EXPOSICION TOTAL
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todas presentan una correlacion positiva fuerte, con un indicador r superior a 0.85, reflejando

consistencia obvia entre el crédito concedido y su soporte financiero.

= El BURO SCORE _EQUIFAX y AVG _PAGOS 6M, dos variables cruciales, muestran una
correlacion moderada, evidenciada por un coeficiente r de 0.45; este hallazgo refuerza su

importancia en la prediccion del incumplimiento.

= La COBERTURA GARANTIA presenta una correlacion negativa leve con la variable
objetivo, presentandose un indicador r aproximado de -0.25; esto indica que, a mayor cobertura,

menor riesgo de incumplimiento.

= MONTO EXPOSICION TOTAL Vs. AVG_PAGOS _6M (0.47) y
MONTO_DESEMBOLSADO vs. AVG PAGOS 6M (0.46) significa que operaciones de
mayor tamano suelen acompafiarse de mayor movimiento de pagos y de saldos promedios de
cuentas, pero no de forma redundante. Pagos y saldos capturan facetas distintas del
comportamiento como periodicidad, puntualidad vs. nivel de utilizacion, etc. Mantener ambas

sefales aporta poder explicativo adicional sobre la probabilidad de incumplimiento (PD).

Estas relaciones seran fundamentales para elegir las variables mas relevantes en la fase del

modelado predictivo.

Tabla 22: Correlacion Bivariado con Variable Objetivo

BURO_SCORE_EQUIFAX -0.42
AVG PAGOS_6M -0.38
COBERTURA_GARANTIA -0.25
MONTO_EXPOSICION_TOTAL +0.18
MONTO DESEMBOLSADO +0.15
EDAD -0.05

Fuente: Elaboracion Propia en Python

Los coeficientes negativos indican que, a mayor score crediticio, mayor frecuencia de pagos

y mayor cobertura de garantia, menor probabilidad de incumplimiento.

En cambio, los montos de exposicion y desembolso tienden a correlacionarse positivamente

con el riesgo, debido al mayor tamafio financiero de los clientes problematicos.
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Aunque el BURO _SCORE_EQUIFAX presenta una correlacion de Pearson moderada y
negativa con la variable objetivo (r = -0.42), ello no contradice que sea el predictor mas influyente
en los modelos no lineales. La correlacion de Pearson mide inicamente asociacion lineal promedio
en todo el dominio; en cambio, algoritmos como Random Forest y XGBoost capturan umbrales y

efectos no lineales locales, asi como interacciones con otras variables.

En estos escenarios, la sefial predictiva puede concentrarse en segmentos especificos,
reduciendo la correlacion lineal global, pero incrementando mucho la ganancia de separacion KS

y el poder de ranking AUC cuando el modelo aprende splits 6ptimos sobre el score.

Por eso, una r moderada no implica baja relevancia predictiva, mas bien, la importancia de
variable en ensambles refleja ganancias de impureza y mejoras de clasificacion en nodos criticos,
que la métrica lineal no captura. Esta distincion entre asociacion lineal global e importancia no
lineal local explica por qué el Bur6 lidera la contribucion marginal en los modelos de ML, pese a

sur ~-0.42 (Chang et al., 2024; Lessmann et al., 2015).
4.1.6  CONCLUSIONES DEL EDA

El analisis exploratorio de datos permitio establecer los siguientes hallazgos clave:

A. MONTO DESEMBOLSADO, MONTO_GARANTIA y
MONTO_ EXPOSICION TOTAL exhiben distribuciones fuertemente sesgadas a la
derecha; la mayor parte de operaciones se concentra en rangos bajos y medios y un
grupo reducido concentra montos elevados. En datos financieros, esta estructura es
esperable por la heterogeneidad del tamafio de clientes y operaciones; sin embargo,
afecta la estabilidad de estimadores sensibles a escala. Esto requiere un tratamiento
robusto de outliers (winsorizacion hibrida) y estandarizacion z-score para estabilizar la
estimacion y evitar que pocos valores extremos dominen los coeficientes y asi reducir
la influencia de extremos y mejorar la convergencia (Montgomery et al., 1990).

Estas transformaciones son condicion previa para comparar modelos (H1) en igualdad
de condiciones y evitar que el rendimiento aparente provenga de artefactos de escala,
no de capacidad predictiva real.

B. La cobertura de  garantia  muestra  polarizacion (0% y  100%).
COBERTURA GARANTIA es bimodal, con masas en 0% y 100%, y menor densidad

en rangos intermedios. Se mantendra la variable en su dominio [0,1], diferenciando “0”
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de "no aplica" (recodificado como NA + flag). Se espera que mayores coberturas
reduzcan la PD; su sefial sera clave y debe preservarse sin modificar.

Se espera relacion negativa con la PD; por tanto, ingresara al modelo como predictor
explicativo y como control en andlisis de sensibilidad (apoya la H1 sobre el peso de
factores de negocio y colateral frente a simples magnitudes).

C. El score de burd aporta sefial discriminante, pero el valor "0" es informativo. Se
concentra en rangos altos (= 800 - 900) y presenta un pico en 0 por "sin burd/no
consultado". Se conservara el "0" como categoria informativa y se aplicara capping
solo a valores > 0. Se espera relacion negativa con el incumplimiento; serd un predictor
central, con cuidado de no diluir su significado por imputaciones inadecuadas.

La relevancia predictiva del score justifica su inclusion prioritaria en el set de
predictores y serd eje de la hipotesis H1, que postula que variables de comportamiento
y score superan a las puramente demograficas en la prediccion del riesgo.

D. Variables conductuales (AVG PAGOS 6M, AVG CUENTAS 6M) estan
masivamente en valores bajos con colas extremas. Distribuciones muy asimétricas con
pocos valores extraordinariamente altos. Se aplicO winsorizacion p2 - p98 para
estabilizar. Pueden incorporarse como rangos o variables derivadas para reducir
sensibilidad a extremos.

Este criterio metodoldgico es imprescindible para comparar el modelo hibrido vs. reglas
tradicionales bajo H1 y demostrar mejoras significativas en sensibilidad sin deteriorar
precision operacional.

E. Estructura de cartera solida: La base de datos refleja una cartera empresarial con
comportamiento mayoritariamente sano (93% de clientes buenos). Esto implicara
realizar aplicacion de técnicas de balanceo de clases (como SMOTE o class weighting)
para evitar sesgos en los algoritmos predictivos. Emplear class weights en
entrenamiento y reportar métricas robustas (ROC-AUC, KS, recall, F1) ademéas de
precision. Mantener validacion y prueba sin rebalanceo para medir impacto operativo
real.

Este criterio nos ayudard a comparar el modelo vs. reglas tradicionales bajo H1 y
demostrar mejoras significativas en sensibilidad sin deteriorar precision operacional.

F. La estructura cualitativa es coherente con el negocio (producto, persona y sector).
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Predominio de créditos operativos (comercial, capital de trabajo), participacion
relevante de personas naturales con actividad empresarial, y concentracion sectorial en
comercio/servicios. Se aplicd codificacion one-hot con agrupacion de categorias raras
(< 1%) para evitar sobreajuste.

Estas variables sostendran andlisis de estabilidad por subcarteras y "what-if" sectoriales,
reforzando la aplicabilidad del modelo y su alineacion con politicas de negocio.

G. Consistencia interna: correlaciones fuertes y esperadas entre montos y garantia.
correlacion alta entre MONTO DESEMBOLSADO, MONTO GARANTIA vy
MONTO_EXPOSICION _TOTAL; relaciones coherentes entre predictores
conductuales y desempefio. Presentan sesgo positivo marcado; la porcidn principal esta
en rangos bajos y medios y existe una cola de pocos valores muy altos. En datos
financieros, esta estructura es esperable por la heterogeneidad del tamafio de clientes y
operaciones; sin embargo, afecta la estabilidad de estimadores sensibles a escala.

Se aplicara winsorizacion hibrida (IQR) y estandarizacidon z-score en el pipeline lineal
para reducir la influencia de extremos y mejorar la convergencia (Montgomery et al.,
1990). En arboles/boosting se usara solo capping (sin escalado).

Estas transformaciones son condicion previa para comparar modelos (H1) en igualdad
de condiciones y evitar que el rendimiento aparente provenga de artefactos de escala,
no de capacidad predictiva real.

H. Faltantes acotados y tratados con criterios robustos. nulos localizados; imputacion por
mediana en numéricas y "No especificado" en categoricas, flags para faltantes
informativos. Las banderas de faltantes permitirdn a los modelos capturar el efecto de
"no disponibilidad" como sefial predictiva. La mediana es robusta ante asimetrias; la
etiqueta explicita preserva trazabilidad; los flags permiten que el modelo aprenda el
"efecto ausencia" (BCBS, 2010; SR 11-7, 2011).

Los flags pueden convertirse en predictores relevantes, reforzando la hipdtesis de que
la informacion conductual - operativa y su disponibilidad explican la PD mejor que
rasgos demograficos.

El EDA confirm6 que los montos y la exposicion requerian tratamiento robusto de outliers,

cobertura de garantia y score de burd son predictores criticos que deben preservarse con reglas de

negocio especificas, las variables conductuales aportan sefial, pero exigen winsorizacion y
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transformacion, el marcado desbalance demanda métricas y entrenamientos adecuados, y la

preparacion de datos debe ser reproducible y auditable.

Estas conclusiones se traducen directamente en el disefio del modelo, pipelines
diferenciados por algoritmo, seleccion y transformacion cuidadosa de predictores y validacion
temporal estricta para garantizar precision, estabilidad e interpretabilidad en la calificacion de
riesgo crediticio.

En resumen, el EDA proporciona tres lineas de accion que guiaran la fase de modelado:

1. Preparacion diferenciada por tipo de variable y algoritmo (capping y z-score en lineales;
capping sin escalado en arboles), asegurando estabilidad y comparabilidad entre
enfoques.

2. Priorizacion de predictores con sustento empirico (score de burod, cobertura, seiales de
pago y actividad) e integracion de flags informativos, alineado con HI.

3. Disefio de evaluacion robusta bajo desbalance (class weight/oversampling en
entrenamiento; métricas sensibles en validacion y prueba), para demostrar que el
modelo supera a las reglas tradicionales en precision y capacidad de alerta temprana sin
sacrificar interpretabilidad.

4.2 INFORME DEL PROCESO DE RECOLECCION DE DATOS
4.2.1 DESCRIPCION DEL PROCESO

Para la recoleccion y el tratamiento de los datos se siguid el enfoque de la metodologia
CRISP-DM, garantizado la transparencia y trazabilidad del proceso. Este enfoque se dividi6 en
cinco etapas principales, conformadas por actividades técnicas, administrativas y éticas todo con
el fin de garantizar la calidad, consistencia y pertinencia del conjunto de los datos empleado en el

modelo de calificacion de riesgo crediticio.

En la tabla 22, se describen las fases utilizadas, los recursos y el cronograma
correspondiente, acompafiados por la representacion visual del flujo de Extraccion,
Transformacion y Carga (ETL), lo que posibilita una comprension completa del proceso de

preparacion de los datos.
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El proceso de la obtencion de los datos se llevo a cabo mediante consultas estructuradas de

SQL Server, aplicando el proceso de ETL, descritas en la ilustracion 28.

0
> =
Crde) =

=y
S

Sistema Core Banking

Base consolidada
* Normalizacion 6,093 registros, 41
* Limpieza variables.

= Codificacion

* Modulos contables
* CNBS

(e

Figura 26: Proceso ETL de Elaboracion y Preparacion de Datos “Core Banking”

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 23: Cronograma Recoleccion de Datos

Etapa Descripcion Actividad Responsables Fe.clfa Fecha Final W B de L ST Resultado
Inicio Usados

1. Planificaciéon y
Definicion

2.Identificacion y
acceso a la
informacion

3.Extracion y
Depuracion

4 Integracion y
Organizacion

5.Validacion y
Control

Establecimiento de Objetivos,
variables financieras y fuentes
de informacion.

Formulacién de los criterios de
inclusion y exclusion.

Recopilacion de fuentes
primarias y secundarias.

Integridad y disponibilidad de
datos.

Desarrollo de consultas SQL.

Procesos de limpieza para
eliminar valores nulos y
duplicados.

Normalizacion de variables
numéricas y transformacion de
las categoricas.

Datos consolidados en una
base maestra con las variables
financieras y no financieras.

Verificar la compatibilidad
entre las distintas fuentes
mediante técnicas de control.

Identificar la correlacion entre
las variables y realizar la
validacion cruzada del
conjunto de datos con respecto
a la poblacion seleccionada.

Fuente: Elaboracion Propia

Unidad de
Investigacion

Equipo técnico
y analistas de
riesgo.

Investigador
Principal

Investigar
Principal

Equipo de
investigacion

1/3/2025

18/3/2025

8/4/2025

3/5/2025

25/5/2025

15/3/2025

5/4/2025

30/4/2025

20/5/2025

10/6/2025

Reuniones virtuales via
Microsoft teams.

Manuales del sistema
financiero.

Politicas internas.

Conexidn a bases de datos
institucionales.

Accesos a repositorios
publicos.

SQL Server,

Knime y

Python.

Knime, Python, Azure y

Google drive, para control de
versiones.

Python (matplotlib y
statsmodels) y Excel para
validacion estadistica.

Validacion del plan de
trabajo y de los criterios
de inclusion establecidos.

Identificacion y
validacion de las fuentes
CNBS y Equifax para la
base de clientes
empresariales.

Dataset estructurado y
validado, 6,093
observaciones finales.

Base final documentada
en formato Excel y SQL.

Creacion de respaldos en
la nube de Azure.

Dataset validado para la
fase del modelado
predictivo y el analisis
estadistico.
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La ilustracion 28 muestra el flujo ETL desarrollado para el repositorio analitico de la
investigacion. Este flujo tiene tres etapas obligatorias:

(a) Extraccion: Representa la obtencion de datos desde el sistema core banking, modulos
contables y CNBS, mediante consultas estructuradas que recuperan la informacion
historica relevante y la depositan en un contenedor intermedio.

(b) Transformacién: Durante esta etapa se estandariza la informacion y se verifica su calidad
antes de la integracion definitiva, mediante la aplicacion de técnicas de normalizacion,
correccion de inconsistencias y la gestion de datos ausentes.

(c) Carga: Una vez que se ha confirmado la integridad y consistencia, el conjunto de datos
resultante se archiva en un repositorio analitico, compuesto por 6,903 registros listos para
su posterior andlisis estadistico.

Para asegurar un proceso de recopilacion de datos metddico y fidedigno, este fue
planificado y documentado, manteniendo la trazabilidad en cada una de sus fases. También, se
integraron instrumentos tecnologicos avanzados que posibilitaron salvaguardar la integridad, la

calidad y la confidencialidad de la informacion recolectada.

Al implementar la metodologia CRISP-DM se asegur6 la coherencia con la investigacion
y permitio conformar un conjunto de datos reproducible y adecuado para el modelo de calificacion

de riesgo crediticio.
422 PARTICIPANTES O FUENTES DE INFORMACION

En esta investigacion, no se consider6 la participacion directa de individuos, dado que la
informacion utilizada es exclusivamente de fuentes institucionales oficiales. Su origen proviene
unicamente del data warehouse corporativo del Banco X, el cual consolida informacion historica
de los sistemas del "Core Banking", médulos contables y registros regulatorios de la CNBS. Este
método garantiza la integridad, uniformidad y fiabilidad de los datos utilizados en el modelo

predictivo.

De este repositorio centralizado se obtuvo un conjunto de datos que incluye informacion
financiera, demografica, conductual y de clasificacion crediticia de clientes empresariales. Los
registros corresponden a clientes bancarios comerciales hondurefios con préstamos activos entre

2020y 2024.

Los criterios utilizados para la obtencion de los registros fueron los siguientes:
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¢) Datos financieros completos y verificables en el sistema.

¢) Se consideraron unicamente clientes con préstamos vigentes en el periodo que se esta

analizando.

c) Priorizaciéon de datos relacionados directamente con el riesgo crediticio, tales como

ingresos, historial de pagos y comportamiento transaccional.
Para el perfil de los registros se considero:

d) Financieros: Se hace referencia a los montos y plazo de los créditos, los tipos de interés

aplicados, estado de morosidad y las garantias asociadas al crédito.
d) Demografico: Se tomo en consideracion el tipo de empresa y sector econdémico.

d) Conductual: La frecuencia de transacciones, el promedio de pago y la utilizacion de otros

productos bancarios.

d) Clasificacion Crediticia: Se obtuvo la categorizacion interna segun el riesgo y calificacion

asignada por el Banco X.

Tabla 24: Distribucion de la poblacion de clientes empresariales

Numero de Clientes Porcentaje (%)

Comercio 3,826 5543
Servicios 2,344 33.96
Agropecuario 414 6.00
Industria 217 3.14
Inversion Global 80 1.16
Otros 22 0.32

Total 6,903 100

Fuente: Elaboracion Propia

La tabla muestra que la cartera de clientes empresariales se encuentra principalmente en los
sectores de comercio (55.43%) y servicios (33.96%), constituyendo casi el 90% de los registros.
Por el contrario, los sectores agricolas, industrial, de inversion global y otros tienen una
participacion mucho menor, lo que sugiere un enfoque predominante del banco en las actividades

comerciales y de servicios dentro del segmento empresarial.

En resumen, la eleccion de las fuentes de informacion se ejecutd con precision
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metodoldgica, estableciendo una base firme para las etapas subsiguientes de analisis y modelado
en la investigacion. La tabla de distribucién por sector econdmico posibilita contextualizar la
composicion de la cartera analizada y comprender de forma mas clara las implicaciones y las

posibles restricciones del estudio, basdndose en la concentracion sectorial observada.
4.2.3 INSTRUMENTOS UTILIZADOS

Tal como se especifico en el capitulo 3.4.2, en la investigacion no se aplicaron instrumentos
tradicionales de recoleccion de datos, tales como cuestionarios, entrevistas, observaciones o mesas
focales. Esta decision se fundamenta que los datos requeridos provienen de fuentes institucionales
oficiales, las cuales son consideradas como fuentes primarias y secundarias confiables, esto permite

garantizar la validez de la informacion sin recurrir a instrumentos directos de recoleccion.

En base a lo anterior para la obtencion y preparacion de la informacion se emplearon las

siguientes herramientas tecnologicas:
a. Microsoft SQL Server:

Para la extraccion de la informacion desde el data warehouse institucional del banco se
utilizé como herramienta principal SQL en la cual se implementaron procedimientos almacenados
y consultas estructuradas en lenguaje T-SQL, permitiendo acceder a los registros histéricos de las

operaciones crediticias en un periodo de 4 afios.

Las sentencias SELECT y JOIN fueron disenadas para integrar informacion de diversas
fuentes o tablas como ser: crédito, garantias, comportamiento de pago e historial de riesgo con el

fin de asegurar una cobertura 360 del perfil crediticio.
Para la validacion de los datos se realizé por etapas:

e Verificacion de consistencia: Los valores obtenidos fueron comparados con informes

regulatorios de la CNBS y los registros originales del sistema Core Banking.

e Integridad de registros: Se eliminaron los registros duplicados y se comprob6 la relacion

entre las tablas de créditos, garantias y clasificacion de riesgo.

e (obertura exhaustiva: Se garantizo la presencia de todas las variables pertinentes para el

analisis, con el fin de obtener una perspectiva completa del cliente.

b. Knime Analytics Platform:
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Esta herramienta fue empleada para la automatizacion parcial del proceso ETL, la cual
posibilitd
e Normalizacién de los campos: Uniformidad en los formatos de fecha y en los tipos de

variables.

e Codificacion de las variables categéricas: Conversion de variables cualitativas a valores

numeéricos.

e Manejo de valores nulos: Implementacion de directrices para la imputacion o eliminacion

de registros completos.

e [Estandarizacion temporal: Verificacion de la consistencia entre registros procedentes de

diversas fuentes.

Adicionalmente, la utilizacion de estas herramientas propicid la elaboracion de variables
secundarias y la estandarizacion de las diversas fuentes examinadas, con la finalidad de establecer

una base de datos principal que incorpor6 un total de 6,093 registros.

En resumen, el empleo de herramientas tecnologicas en vez de instrumentos tradicionales
facilit6 la adaptacion a la estructura de los datos disponibles y robustecié el rigor metodolédgico del
estudio, garantizando que los resultados adquiridos preservaran un elevado grado de fiabilidad y

utilidad para el proceso de toma de decisiones.
4.2.4 DIFICULTADES ENCONTRADAS

Durante la fase de recopilacion y preparacion de los datos, surgieron varias dificultades de
caracter operativo y técnico que afectaron directamente los plazos establecidos y demandaron

ajustes metodoldgicos, asi como la implementacion de estrategias para reducir el impacto.

A continuacidn, se detallan las principales incidencias y las acciones adoptadas para su

resolucion:
4.2.4.1 FRAGMENTACION Y HETEROGENEIDAD DE LA INFORMACION

Uno de los principales problemas fue la dispersion y la falta de homogeneidad de los datos
institucionales. La informacion crediticia y financiera se encontraba distribuida en diferentes
modulos y aplicativos, principalmente el Core Banking, los mddulos contables y el sistema CRM.

Adicionalmente, no se contaba con un diccionario de datos unificado que describiera con precision
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los campos, tipos de variables y relaciones entre las tablas.

Esta circunstancia generd incoherencias semanticas y estructurales en las bases de datos, lo
que detuvo la integracion y depuracion inicial de la base maestra por aproximadamente dos
semanas. Se estimo que 1,000 registros presentaban inconsistencias, lo que demando alrededor de
30 horas hombre adicionales para realizar validaciones técnicas y depuraciones no contempladas

en el plan original.

Como estrategia para solventar esta problemadtica, se implementaron algunas acciones

correctivas:

1. Se llevé a cabo una revision manual de cada campo en colaboracién con especialistas
técnicos de los departamentos de tecnologia y riesgo crediticio, con el fin de asegurar que

la informacion contenida en cada campo satisficiera los criterios establecidos.

2. Elaboracion de diccionarios de datos especificos, documentando exhaustivamente las
definiciones, los tipos de datos y las interrelaciones entre las 41 variables elegidas para el

modelo.

3. Se efectud la estandarizacién automatizada de la informacion a través de procesos ETL en
Knime, lo cual posibilito la normalizacion de los formatos, la codificacion de las variables

categoricas y la mejora de la reproducibilidad del proceso de integracion.

4. Se crearon bitacoras en las que se document6 la informacion disponible, junto con las

fechas correspondientes a cada actualizacion.

La implementacion de estas estrategias permiti6 transformar un conjunto fragmentado en
una base de datos verificable y documentada técnicamente, garantizando su idoneidad para las

etapas de analisis del modelado.
4.2.4.2 RESTRICCIONES DE CONFIDENCIALIDAD INSTITUCIONAL

Otro de los obstaculos estuvo vinculado a las normativas internas sobre confidencialidad y
el acceso limitado a la informacion financiera. Estas regulaciones restringieron la manipulacion de
variables delicadas o identificadores de clientes, disminuyendo la cantidad original de variables

disponibles en alrededor del 5%.

Con el fin de aliviar estas limitaciones, se implementaron las siguientes acciones:
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1. Se firmaron acuerdos de confidencialidad entre los investigadores y la institucion,

garantizando que el uso de los datos seria con fines académicos.

2. Ocultamiento y encriptacion de los registros durante el proceso ETL, eliminando toda
referencia directa que pudiera vincular los registros con los nombres de las personas o
empresas, garantizando el uso seguro del 100% de las variables relevantes. De esta forma
se aseguro la integridad de la informacion y el cumplimiento de las normas de proteccion

de los datos establecidos por las entidades regulatorias.

3. Se utilizaron entornos de analisis seguros y cifrados, restringidos tnicamente al equipo

autorizado.

En resumen, las dificultades encontradas durante la investigacion demuestran que el uso de
fuentes institucionales demanda una gestion rigurosa y ordenada de la calidad de la informacion.
Las estrategias implementadas no solo contribuyeron a la resolucion de los problemas operativos
y técnicos, sino que también garantizaron la validez, fiabilidad y coherencia de los datos que se

emplearan en las fases subsiguientes.

Asimismo, estas experiencias subrayan la necesidad de implementar mecanismos de
colaboracion entre los departamentos de tecnologia y andlisis, con el proposito de reforzar la

integridad de la informacion en investigaciones de caracter institucional.
4.2.5 CONSIDERACIONES ETICAS

La investigacion fue realizada bajo principios éticos de responsabilidad orientados a la
confidencialidad, integridad y el uso responsable de los datos obtenidos exclusivamente de fuentes
institucionales oficiales. Cada fase se llevd a cabo de acuerdo con las pautas establecidas por la
CNBS y la legislacion sobre proteccion de datos, asegurando que los métodos utilizados respetaran

los principios éticos requeridos en la industria financiera.
4.2.5.1 PROTOCOLO DE ANONIMIZACION Y RESGUARDO DE LA INFORMACION

Dada la naturaleza sensible de la informacién empleada en la investigacion y las
limitaciones establecidas por la entidad para salvaguardar los datos, se aplicaron diversas
estrategias de proteccion y control de acceso, con el fin de evitar cualquier forma de identificacion

individual.

Estas medidas integraron enfoques tanto técnicos como metodoldgicos, en concordancia
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con el principio de minimizacién de datos, el cual exige que los datos personales sean adecuados,

pertinentes y limitados a lo necesario en relacion con los fines para los que se tratan (Biega et al.,

2020).

La siguiente tabla resume las diferentes acciones implementadas:

Tabla 25: Técnicas de Anonimizacion y Resguardo Implementadas en la Investigacion

Técnica implementada Descripcion Uso en la Investigacion

Eliminacion de identificadores
directos.

Clasificacion o Agrupamiento

Eliminacion de informacion
confidencial

Enmascaramiento

Almacenamiento seguro

Comunicacion segura

Perturbacion de datos

Fuente: Elaboracion Propia

Se elimino el nombre del cliente, RTN,
numeros de cuenta, correos
electrénicos y cualquier dato que
permita identificar a la persona o
empresa.

Conversion de variables concretas en
intervalos o categorias, para reducir el
riesgo de identificacion directa.

Se quitaron registros o valores atipicos
que pudieran revelar la identidad del
cliente.

Se reemplazo por identificadores de
codigos internos o mediante
pseudénimos.

Se guardaron los datos en entornos
cifrados, con contrasefias robustas y
autenticacion multifactor, conforme a
las politicas de auditoria.

Toda informacion se transfiere por
canales encriptados.

Se promediaron algunos valores
numéricos sin alterar tendencias
estadisticas.

4.2.5.2 USO RESPONSABLE DE LOS DATOS

Aplica en todos los datasets de
clientes, como registros financieros
y transacciones.

En campos como fecha de
nacimiento, rangos de edad, Tipo
de persona (N=Natural, J=Juridica)

Dias Mora 12M tramos de mora

Clientes con caracteristicas o
transacciones unicas que pueden ser
identificables.

En campos como: destino de
crédito, tipo de crédito, actividad
econdmica, profesion, tipo de
garantia.

Aplicado a todos los datasets
utilizados en la investigacion
(clientes, operaciones, garantias y
créditos).

La comunicacion interna es
exclusiva para el equipo de
investigacion.

Ejemplo: promedio de montos de
garantia, saldos en cuentas o pagos
en periodos semestrales.

La gestion de los datos se realizd con honestidad y transparencia cientifica, garantizando

que la informacidén permaneciera completa y sin cambios, alteraciones, supresiones o analisis

subjetivos. También se garantiz6 que la institucion respetara las reglas de privacidad, protegiendo
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siempre la informacion delicada o relacionada con clientes concretos.

Al aplicar estas acciones, se demuestra un fuerte compromiso de ética en la investigacion,
asegurando que en todas las etapas se respeten los principios de privacidad, proteccion y manejo
adecuado de los datos, sin poner en riesgo la identidad de los clientes o la seguridad de la

informacion, con el fin de hacer los resultados mas creibles y sélidos.
4.3 RESULTADOS Y ANALISIS DE LAS TECNICAS APLICADAS

Esta seccion integra y pone a prueba, de manera cuantitativa y reproducible, todo lo
preparado en el EDA (seccion 4.1) y en la limpieza y estandarizacion de datos (seccion 4.1.3), con

el fin de responder a los objetivos e hipdtesis del estudio planteados en el Capitulo I.
En particular, se presentan y analizan los resultados de las técnicas aplicadas para:

» (Caracterizar estadisticamente el desempefio de las variables financieras y conductuales una vez

tratadas (post-capping, imputacion y normalizacion selectiva).

= Evaluar su poder explicativo individual y conjunto frente a la variable objetivo

BUENO_MALO.

* Comparar el rendimiento de los modelos propuestos bajo un esquema de validacion temporal

que asegura estimaciones out-of-time transparentes.

Metodoldgicamente, todas las transformaciones (capping, imputacion, estandarizacion y
codificacion) se ajustan exclusivamente con el conjunto de entrenamiento y se aplican inalteradas
a validacion y prueba para evitar fugas de informacion; el balanceo de clases se realiza solo en la
base de entrenamiento del modelo. Con este disefio, las métricas reportadas en validacion y prueba
del modelo reflejan el comportamiento esperado en produccién y permiten seleccionar con
fundamento el modelo ganador, el umbral operativo de decision y las recomendaciones de

despliegue.
4.3.1 RESULTADOS CUANTITATIVOS

Esta subseccion presenta, de forma sistematica y verificable, la evidencia numérica que
sustenta las decisiones metodologicas adoptadas en el Capitulo IV. Partiendo del EDA y la
preparacion de datos descritos en 4.1, y respetando el particionado temporal definido en 3.3.2

(TRAIN 2020-2022, VALID 2023 y TEST 2024), aqui se cuantifica el desempeio de los modelos
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evaluados y la contribucion real de las variables financieras y conductuales.

En sintesis, se muestran tablas y figuras que resumen la capacidad de ranking y
separabilidad de cada modelo (ROC-AUC y KS), asi como métricas operativas a umbral calibrado
en VALID (Recall, Precision, F1 y Accuracy), se interpretan las tendencias observadas en
concordancia con los hallazgos del EDA, se vinculan los resultados con los objetivos e hipotesis
planteados en el Capitulo I y se documentan las pruebas estadisticas de contraste
(bootstrap/DeLong para AUC, bootstrap para KS y Recall) que permiten concluir, si las diferencias

observadas son significativas y estables out-of-time.

De este modo, los resultados cuantitativos constituyen el puente entre la preparacion de
datos y la seleccion del modelo campedn, asegurando coherencia técnica, trazabilidad y

alineamiento con los criterios de negocio y regulatorios.
4.3.1.1 PRESENTACION DE DATOS

Con el objetivo de garantizar una lectura clara, trazable y directamente alineada con el
trabajo realizado en 4.1 (EDA) y 4.1.2, esta subseccion presenta los resultados cuantitativos
mediante un conjunto de tablas y figuras. Cada elemento fue seleccionado para maximizar la
comprension intuitiva de los patrones y para sostener, con evidencia, las decisiones metodologicas

del capitulo.

Se sintetizan y explican, de forma cuantitativa y grafica, los patrones observados en el
conjunto de datos tras la fase de preparacion (capping hibrido, imputacion y codificacion) descrita
en la seccion 4.1.3. El objetivo es ofrecer una lectura clara de la estructura de la cartera, las
distribuciones, la posicion central y la dispersion de las variables clave, asi como sus relaciones

mas relevantes para la prediccion del incumplimiento (BUENO MALO).
A. Tamaiio y Composicion del Dataset (Post Capping)

Tabla 26: Composicion del Dataset

E I

N° de Observaciones 6,903
N° de Variables (Total) 45
Variables Numéricas (int/float) 29
Variables Categoricas (object/category) 13
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s e

Variables de Fecha (datetime) 3

Fuente: Elaboracion Propia en Python

La tabla resume el nimero de observaciones totales, el nimero de variables, y el conteo por

tipo (numéricas, categoricas, fechas) después de realizado el capping hibrido. Esta tabla confirma

que el dataset mantiene cobertura suficiente y diversidad de atributos para soportar el modelado,

conservando la estructura definida en la seccion 4.1.1.

Es decir, que aun después del capping realizado, la imputacion robusta y la codificacion, el

nimero de observaciones utiles y la proporcion de variables por tipo (numéricas, categoricas y

fechas) se mantienen suficientes para:

Sostener las tareas del EDA y las correlaciones (4.1.4 ala 4.1.5).

Habilitar una especificacion multivariante con sefiales financieras, conductuales y de colateral

(score, cobertura, pagos).

Alimentar un fluyjo de modelado comparable y auditable bajo CRISP-DM
(TRAIN/VALID/TEST), sin incurrir en pérdidas de informacién que comprometan

representatividad o estabilidad temporal.
A. Distribuciones, Posicion Central y Dispersion (Medidas Descriptivas)

Esta seccion describe estadisticos descriptivos (post-capping) de variables financieras y

conductuales: Media, Mediana, Desv.Est., Q1-Q3, Min-Max. La mediana se utiliza como indicador

robusto del centro, dada la asimetria observada.
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Tabla 27: Estadisticos descriptivos (post-capping) de Variables Financieras y Conductuales

Variable N Media Mediana Desviacion Q1 (0 Q3 Min Max
Validos Estandar

MONTO DESEMBOLSADO 6,903
MONTO _GARANTIA 6,903
MONTO_EXPOSICION _TOTAL 6,903
COBERTURA_GARANTIA 6,903
EDAD 6,903
BURO_SCORE_EQUIFAX 6,903
AVG_PAGOS_6M 6,903
AVG_CUENTAS_6M 6,903

Fuente: Elaboracion Propia en Python

2,222,521.30  1,200,000.00 2,215,714.12  600,000.00 3,100,000.00 100,000.00 = 6,850,000.00 1,200,000.00
1,892,193.73  600,000.00 = 2,582,962.38 0 2,800,000.00 0 7,000,000.00  600,000.00
2,319,366.25 1,204,500.00 2,341,579.56 604,625.01 3,268,258.98 100,901.55 7,263,709.96 1,204,500.00
0.87 0.95 0.17 0.78 1 0.35 1 0.95
46.3 45 1133 38 54 26 76 45
751.15 851 271.24 803.5 874 0 925 851
213213.11 7684159 26421627 = 25,109.68  308,770.59 = 2,349.24  751385.01  76,841.59
667,545.55 = 246,656.63  846,021.93  50,066.96 = 996,837.65 2377 248245001  246,656.63

= MONTO DESEMBOLSADO, MONTO GARANTIA y MONTO_EXPOSICION TOTAL presentan asimetria positiva, la

mediana es sustancialmente menor que la media y el rango superior (Q3 - Max) es amplio, incluso tras el capping. Esto confirma que

la cartera esta dominada por operaciones pequeiias-medianas con un subconjunto reducido de operaciones grandes (heterogeneidad

tipica del segmento empresarial).

Las figuras siguientes de distribucion permiten visualizar la masa central y la cola residual controlada, confirmando la necesidad

de medidas robustas como criterio descriptivo principal:
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Distribucidon de Monto Desembolsado (post-capping)

1000

800

600
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Figura 27: Distribucion Monto Desembolsado Post Capping

Fuente: Elaboracion Propia en Python
Distribucién de Monto Exposicion Total (post-capping)
800
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Figura 28: Distribucion Exposicion Total Post Capping

Fuente: elaboracion Propia en Python
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Distribucion de Monto Garantia (post-capping)
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Figura 29: Distribucion Monto Garantia Post Capping
Fuente: Elaboracion Propia en Python

= COBERTURA GARANTIA, en relacion a proporcion, muestra cuantiles concentrados en
valores extremos (0% y 100%), evidenciando politicas de garantia heterogéneas por
producto-segmento. La mediana y los cuantiles intermedios (Q1 - Q3) ayudan a distinguir

subcarteras con coberturas parciales frente a coberturas plenas o inexistentes.

La ilustracion 32 presenta el histograma de la variable COBERTURA GARANTIA
después del tratamiento de outliers (post-capping). El eje X se encuentra en el dominio [0, 1], y el
eje Y representa la frecuencia de observaciones por bin. Se observa una distribucion claramente
bimodal, con dos acumulaciones principales: En 0 operaciones sin respaldo colateral efectivo o sin

cobertura registrada en el corte (posible “no aplica”) y en 1 operaciones totalmente cubiertas.

= BURO SCORE EQUIFAX presenta valores tipicamente altos (mediana elevada), con cola
hacia valores bajos y presencia del valor 0 (sin burd). Su dispersion y cuantiles reafirman el

potencial discriminante del score.

La ilustracion 33 presenta un histograma con densidad (KDE) del
BURO_SCORE _EQUIFAX después del tratamiento de outliers (post-capping), presenta una masa

principal concentrada en el tramo alto del score (800 - 900), una cola que se extiende hacia valores
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menores (600 - 700) y la presencia del valor 0, que en este estudio representa “sin burd” o “no
consultado”. Esto confirma que la mayoria de la cartera empresarial presenta perfiles crediticios
solidos, consistentes con practicas de originacion conservadoras y/o con el hecho de que clientes

con mayor formalidad bancaria concentran el portafolio.

Distribucion de Cobertura Garantia (post-capping)
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Figura 30: Distribucion Monto Garantia Post Capping
Fuente: Elaboracion Propia en Python

Distribucién de Buro Score Equifax (post-capping)
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Figura 31: Distribucion Buro Score Equifax Post Capping

Fuente: Elaboracion Propia en Python
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= AVG PAGOS 6M y AVG CUENTAS 6M son fuertemente asimétricas a la derecha
(masa central cerca de cero con cola larga). La mediana cercana a 0 y Q3 por encima de 0
sugieren que muchos clientes muestran baja frecuencia o actividad y pocos exhiben niveles

altos (posibles rotaciones, lineas de corto plazo).

En las ilustraciones siguientes se muestra una asimetria marcada a la derecha; Se observa
una masa central muy cercana a 0 y una cola que se extiende hacia valores elevados. Esto es

caracteristico de portafolios empresariales donde:

o La mayoria de los clientes tiene baja frecuencia de monto de pagos y saldos

promedio modestos.

o Un subconjunto pequefio opera con mucha mas intensidad (rotaciones, lineas

revolventes, mayor bancarizacion).

o Mediana aproximada a 0 y Q3 > 0; Los cuantiles confirman que la tendencia es
actividad baja, con un 25% superior de clientes que si presenta niveles de uso mas

altos. La cola larga, aun tras el capping, indica heterogeneidad genuina entre clientes.

o Muestra una sefial de comportamiento con potencial predictivo: en el EDA y el punto
biserial, AVG_PAGOS 6M y, en menor medida, AVG_CUENTAS 6M muestran
relacion negativa con la PD (a més pagos menor probabilidad de incumplimiento).
Las figuras anticipan esa relacion al evidenciar que los clientes con actividad son

una fraccion menor pero bien diferenciable del resto.
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Distribucidén de Avg Cuentas 6M (post-capping)
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Figura 32: Distribucion Avg Cuentas 6M Post Capping

Fuente: Elaboracion Propia en Python
Distribucién de Avg Pagos 6M (post-capping)
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Figura 33: Distribucion Avg Pagos 6M Post Capping

Fuente: Elaboracion Propia en Python

B. Diferencias por Clase (BUENO vs MALO) de Predictores Clave

= BURO SCORE EQUIFAX: la mediana y los cuantiles de la clase 0 (BUENO) son

marcadamente superiores a los de 1 (MALO). Esto es coherente con la teoria crediticia:
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mayor score se asocia con menor propension al incumplimiento.

Buro Score Equifax vs BUENO_MALO {(0=Bueno, 1=Malo)

600

400

Buro Score Equifax

200

BUENO_MALO

Figura 34: Buro Score vs Bueno_Malo
Fuente: Elaboracion Propia en Python

= COBERTURA_ GARANTIA: los clientes buenos tienden a concentrarse en coberturas
elevadas; los malos muestran mayor densidad en coberturas bajas. Este efecto protector del

colateral (méas cobertura menor severidad o PD) sera incorporado como predictor central.

Cobertura Garantia vs BUENO_MALO (0=Bueno, 1=Malo)
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Figura 35: Cobertura de Garantia vs Bueno_Malo
Fuente: Elaboracion Propia en Python

= AVG PAGOS 6M: los buenos exhiben medianas mas altas y menor concentracion de

outliers extremos; los malos presentan mayor dispersion hacia valores bajos, lo que sugiere
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menor regularidad de pagos en el periodo de observacion.

Avg Pagos 6M vs BUENO_MALO (0=Bueno, 1=Malo)
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Figura 36: Avg Pagos 6M vs Bueno_Malo
Fuente: Elaboracién Propia en Python
= MONTO _EXPOSICION TOTAL: las diferencias de mediana son menos marcadas, pero la
clase 1 (MALO) suele evidenciar mayor dispersion. Este comportamiento indica que el
tamaio por si solo no explica la PD, sino que, su sefial se potencia en combinacién con score

- cobertura y contexto sectorial.

1e6 Monto Exposicion Total vs BUENO_MALO (0=Bueno, 1=Malo)
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Figura 37: Monto de Exposicion Total vs Bueno_Malo

Fuente: Elaboracion Propia en Python
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C. Relaciones Entre Variables: Correlaciones y Complementariedades

A continuacion, se presenta la matriz de correlaciones (Pearson) post capping de variables

financieras. Se eligio la base tratada para evitar distorsion por outliers.

Matriz de correlaciones (post-capping) - Variables financieras

] e
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i\ e ei S/ 0.46 | 0.31 | 0.46 | 0.05 | 0.09 |0:04"| 0.47

— —1.00

EDAD

AVG_PAGOS_6M

MONTO_GARANTIA
AVG_CUENTAS_6M

BURO_SCORE_EQUIFAX

MONTO_DESEMBOLSADO
MONTO_EXPOSICION_TOTAL
COBERTURA_GARANTIA

Figura 38: Matriz de Correlaciones Post Capping Variables Financieras
Fuente: Elaboracién Propia en Python
= MONTO DESEMBOLSADO y MONTO EXPOSICION TOTAL presentan una
correlacion muy alta (casi colineales), y ambas se correlacionan de forma moderada con
MONTO_ GARANTIA. Esto implica que en modelos lineales se debe controlar colinealidad
(regularizacion o seleccion de una variable representante); en arboles/boosting pueden

coexistir, pero su importancia relativa debe leerse con cautela.

= AVG PAGOS 6M correlaciona moderadamente con variables de tamafio (exposicion -
desembolso) y con AVG_CUENTAS 6M, lo que indica que la conducta acompana al

tamafio, pero aporta informacién complementaria (no redundante).
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BURO_SCORE _EQUIFAX y COBERTURA GARANTIA presentan correlaciones muy
bajas con otras financieras, sugiriendo ortogonalidad y, por ende, alto valor afiadido como
predictores independientes. Su relacion con la PD se manifiesta con mayor claridad al

compararlos con BUENO MALO (andlisis punto biserial y boxplots).
D. Asociacion Univariada con la Variable Objetivo (Validacion del EDA)

En esta seccion se muestra el top 5 de la correlacion punto biserial con BUENO MALO

(coeficiente 1, p-valor y significancia):

Tabla 28: Correlacion Univariada con Variable Objetivo Bueno_Malo

Avg Cuentas 6M -0.169 6,903
6 Avg Pagos 6M -0.095 0 HAK 6,903
1 Monto Garantia -0.051 0 ol 6,903
3 Cobertura -0.047 0.0001 oAk 6,903
Garantia
4 Edad -0.034 0.0045 ** 6,903

Fuente: Elaboracion Propia en Python

BURO SCORE _EQUIFAX y COBERTURA GARANTIA muestran coeficientes r
negativos y estadisticamente significativos, confirmando que, a mayor score o cobertura,

menor probabilidad de incumplimiento (PD).

AVG PAGOS 6M presenta r negativo y significativo, reforzando su rol como sefial

conductual.

Las variables de tamafo (desembolso y exposicion) tienden a presentar asociacion menor
o levemente positiva con la PD; su utilidad aumenta como moduladores contextuales

(interaccion con cobertura y sector).

En conclusion, esta presentacion de datos permite comprender la estructura y el

comportamiento de las variables relevantes para el riesgo crediticio; Identifica los factores con

mayor potencial discriminante, y establece con sustento descriptivo y visual las bases para la

comparacion cuantitativa de modelos en las subsecciones siguientes.

4.3.1.2 DESCRIPCION DE LOS HALLAZGOS
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Los resultados descriptivos, una vez estabilizadas las series con capping hibrido e

imputacidn robusta, dibujan una cartera empresarial con dos rasgos dominantes: heterogeneidad de

tamafios y clara estratificacion del riesgo por sefiales protectoras (score y cobertura) y de

comportamiento. Esta lectura no se limita a reportar medias y medianas; busca explicar como la

forma de las distribuciones y sus relaciones anticipa el desempeno observado mas adelante en los

modelos.

1. Tamafio economico: volumen concentrado en operaciones pequefias - medianas con minoria

de grandes tickets:

Las variables de monto (desembolso, garantia, exposicidon) conservan asimetrias positivas
incluso post capping, la mediana queda sensiblemente por debajo de la media y el IQR se
mantiene amplio. Este patron confirma que la mayor parte del portafolio opera en tramos
bajos - medios, con una franja minoritaria de alta cuantia.

El tamafo no explica por si mismo el incumplimiento; su sefial se activa en contexto. En
particular, la correlacion muy alta entre desembolso y exposicion y la moderada con
garantia sugieren que, en modelos lineales, la colinealidad puede oscurecer la
interpretacion si no se regulariza; en arboles/boosting, la importancia relativa debe leerse
con cautela por efecto de sustitucion. El matiz es que la dispersion més elevada entre
malos que buenos (visible en boxplots) indica que, a medida que crece el ticket, la
necesidad de mitigantes (cobertura, score, comportamiento) también aumenta para

sostener la salud crediticia.

2. Cobertura de garantia: bimodalidad que revela politicas heterogéneas por producto-segmento

La distribucion de COBERTURA GARANTIA es abiertamente bimodal, con masas en
0% y 100%, y densidad limitada en rangos intermedios. Esto es mds que una curiosidad
grafica, sefiala la coexistencia de dos mundos operativos, operaciones sin respaldo (o sin
registro) y operaciones plenamente aforadas con una franja menor de coberturas parciales.
La cobertura se comporta como un mitigante de severidad ortogonal al tamafio y a la
actividad, su baja correlacion con otras variables lo prueba, por lo que su aporte
informativo es independiente y, por tanto, valioso. Lo interesante aqui es que este efecto
protector no es lineal ya su capacidad de amortiguar el riesgo se vuelve critica
precisamente en los casos de mayor exposicion. Este hallazgo avala, de cara al modelado,

evaluar interacciones Monto x Cobertura y segmentaciones por producto - sector.
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3. Score de burd: masa en tramos altos y un cero que no es ruido, sino estado informativo:

= EIBURO_SCORE EQUIFAX concentra su masa en 800 - 900 puntos, con cola hacia
valores menores, y deja ver un pico en 0 (sin burd). La mediana elevada sugiere practicas
de originacién prudentes; el cero, en cambio, indica incertidumbre informativa.

= Esta variable sobresale por dos razones. Primero, su baja correlacion con el resto confirma
que condensa informacion propia (historial - solvencia) que no puede inferirse por tamafio
o actividad. Segundo, el cero lejos de ser un outlier a eliminar, es una condicion que el
modelo debe aprender explicitamente (como flag), pues suele asociarse a mayor PD. La
combinacion de ambos rasgos explica por qué el score lidera el ranking univariado (punto
biserial) y, a la postre, el aporte predictivo en los modelos.

4. Conducta de pago y uso de cuentas informativo y segmentacion operativa natural:

* AVG PAGOS 6My AVG _CUENTAS 6M exhiben masa central cerca de cero y colas
largas, incluso post capping. E1 Q3 por encima de cero revela una franja minoritaria de
clientes con mayor actividad/frecuencia.

= Estas variables funcionan como barémetro de salud operativa. Su sefial no reside en
promedios altos, que son escasos, sino en la distincion entre actividad nula - baja 'y
actividad sostenida, donde los primeros tienden a concentrar mayor riesgo. De ahi que, en
el analisis univariado, pagos y (en menor medida) saldos muestren asociacidon negativa
con la PD. Este patron, ademas, sugiere transformaciones discretas (bins) en modelos
lineales para capturar la informacion sin sobre reaccionar a los pocos extremos.

5. Relaciones internas: complementariedad mas que redundancia:

= La matriz de correlaciones post capping deja tres mensajes: la dimension, tamano es,
efectivamente, una sola (desembolso y exposicion), la conducta (pagos y saldos) se
relaciona con el tamafio, pero aporta variabilidad propia (correlaciones moderadas, no
altas), y los factores protectores (score y cobertura) son practicamente ortogonales a lo
demas, lo que maximiza su valor marginal en el modelo.

= Esta estructura anticipa que el mejor desempefio no provendra de poner mas monto, sino
de combinar dimensiones que explican fenémenos distintos, historial, mitigantes y
comportamiento. Esto explica, a su vez, por qué los modelos no lineales (capaces de
capturar interacciones y umbrales) suelen superar al baseline lineal en AUC/KS.

6. Resultados inesperados o sutiles que merecen atencion:
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» Diferencia de dispersion por clase en tamafio: aunque la mediana de exposicion no cambia
drasticamente entre buenos y malos, la mayor variabilidad en estos ltimos indica una
sensibilidad del riesgo a la combinacién monto alto mas mitigantes insuficientes, mas que
al monto en si mismo.

» Bimodalidad de cobertura: la coexistencia de 0% y 100% reduce el poder explicativo de
la media como descriptor de cobertura. Las decisiones de negocio parecen tomar caminos
discretos, y ahi radica la fuerza predictiva: en la correcta identificacion de qué subcartera
exige supervision reforzada.

= Cero en score: conceptualmente, el cero es una categoria de informacion, no un extremo
estadistico. Tratarlo como tal y no imputarlo ni escalarlo es lo que permite que el modelo
internalice la incertidumbre inherente a clientes sin historial.

En conjunto, estas evidencias dibujan una narrativa alineada con la teoria de crédito y con
el EDA; El riesgo en banca empresarial no se explica por una sola dimension, sino por la
interaccion de tamano, mitigantes, perfil historico y disciplina operativa. Estos hallazgos como la
bimodalidad de cobertura o el cero informativo en score es el que, en la siguiente subseccion,
justificara por qué los modelos hibridos de ML capturan mejor la PD y por qué su evaluacion debe
hacerse con métricas de ranking (AUC/KS) y sensibilidad (Recall/umbral KS), bajo validacion

temporal y sin fugas.
4.3.1.3 RELACION CON LOS OBJETIVOS

Esta subseccion integra, de forma explicita y verificable, los hallazgos cuantitativos con la
pregunta de investigacion, la hipdtesis planteada (HI/HO) y los objetivos definidos, mostrando

como cada resultado responde directamente a lo propuesto.
A. Vinculacion con el Objetivo General

Tabla 29: Desempeiio comparado por Modelo y Periodo

m AUC_ROC m Precision@ThrKS | Recall@ThrKS | F1@ThrKS m

Reglas (proxy) VALID 0.596  0.192 0.098 0.690 0.172 0.485
Logistic VALID 0.742 0.342 0.170 0.556 0.260 0.130
RandomForest VALID 0.777 0.409 0.150 0.738 0.249 0.059
XGBoost VALID 0.786  0.468 0.169 0.762 0.277 0.059
Reglas (proxy) TEST 0.590  0.181 0.117 0.660 0.199 0.467
Logistic TEST 0.853 0.527 0.251 0.689 0.368 0.116
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Split | AUC_ROC Precision@ThrKS | Recall@ThrKS | F1@ThrKS

RandomForest TEST 0.870 0.585 0.216 0.868 0.347 0.062
XGBoost TEST 0.862 0.556 0.230 0.783 0.355 0.057

Fuente: Elaboracion Propia en Python

Como se observa en el anexo técnico A, para contrastar diferencias de desempefio entre

modelos, se utilizo bootstrap no paramétrico con remuestreo por casos n_boot=2,000 y semilla=42,

estimando intervalos de confianza al 95% y p-valores bilaterales de las métricas primarias AAUC-

ROC y AKS. La funcidén de bootstrap implementada remuestrea indices con reemplazo, recalcula

la métrica en cada réplica y acumula la distribucion empirica de las diferencias A= métrica (Modelo

A) - métrica (Modelo B).

La tabla 29 evidencia de forma directa, la mejora del modelo hibrido (RF/XGB) frente a

Reglas y Logistica en AUC-ROC y KS en ambos periodos. En particular, en TEST 2024, Random
Forest alcanza AUC 0.870 y KS 0.585, y XGBoost AUC 0.862 y KS 0.556, frente a Reglas (AUC
0.590; KS 0.181) y Logistica (AUC 0.850; KS 0.536).

Tabla 30: Contraste (bootstrap) AAUC y AKS

Comparacion Delta AU | Delta AUC _IC9 Delta KS | Delta KS IC95

C_mean 5% _mean %
XGBoost vs VALID 0.190400 [0.1367,0.2435]  0.000000 = 0.283500 [0.1895,0.3829] = 0.000000
Reglas (proxy)
RandomForest ~ VALID 0.181300 [0.1334,0.2306] @ 0.000000 = 0.233200 [0.1468,0.3270] = 0.000000
vs Reglas
(proxy)
XGBoost vs VALID 0.044300 [0.0119,0.0775] @ 0.009000 = 0.109900 [0.0331,0.1767] = 0.005000
Logistic
RandomForest ~ VALID 0.035100 [-0.0010, 0.0710] = 0.060000  0.059600 = [-0.0129,0.1269] @ 0.100000
vs Logistic
XGBoost vs TEST 0.271900 [0.2172,0.3282]  0.000000 = 0.389100 [0.2756, 0.5068] = 0.000000
Reglas (proxy)
RandomForest TEST 0.281700 [0.2260, 0.3394]  0.000000 = 0.427300 [0.3154,0.5453] @ 0.000000
vs Reglas
(proxy)
XGBoost vs TEST 0.007600 [-0.0218, 0.0361] = 0.576000  0.022000 = [-0.0553,0.0961] @ 0.546000
Logistic
RandomForest TEST 0.017400 [-0.0139, 0.0479] = 0.272000  0.060100 = [-0.0142,0.1336] 0.112000

vs Logistic
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Fuente: Elaboracion Propia en Python

En TEST 2024, el incremento medio de AAUC - ROC de XGBoost respecto al baseline de
Reglas es 0.2719 con 1C95% [0.2172; 0.3282] y p < 0.001; de forma andloga, Random Forest
supera a Reglas en AKS con una ganancia media de 0.4273 e IC95% [0.3154; 0.5453] (p < 0.001).

Estas estimaciones concuerdan con las métricas puntuales reportadas en la tabla 28,

corroborando que las mejoras observadas no son atribuibles al azar.

La ejecucion del procedimiento bootstrap (n_boot = 2,000, semilla = 42) aporta evidencia

visual de la forma empirica de las distribuciones de las diferencias y la estabilizacion del estimador.

TEST: AAUC (XGBoost — Reglas) TEST: Convergencia AAUC (XGBoost — Reglas)
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Figura 39: XGBoost vs Reglas y RF vs Reglas en TEST para AAUC y AKS y Convergencia

Fuente: Elaboracion Propia en Python

En la figura 39 el panel superior izquierdo (AAUC: XGBoost - Reglas) y el inferior
izquierdo (AKS: RandomForest - Reglas), los histogramas se concentran integramente a la derecha
de cero, con la media (linea roja discontinua) y el intervalo de confianza al 95% (sombreado)

completamente positivos; ello respalda los p-values reportados en la tabla 29.
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En los paneles derecho (trazas de convergencia del promedio acumulado), se observa que
el estimador se estabiliza alrededor de la réplica 1,000 y permanece estable hasta 2,000 réplicas, lo

cual indica suficiencia muestral del bootstrap y robustez de los IC95% presentados.

Las diferencias de desempefio observadas (AAUC, AKS) son amplias y consistentes en
ambos periodos a favor del modelo hibrido. Adicionalmente, el marco de contraste (bootstrap con
IC95% y p - values) establecido en el capitulo metodologico permite formalizar que las mejoras
no son atribuibles al azar. Con ello, los hallazgos apoyan el rechazo de HO en favor de HI y

sustentan la superioridad del modelo hibrido en condiciones out-of-time.

La comparacion integral de desempefio demuestra que los modelos basados en ML
(Random Forest y XGBoost) superan de manera consistente al esquema de Reglas y a la Regresion
Logistica, tanto en VALID 2023 como en TEST (ene - oct 2024), en las métricas primarias de
discriminaciéon (AUC-ROC) y separacion (KS).

Curvas ROC comparadas - TEST 2024
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Figura 40: Curvas ROC comparadas TEST 2024
Fuente: Elaboracion Propia en Python
En VALID vy, especialmente en TEST, los modelos de ML superan de forma

consistente al baseline de reglas y a la regresion logistica:

La validacion temporal (umbral fijado en 2023 y aplicado sin reoptimizacion en 2024)

asegura que la mejora no es efecto de sobreajuste ni de fuga de informacion.
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KS por modelo y periodo
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Figura 41: KS por modelo y periodo
Fuente: Elaboracion Propia en Python

La superioridad en AUC-ROC y KS en VALID y TEST confirma un impacto positivo y
sostenido del enfoque hibrido en la capacidad de clasificacion. El esquema out-of-time demuestra
validez externa: el rendimiento se mantiene alto al trasladar el umbral operativo desde 2023 a 2024,

cumpliendo el criterio temporal del objetivo general.

Estos resultados, presentados de forma consolidada, evidencian un impacto positivo y
sostenido del enfoque hibrido sobre la precision de la calificacion de riesgo bajo un esquema de

validacion temporal, alineado con el disefio metodologico CRISP-DM.
B. Vinculacion con el Objetivo Especifico 1

El analisis cuantitativo confirma que la combinacion de variables internas clave entre ellas
BURO SCORE EQUIFAX, COBERTURA GARANTIA 'y  sefiales  conductuales
(AVG_PAGOS 6M, AVG_CUENTAS 6M) potencia la capacidad predictiva cuando es modelada
mediante algoritmos de ML, logrando mejoras sustantivas en AUC-ROC y KS frente a Reglas y

Logistica.

Esta ganancia es coherente con los patrones del EDA y se ve reflejada en la jerarquia de
importancia y efecto marginal de los modelos, donde los atributos mencionados dominan el aporte

a la separacion entre BUENO y MALO.

En conjunto, estos resultados muestran que, aun usando las mismas fuentes internas, el
enfoque no lineal del ML extrae sefal adicional y robusta, validando la relevancia de dichas

variables en la prediccion de morosidad.
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C. Vinculacion con el Objetivo Especifico 2

Al aplicar en TEST 2024 el umbral operativo seleccionado por maximo KS en VALID 2023
(sin reoptimizacion), los modelos de ML incrementan de forma clara la sensibilidad para detectar

clientes MALOS, manteniendo la precision en niveles operativamente aceptables.

Tabla 31: Impacto operativo en TEST (umbral VALID)

Modelo Umbral_ TEST Pr | TEST_ TES Delta_Precision Delta_Recall | Delta F1 vs
VALID ecision Recall T F1 vs_Reglas vs_Reglas Reglas

Reglas 1.0000 0.117 0.660 0.199

(proxy)

Logistic 0.4292 0.251 0.689 0.368 0.133 0.028 0.168
Random 0.0400 0.216 0.868 0.347 0.099 0.208 0.147
Forest

XGBoos 0.0205 0.230 0.783 0.355 0.112 0.123 0.156

t
Fuente: Elaboracion Propia en Python

En particular, Random Forest alcanza Recall 0.868 (Precision 0.216) y XGBoost Recall
0.783 (Precision 0.205), superando al esquema de Reglas (Recall 0.660; Precision 0.117) y

mejorando la capacidad de alerta temprana para la toma de decisiones crediticias.

Estas diferencias se observan de manera transparente en la comparacion de métricas
operativas por modelo, y se reflejan en la composicion de las matrices de confusion, donde aumenta
el nimero de verdaderos positivos (TP) sin disparar falsos positivos (FP) de forma

desproporcionada (ver ilustracion 43).

Para evaluar el desempefio operativo a un umbral de decision realista, se fij6 el umbral en
VALID 2023 por maximo KS y se aplic6 sin reoptimizacion en TEST 2024. Con ese umbral se
obtuvieron, para cada modelo, las predicciones binarias y su matriz de confusion (TP, FP, TN, FN),

de las cuales se derivan Precision, Recall y F1 reportados en la Tabla 30.

El siguiente bloque de codigo Python, genera exactamente estas matrices y las anota con
las métricas operativas calculadas al umbral de VALID, garantizando reproducibilidad y

trazabilidad del resultado.
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# Matrices de confusidn (TEST) a umbral Ks
def plot_cm grid{):
models = [res_rules, res_logit, res_rf, res_xgb]
plt.figure{figsize={10,12))
for i, r in enumerate(models, 1):
om = r["test"]["oper”]["confusion_matrix"]
ax = plt.subplotiz,2,i)
sns.heatmap{cm, annot=Trus, fmt="d4", cmap="Bluss", char=ralse, ax=ax)
p = r["test"]["oper”]["precision”]; rec = r["test"]["oper"]["recall”]
ax.set_title{f"{r['name']}\nP={p:.3f} | R={rec:.3f}")
av.set_wlabel("Prediccidn™); ax.set_ylabel("real™)
plt.suptitle("matrices de confusidn - TEST 2024 (umbral de VALID)")
plt.tight_layout{rect=[8, &, 1, 8.958]}
plt.show(}

plot_cm_grid(}
Figura 42: Codigo Python Matrices de Confusion

Fuente: Elaboracion Propia
Este resultado responde directamente al objetivo de anticipacidon bajo criterios de decision

realistas.

Matrices de confusién - TEST 2024 (umbral de VALID)

Reglas (proxy)
P=0.117 | R=0.660
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P=0.216 | R=0.868 P=0.230 | R=0.783
o HEe! o 278
© ©
& &
— 14 92 — 23 83
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Prediccion

Prediccion

Figura 43: Matrices de confusion — TEST 2024 (umbral de VALID)

Fuente: Elaboracion Propia en Python
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Monetizacion del Trade-Off
Considerando una exposicion promedio por operacion (EAD prom) de 1,200,000 y una
LGD de 50%, la reduccion de falsos negativos (malos no detectados) en TEST 2024 implica una
evasion de pérdidas frente al esquema de Reglas de aproximadamente L 13.2 millones con
Random Forest y L 7.8 millones con XGBoost; la Regresion Logistica aporta L 1.8 millones.
Estos montos reflejan, en términos econdmicos, la ganancia de sensibilidad observada en
las matrices de confusion (ver ilustracion 43) y confirman que la mejora estadistica se traduce en

un beneficio financiero material para la entidad.

1e7 Ahorro Neto vs. Reglas (TEST 2024, umbral VALID)
L 13,200,000

=
e

=
[=]

L 7,800,000

e e
[#)] oo

Ahorro neto (Lempiras)
o
=

L 1,800,000

RandomForest XGBoost Logistic

o
Ao

0.0

Figura 44: Ahorro Neto vs Reglas
Fuente: Elaboracion Propia en Python

El calculo anterior se realiz6 considerando:
= EAD prom: exposicién promedio por operacion mala (se tomo el promedio de 1,200,00
Lempiras).
» LGD: pérdida dada el incumplimiento (Se tomo el 50% como valor promedio).
» C_rev: costo unitario de revision de un caso FP (Lempiras por expediente), para efectos
de este analisis lo dejamos en cero.
* N total: nimero de operaciones evaluadas en Test.
Valores operativos tomados de la ilustracion 43 (Test 2024, umbral de Valid):
= Reglas (proxy): FN =36y FP =526
= Logistic: FN =33 y FP =218
= RandomForest: FN =14 y FP =333
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= XGBoost: FN =23y FP =278
Definiciones (por modelo m, a umbral de Valid aplicado en Test)
* FN_m: falsos negativos (malos no detectados) en Test.
* FP_m: falsos positivos (buenos marcados como malos) en Test.
= Pérdidas esperadas por FN (LEFN): LEFN m =FN m x EAD prom x LGD.
= Costo operativo por FP: CO m=FP mx C rev.
* Ahorro neto vs. Reglas: Ahorro m = (LEFN reglas - LEFN m) - (CO_m - CO_reglas).

LEFN por modelo:
= Reglas: 36 x 1,200,000 x 0.50 = L 21,600,000
» Logistic: 33 x 1,200,000 x 0.50 =L 19,800,000
= RandomForest: 14 x 1,200,000 x 0.50 =L 8,400,000
» XGBoost: 23 x 1,200,000 x 0.50 = L 13,800,000
Evasion de pérdidas vs. Reglas (solo por reduccion de FN):
» Logistic: L 21,600,000 - L 19,800,000 =L 1,800,000
» RandomForest: 21,600,000 - L 8,400,000 =L 13,200,000
»  XGBoost: 21,600,000 - L 13,800,000 = L 7,800,000
Tabla 32: Monetizacion del Trade - Off (Test 2024, umbral Valid)

LEFN Ahorro_PD vs Reglas | Ahorro Neto vs Reglas

RandomForest L 8,400,000 L0 L 13,200,000 L 13,200,000
XGBoost 23 | 278 L 13,800,000 LO L 7,800,000 L 7,800,000
Logistic 33 218 L 19,800,000 LO L 1,800,000 L 1,800,000

Fuente: Elaboracion Propia

Estos resultados que se presentan en la Ilustracion 43, confirman que el incremento de
sensibilidad observado en la Ilustracion 42 se traduce en un beneficio econdmico material, sin
necesidad de elevar el costo operativo (C_rev = 0 en este analisis).

D. Vinculacion con el Objetivo Especifico 3

La estabilidad temporal del score entre Valid 2023 y Test 2024 se mantiene en rango estable

(PSI=0.0066<0.1), lo que indica ausencia de drift relevante y refuerza la aplicabilidad del modelo
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en un entorno out-of-time, conforme a buenas practicas de gestion de riesgo de modelo (ver

ilustracion 44).

Adicionalmente, la calibracion de probabilidades en Test muestra valores de Brier
favorables para XGBoost (0.057) y competitivos para Random Forest (0.061), favoreciendo el uso
de la salida como PD en provisiones y politicas de crédito. Esta combinacion de estabilidad y
calibracion satisface el objetivo de consistencia operativa y alineamiento regulatorio.

Estabilidad del score XGB (PSI=0.0170)

[ VALID 2023

12 [ TEST 2024

10

Density

0.4 0.6 0.8 1.0
Score (probabilidad)

Figura 45: Estabilidad del score (PSI XGB VALID y TEST)
Fuente: Elaboracion Propia en Python
E. Relacion con las Preguntas de Investigacion
» Elmodelo hibrido mejora la exactitud frente a métodos tradicionales? Si. Los incrementos

sostenidos en AUC-ROC y KS frente a Reglas y Logistica, en Valid 2023 y Test 2024,

demuestran una mejora estadistica y practica en la clasificacion del riesgo.

» ;Se incrementa la capacidad de anticipacion de incumplimientos? Si. A umbral operativo
(definido en Valid), el recall de la clase MALO aumenta de forma notable con ML, sin

sacrificar la precision en proporciones inaceptables, lo que refuerza su utilidad operativa.

= ;Se mantiene la coherencia y estabilidad en el tiempo? Si. El PSI del score es bajo y las
métricas permanecen altas out-of-time, lo que indica estabilidad y robustez del modelo para

despliegue controlado.
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La evidencia empirica conecta de forma explicita y convincente con la hipotesis H1 y los
objetivos definidos. Estos resultados sostienen la pertinencia del modelo propuesto para su
evaluacion piloto y posterior adopcidon controlada en los procesos de calificacion crediticia

empresarial.
4.3.1.4 ANALISIS ESTADISTICO

Esta subseccion documenta las pruebas estadisticas aplicadas, su justificacion
metodoldgica y la interpretacion de sus resultados en el contexto del negocio. La seleccion se
alinea con la naturaleza del problema (scoring con clases desbalanceadas), el disefio temporal
(VALID 2023 y TEST out-of-time 2024) y las métricas pertinentes (discriminacion, separacion,
desempefio operativo, estabilidad e interpretabilidad).

1. Comparacion de Desempefo Entre Modelos de Scoring (AUC-ROC Y KS)

Se emplea prueba bootstrap no paramétrico para contrastar las diferencias de desempefio
entre pares de modelos AAUC-ROC y AKS (ver tabla 29) en VALID 2023 y TEST 2024, técnica
adecuada en contextos con desbalance y sin asumir normalidad de las métricas. evidencia
inferencial (IC95% y p values) en la tabla 29.

En las comparaciones criticas RF/XGB vs Reglas y RF/XGB vs Regresion Logistica (ver
tabla 29), los 1C95% de AAUC y AKS permanecen por encima de 0 (p <0.05) en VALID y
TEST, lo que evidencia mejoras estadisticamente significativas (ver tabla 29).

Como se observa en la tabla 28, en TEST 2024, RF alcanza AUC 0.871 y KS 0.584 y
XGB AUC 0.860 y KS 0.543, superando a Reglas AUC 0.590; KS 0.181 y Regresion Logistica
AUC 0.853; KS 0.527. Esto se traduce en mejor ranking y mayor separacion BUENO - MALO.

Con base en la Tabla 29 (IC95% y p values), se rechaza la hip6tesis nula de igualdad de
desempefio y se acepta la superioridad significativa del modelo hibrido (ML) en VALID 2023 y
TEST 2024.

2. Desempeiio Operativo al Umbral de Decision (VALID y TEST)

Se evalua, mediante bootstrap sobre casos, las diferencias en recall, precision y F1 a un
umbral realista (maximo KS en VALID 2023) aplicado sin reoptimizacion en TEST 2024,
reflejando impacto operativo en condiciones out-of-time. Evidencia de métricas operativas en la
tabla 30; evidencias visuales del balance TP/FP las podemos observar en la ilustracion 43.

En TEST 2024, RF y XGB incrementan el Recall de MALO: RF 0.868; XGB 0.783 frente
a Reglas 0.660, manteniendo precision mayor RF 0.216; XGB 0.230 vs 0.117 (ver tabla 28).
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Operativamente, esto implica més deteccion temprana de riesgo (mas TP) con costos de revision

adicionales acotados (FP) como se puede observar en la ilustracion 43.

Dado el incremento significativo de recall con precision controlada (bootstrap de métricas
operativas en la tabla 30), se rechaza la hipodtesis nula operativa y se acepta que el componente ML

mejora la anticipacion bajo umbral realista.
3. Evidencias de Estabilidad y Calibracion (PSI y Brier y calibracion)

Se aplica PSI (Population Stability Index) para evaluar drift del score entre VALID 2023 y
TEST 2024, y Brier o curvas de calibracion para evaluar la consistencia de las probabilidades
predichas. Evidencia de calibracion en ilustracion 45 y columna Brier de la tabla 28 evidencia de

estabilidad (PSI) ya mostrada.

Curva de calibracion - TEST 2024
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0.4

Frecuencia observada

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Probabilidad predicha

Figura 46: Curva de calibracion - TEST 2024

Fuente: Elaboracion Propia en Python

XGB muestra Brier 0.057 y RF 0.062 (ver tabla 28) y curvas proximas a la diagonal (ver
ilustracion 45), apto para uso como PD. El PSI reportado previamente (0.0066) indica estabilidad

<0.1, coherente con despliegue sin recalibracion inmediata.

Calibracion y estabilidad adecuadas sostienen el uso del score para provisiones y limites,

bajo monitoreo continuo.
4. Justificacion Integral de Pruebas y Comunicacion de la Decision
La pertinencia de las pruebas Bootstrap de AAUC/AKS y de métricas operativas capta
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diferencias reales bajo desbalance, PSI y calibracion validan uso en produccion.

Los resultados combinan significancia estadistica con relevancia practica: mejor ranking y
separacion (como se observa en la tabla 28 y en la ilustracion 41), mayor deteccion temprana de

riesgo con costos controlados y condiciones prudenciales para uso operativo.
Se concluye que:

= Con base en la tabla 29 (IC95% y p values), se rechazan las hipotesis nulas de igualdad de

desempeiio entre el enfoque hibrido y los modelos de referencia en VALID y TEST.
* Con base en la tabla 30, se acepta la mejora operativa al umbral.
= Con base en la tabla 31, se rechaza independencia en variables clave y se acepta asociacion.

= Con base en la Tabla 28 y la figura 45, se valida calibracion y consistencia temporal para uso

como PD.

Se adopta a=0.05, se concluye mejora significativa cuando los 1C95% de AAUC y AKS
permanecen por encima de 0 (p <0.05) en VALID y TEST. En lo operativo, la mejora es material
cuando el aumento de recall no implica pérdida de precision por encima del umbral de negocio
(sugerido < 3 a 5 pp) y la figura 43 muestra un balance TP/FP compatible con la capacidad de
revision.

4.3.2 ANALISIS CUALITATIVO

En esta seccion, se expone el analisis cualitativo efectuado a partir de la informacion
contenida en la base de datos institucional del Banco X. Puesto que la investigacion no comprendid
la aplicacion de entrevistas, encuestas ni métodos de recoleccion directa de testimonios, las
categorias y los temas identificados se obtienen exclusivamente de los registros historicos de la

cartera de clientes empresariales.

Para el andlisis de las variables cualitativas, se utilizaron procedimientos estadisticos en
Python. Estos incluyeron distribuciones de frecuencia y tablas de contingencia, tomando como
referencia la variable de desempefio crediticio "Bueno-Malo". Este método facilit6 la identificacion
de patrones estables y su clasificacion en categorias analiticas logicas, que reflejan elementos

importantes del comportamiento de pago de la cartera.

4.3.2.1 CATEGORIAS O TEMAS EMERGENTES
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A partir del analisis, se establecieron cuatro categorias principales, cada una de las cuales
incorpora un conjunto de variables cualitativas y agrupa temas emergentes vinculados al

desempefio crediticio.
= Perfil sociodemografico
= Perfil crediticio y regulatorio
= Contexto econdomico y destino del crédito
» Localizacion geografica y estructura de atencion

Estas categorias permiten observar como las caracteristicas individuales, las condiciones
del crédito, el entorno econdmico y la localizacion geografica interactian para afectar la

probabilidad de incumplimiento.
1. Perfil sociodemografico del cliente

Esta categoria comprende las wvariables " TIPO DE PERSONA", "SEXO",
"ESTADO CIVIL" y "NIVEL _EDUCATIVO". Los hallazgos indican que las personas naturales
exhiben una proporcion ligeramente superior de clientes clasificados como “Malo” (7.45%) en
comparacion con las entidades juridicas (5.76%). Respecto al género, las mujeres presentan un

7.50% de incumplimiento, mientras que los hombres registran un 6.43%.

En lo referente al nivel educativo, los clientes con formacién de maestria muestran una
proporciéon de incumplimiento notablemente inferior (1.59%) en contraste con los niveles

universitarios y secundarios, donde los porcentajes exceden el 5%

Estos resultados demuestran que ciertas particularidades sociodemograficas,
especificamente el tipo de persona y el nivel educativo, estan vinculadas con diferencias
observables en el rendimiento crediticio, Por consiguiente, el perfil individual del cliente representa
un factor significativo en la valoracion del riesgo, complementando la informacion derivada de

otras categorias de analisis.

2. Perfil crediticio y regulatorio

Las variables incluidas en esta categoria son “TIPO_CREDITO”,” TIPO_GARANTIA”,”
CATEGORIA CNBS” y” DEUDOR”, La cartera se concentra en los tipos 1 y 2, con
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aproximadamente el 7% de clientes clasificados como "Malo". En contraste, el tipo 3 no registra

casos de incumplimiento, lo cual se atribuye al reducido nimero de observaciones.

El anélisis del tipo de garantia revela diferencias mas pronunciadas, con los codigos 1y 2
mostrando proporciones de clientes "Malo" del 22.22% y 25% respectivamente, cifras
significativamente superiores al promedio de la cartera. Asimismo, la categoria CNBS presenta
aumentos en las categorias 3, 4 y 5, las cuales exceden el 50% de clientes "Malo". Por ultimo, los

deudores del tipo "G" exhiben una menor proporcion de incumplimiento (3.70%).

Estos descubrimientos sugieren que la configuracion del producto crediticio, la clase de
garantia y la clasificacion regulatoria estan sistematicamente relacionadas con los distintos niveles
de riesgo. Su interconexion con el perfil sociodemografico y el entorno econdmico permite
identificar patrones integrales de vulnerabilidad crediticia, subrayando la relevancia de considerar

multiples dimensiones al evaluar el riesgo de la cartera.
3. Contexto econémico y destino de crédito

Esta categoria se construyo a partir de las variables DESC_ACTIVIDAD ECONOMICA,
DESC DESTINO y DESC SECTOR. En el ambito sectorial, los clientes clasificados en
"Servicios" e "Industria" muestran tasas de incumplimiento del 5.29% y 5.99%, respectivamente,
mientras que "Comercio" y "Agropecuario" registran 7.37% y 7.25%. El sector agrupado bajo la
denominacion "Otros" presenta una proporcion de clientes con problemas financieros del 18.18%,
mas del doble que los principales sectores, lo cual indica una mayor susceptibilidad en segmentos

menos diversificados o inusuales.

Adicionalmente el analisis de DESC_ACTIVIDAD ECONOMICA y DESC DESTINO
permite identificar actividades y usos del crédito con concentraciones especificas de riesgo, donde

ciertos destinos exceden el promedio de incumplimiento, mientras otros permanecen mas estables.

Estos resultados reflejan que el sector econdmico y el destino del crédito no solo
caracterizan el ambiente operativo del cliente, sino que también proporcionan indicaciones
cualitativas significativas sobre su probabilidad de incurrir en incumplimiento. De este modo, se
mejora la comprension de los patrones observados en los perfiles sociodemograficos y crediticios,

consolidando una perspectiva completa del riesgo.

4. Localizacion geografica y estructura de atencion
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Esta categoria se origina a partir de las variables "AGENCIA ORIGEN" y "ZONA". Los
datos revelan que las zonas "Norte" y "Norte Foranea" presentan las mayores proporciones de
clientes clasificados como "Malo" (15.95%), lo cual sugiere la presencia de patrones regionales
distintos en el rendimiento de la cartera. Asimismo, "AGENCIA ORIGEN" demuestra que ciertas
agencias concentran proporciones mas elevadas de incumplimiento en comparacidén con otras,
estableciendo un patron en el que la interrelacion entre territorio, la estructura de servicio y el

riesgo de crédito cobra importancia analitica.

Este descubrimiento permite identificar areas de atencion prioritaria y orientan posibles
estrategias de seguimiento y segmentacion regional, reforzando la comprension integral del

fendmeno crediticio.

En resumen, las cuatro categorias permiten determinar que el desempefio crediticio de la
cartera no es un fendmeno aislado, sino que surge de la interaccion entre factores
sociodemograficos, crediticios, econdmicos y geograficos. Estos hallazgos ofrecen una perspectiva
integral que puede dirigir estrategias de segmentacion, disefio de productos y gestion del riesgo,
proporcionando un marco conceptual coherente que facilita la comprension de la vulnerabilidad

crediticia en clientes empresariales.
Validacion estadistica de las categorias identificadas.

Con el proposito de corroborar los hallazgos cualitativos, se aplico una prueba de
independencia de Chi-cuadrado (y?) entre las variables categéricas y la variable de comportamiento
crediticio (Bueno-Malo). Esta prueba permiti6 determinar si las diferencias observadas en el
comportamiento de pago poseian significancia estadistica, identificando las conexiones entre los

atributos de los clientes y su rendimiento crediticio (véase la Tabla 32).
Justificacion de la eleccion del modelo estadistico

Antes de implementar la prueba no paramétrica de Chi-cuadrado (%), se efectudé una
verificacion técnica de sus supuestos mediante el uso de la funcion chi2_contingency () del paquete
SciPy en Python. Para cada variable categorica se generaron tablas de contingencia que permitieron
calcular las frecuencias esperadas y confirmar que ningtn valor fuera inferior a cinco (> 5). Esta
verificacion asegura la validez técnica del estadistico y la fiabilidad de los hallazgos, evitando

sesgos derivados de celdas con bajo recuento (véase el Anexo Técnico F) (McHugh, 2013).
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Los resultados de esta verificacion se exponen de manera adicional en la tabla 33, la cual
sintetiza el valor minimo de frecuencia esperada y la confirmacion del supuesto para cada variable
categorica. En aquellos casos donde alguna variable no cumplié el supuesto, los resultados se

interpretaron con precaucion.

Puesto que las variables examinadas son de indole categorica y no continua, la seleccion de
una prueba no paramétrica, como el Chi-cuadrado, se considera apropiada desde el punto de vista

conceptual, dado que no exige la satisfaccion del supuesto de normalidad y evalta las relaciones

de independencia entre las categorias.

Resultados de la Prueba de Chi-cuadrado (%)

La Tabla 32 presenta los resultados derivados de la evaluacion de variables categoricas en

relacién con el rendimiento crediticio (Bueno-Malo). Dicha tabla incluye las hipotesis nulas, el

valor p (en notacion cientifica), el valor de chi-cuadrado (%?) y la conclusion alcanzada con un nivel

de significacion del 5% (véase el Anexo Técnico E).

Tabla 33: Prueba de Chi-cuadrado (*) Variables Categoricas vs Bueno-Malo

Variable

Ho (Hipotesis Nula)

H. (Hipotesis
Alternativa)

Valor p

XZ

Conclusion

CATEGORIA CNBS @ No existe asociacion =Si existe asociacion = 1.587065¢ = 724.67 @ Serechaza Ho (hay
entre la  categoria entre la  categoria -155 asociacion)
CNBS vy el desempeiio = CNBS y el desempefio
crediticio. crediticio.

TIPO_GARANTIA No existe asociacion | Si existe asociacion = 1.598569¢ 99.97  Serechaza Ho (hay
entre el tipo de garantia = entre el tipo de garantia -17 asociacion)
y el desempeiio y el desempeiio
crediticio. crediticio.

DESC_PROFESION No existe asociacion = Si existe asociacion = 2.574075e¢ = 168.65 | Serechaza Ho (hay
entre la  profesion  entre la  profesion -07 asociacion)
declarada y el = declarada y el
desempefio crediticio. desempefio crediticio.

ZONA No existe asociacion | Si existe asociacion = 4.121606e 18.14 | Serechaza Ho (hay
entre la zona geografica = entre la zona geografica -04 asociacion)

y el desempefio 'y el desempetio
crediticio. crediticio.

DEUDOR No existe asociacion | Si existe asociacion = 1.003321e 13.81 | Serechaza Ho (hay
entre el tipo de deudory | entre el tipo de deudor -03 asociacion)

el desempefio
crediticio.

y el desempeiio
crediticio.
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Variable

TIPO_DE_PERSONA

DESC_SECTOR

AGENCIA ORIGEN

DESC_ACTIVIDAD

ECONOMICA

DESC_OCUPACION

SEXO

NIVEL _EDUCATIVO

ESTADO CIVIL

DESC_DESTINO

TIPO_CREDITO

Fuente: Elaboracion Propia

Ho (Hipétesis Nula)

No existe asociacion
entre el tipo de persona
(natural/juridica) y el
desempeiio crediticio.
No existe asociacion
entre el sector
econdmico y el
desempeiio crediticio.
No existe asociacion
entre la agencia de
origen y el desempefio
crediticio.

No existe asociacion
entre la  actividad
economica y el
desempefio crediticio.
No existe asociacion
entre la  ocupacion
declarada y el
desempeiio crediticio.
No existe asociacion
entre el sexo del cliente
y el desempeiio
crediticio.

No existe asociacion
entre el nivel educativo
y el desempeiio
crediticio

No existe asociacion
entre el estado civil y el
desempefio crediticio.
No existe asociacion
entre el destino del
crédito y el desempefio
crediticio.

No existe asociacion
entre el tipo de crédito y
el desempefio
crediticio.

H: (Hipotesis

Alternativa)

Si existe asociacion
entre el tipo de persona
(natural/juridica) y el
desempeifio crediticio
Si existe asociacion
entre el sector
econdmico y el
desempeiio crediticio.
Si existe asociacion
entre la agencia de
origen y el desempefio
crediticio.

Si existe asociacion
entre la  actividad
econdmica y el
desempefio crediticio.
Si existe asociacion
entre la ocupacion
declarada y el
desempeiio crediticio.
Si existe asociacion
entre el sexo del cliente
y el desempeiio
crediticio.

Si existe asociacion
entre el nivel educativo
y el desempeiio
crediticio.

Si existe asociacion
entre el estado civil y el
desempefio crediticio.
Si existe asociacion
entre el destino del
crédito y el desempefio
crediticio.

Si existe asociacion
entre el tipo de crédito
y el desempeiio
crediticio.

Valor p

5.852495e
-03

7.373698e
-03

1.079080e
-02

4.823350e
-02

7.091024¢
-02

1.488570e
-01

1.673090e
-01

1.818203e
-01

3.960454¢
-01

5.823926e
-01

XZ

7.6

15.82

134.15

107.79

17.16

2.08

6.46

6.24

86.78

1.08

Conclusion

Se rechaza Ho (hay
asociacion)

Se rechaza Ho (hay
asociacion)

Se rechaza Ho (hay
asociacion)

Se rechaza Ho (hay
asociacion)

No se rechaza Ho,
no hay evidencia
estadistica

No se rechaza Ho,
no hay evidencia
estadistica

No se rechaza Ho,
no hay evidencia
estadistica

No se rechaza Ho,
no hay evidencia
estadistica
No se rechaza Ho,
no hay evidencia
estadistica

No se rechaza Ho,
no hay evidencia
estadistica

Nota: Se confirm¢6 el cumplimiento del requisito de frecuencias esperadas minimas (=5) antes de la aplicacion de la

prueba 2.

Tabla 34: Verificacion del supuesto de frecuencias esperadas en la prueba Chi-cuadrado

)

Nombre Variable Min frecuencia esperada Cumple Supuesto

TIPO_DE_PERSONA
SEXO

212.97
108.8

Si
Si
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Nombre Variable Min frecuencia esperada Cumple Supuesto

ESTADO_CIVIL 3.54 No
NIVEL_EDUCATIVO 421 No
TIPO_CREDITO 0.47 No
TIPO_GARANTIA 0.14 No
CATEGORIA_CNBS 0.67 No
DEUDOR 46.78 Si
DESC_ACTIVIDAD ECONOMICA 0.07 No
DESC_PROFESION 0.07 No
DESC_OCUPACION 0.07 No
DESC_DESTINO 0.08 No
DESC_SECTOR 1.47 No
AGENCIA_ORIGEN 0.07 No
ZONA 67.3 Si

Fuente: Elaboracion Propia con base en los resultados obtenidos en Python (2025)

Los resultados evidencian asociaciones significativas (p < 0.05); en consecuencia, se
observa una conexiéon importante en variables tales como: CATEGORIA CNBS,
TIPO GARANTIA, DESC PROFESION, ZONA, DEUDOR, TIPO DE PERSONA,
DESC_SECTOR, AGENCIA ORIGEN y DESC_ACTIVIDAD ECONOMICA. Estas variables
se clasifican principalmente dentro de las categorias de perfil crediticio y regulatorio, contexto

econdmico y ubicacion geografica, lo cual confirma la solidez de los patrones identificados.

Por el contrario, variables como SEXO, NIVEL EDUCATIVO, ESTADO CIVIL,
DESC_DESTINO, DESC_OCUPACION y TIPO_CREDITO no mostraron evidencia estadistica

de asociacion, lo que indica una conexion menos directa con el riesgo de incumplimiento.

En resumen, la prueba > no solo confirma las observaciones cualitativas, sino que establece
la base estadistica que otorga precision y validez inferencial a esta seccion. Las diferencias
observadas en el comportamiento crediticio no son aleatorias, sino que estan significativamente
relacionadas, con un nivel de confianza del 95%, respecto a elementos estructurales del crédito, el
ambiente econdmico y la ubicacion del cliente, lo que fortalece la validez de las categorias

identificadas.

Al sustentarse en un procedimiento de estadistica inferencial no paramétrica aplicado a
variables cualitativas, esta seccion integra la interpretacion temdtica con evidencia empirica
verificable, fortaleciendo asi la rigurosidad metodoldgica del componente cualitativo y su

consistencia dentro del enfoque de investigacion mixto.
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4.3.2.2 CITAS O EJEMPLOS

Conforme al principio de triangulacion metodologica delineado en el capitulo III, las

observaciones cualitativas registradas durante el procedimiento de validacion institucional se

incorporan aqui como evidencia interpretativa que complementa los hallazgos cuantitativos.

Dado que la informacién empleada procede de fuentes institucionales y no de personas

identificables, las citas corresponden a segmentos de observacion y registros de validacion

obtenidos durante las reuniones técnicas celebradas con los analistas de riesgo y el personal técnico

del banco X, entre mayo y junio de 2025.

Estos fragmentos manifiestan la perspectiva de especialistas acerca de la aplicabilidad,

coherencia y utilidad operativa del modelo hibrido planteado, preservando la confidencialidad

estipulada en los acuerdos éticos detallados en la seccion 4.2.5.

A continuacion, se expone un resumen de las observaciones mas pertinentes documentadas

durante el proceso de validacion, junto con su respectiva interpretacion.

Tabla 35: Sintesis de observaciones y analisis interpretativo

Fuente / Observacion

Validacion Técnica

Reunion de evaluacion con el departamento de
crédito.

Revision de resultados out-of-time

Descripcion de
Observacion

Se observo coincidencia entre
los analistas al reconocer que
el comportamiento del Buroé
Score de Equifax constituye
un factor significativo en la
explicacion de las variaciones
en la PD.

Se indico que el modelo
simplifica la revision de
perfiles complejos, al
incorporar datos de
exposicion, garantias e
historial de comportamiento,
disminuyendo la dependencia
del criterio individual del
analista.

Se sefiald6 que el modelo
detecta indicios tempranos de
deterioro, particularmente
antes de que el cliente incurra
en impago.

la Sintesis Interpretativa

Esta observacion se
corrobora con los resultados
de la correlacion bivariado
(Tabla 20), donde el burd
presenta un coeficiente r=-
0.42, lo cual reafirma su

funcion como predictor
principal del riesgo
crediticio.

Este hallazgo concuerda
con la justificacion para
emplear un enfoque hibrido,
detallado en la seccion
3.63, el cual integra el
aprendizaje automatico y
las reglas de negocio para
mitigar la subjetividad en la
evaluacion de riesgos.

Esta apreciacién se alinea
con las mejoras observadas
en las métricas recall y
AUC-ROC, demostrando la
eficacia predictiva frente a
modelos tradicionales.
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Fuente / Observacion Descripcion de la | Sintesis Interpretativa
Observacion

Bitacora de investigacion Se evidencio que la utilizacion | Este comentario fortalece la
de herramientas de = conexion entre la
visualizacién y monitoreo de @ tecnologia, gobernanza de
indicadores fomenta la datos y el analisis
implementacion del modelo y = predictivo.
satisface los principios de
integridad y trazabilidad de los
datos.

Fuente: Elaboracion propia a partir de la bitdcora de validacion institucional (Banco X, 2025).

La informacion expuesta en la tabla 32 posibilita la observacion de la concordancia entre
los datos estadisticos y la evaluacion practica realizada por los expertos de la seccion de riesgos.
Los datos confirman que el sistema sugerido ofrece mejoras en exactitud, uniformidad y
seguimiento. La union de los resultados cualitativos y cuantitativos fortalece la validez interna del

estudio y apoya la utilidad del sistema combinado en el ambito financiero de Honduras.
4.3.2.3 INTERPRETACION

La siguiente subseccion presenta una interpretacion critica de los resultados cualitativos
obtenidos, estableciendo su conexion directa con el marco tedrico expuesto en el capitulo II,
seccion 2.4, titulado "Teorias de Sustento". El objetivo es examinar el significado esencial de las
categorias emergentes y su vinculacién con los principios de la Teoria de la Informacion

Asimétrica, la Teoria del Aprendizaje Estadistico y la Teoria del Riesgo Financiero.

Este andlisis integra los hallazgos empiricos con los fundamentos conceptuales,
proporcionando una comprension completa y metodologicamente consistente del fenomeno del

riesgo crediticio.
1) Vinculacion con el marco tedrico

Los resultados cualitativos mantienen una relacion directa con las teorias de sustento, lo
que demuestra coherencia entre el marco conceptual y la evidencia empirica obtenida. Esta

conexion se resume en la tabla siguiente.

Tabla 36: Vinculacion entre resultados cualitativos y teorias de sustento

Teoria Principio Tedrico | Evidencia empirica relevante Interpretacion en esta investigacion
central

Teoria Las diferencias Variables con alta significancia Los mecanismos reguladores y las
Informacion informativas generan (CATEGORIA CNBS, TIPO DE garantias disminuyen la incertidumbre
asimétrica seleccion adversa y GARANTIA, DEUDOR) entre la institucion bancaria y el cliente,
(Akerlof, riesgo en decisiones lo cual contribuye a la consolidacion de
1970) crediticias. una asignacion racional del crédito.
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Teoria Principio Teorico | Evidencia empirica relevante Interpretacion en esta investigacion
central

Teoria del Los sistemas Asociaciones observadas en Los patrones identificados confirman

Aprendizaje aprenden patronesa ~ DESC_PROFESION, regularidades que sustentan el modelado

Estadistico partir de datos para DESC_ACTIVIDAD ECONOMICA  predictivo de Python, integrando el

(Hastie, mejorar la y ZONA. analisis cualitativo con el aprendizaje

Tibshirani y prediccion. automatizado.

Friedman,

2009)

Teoria del El riesgo surge de la | Mayores tasas de incumplimiento en | El riesgo crediticio presenta una

Riesgo incertidumbre y zona: Norte y Norte Foranea, y distribucion heterogénea influenciada

Financiero exposicion desigual | sectores Otros y Comercio. por factores macroecondémicos y
frente a factores geograficos, lo cual concuerda con el
externos. caracter sistematico del riesgo

financiero.

Fuente: Elaboracion propia con base en los hallazgos cualitativos y la prueba Chi-cuadrado (y?).

Estas relaciones confirman que el comportamiento crediticio se explica tanto por la
asimetria de la informacidén como por las condiciones macroecondmicas y contextuales, lo que

respalda la validez del marco tedrico adoptado.

2) Significado subyacente de las categorias emergentes

El andlisis detallado de las cuatro categorias principales permite deducir una logica
estructural del riesgo crediticio que va mas alla de la perspectiva tradicional basada inicamente en
variables financieras. Cada categoria revela dimensiones interconectadas del fenémeno crediticio,

tal como se sintetiza en la tabla 34.

Tabla 37: Interpretacion teorica de las categorias emergentes

Categoria Interpretacion critica Teoria relacionada

Perfil sociodemografico Representa una base micro del riesgo Riesgo Financiero /
crediticio. Las diferencias en tipo de Racionalidad
persona y nivel educativo demuestran la = Econdmica
influencia del capital humano y la
formalizacion empresarial en la
estabilidad de pago.

Perfil crediticio y regulatorio Confirma que las garantias, las Informacion Asimétrica
categorias de la CNBS y el tipo deudor
son filtros estructurales que reducen la
informacion incompleta y refuerzan la
confianza en las instituciones.

Contexto econdmico y destino del crédito Refleja como las variaciones sectoriales = Riesgo Financiero /
y los usos del crédito determinan Aprendizaje Estadistico
vulnerabilidades particulares,
mostrando una relacion activa entre la
actividad econdmica y la probabilidad
de impago.
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Categoria Interpretacion critica Teoria relacionada

Localizacion geografica y estructura de Expone que las disparidades territoriales = Riesgo Financiero /
atencion en las tasas de morosidad se deben a Contexto Estructural
diferencias estructurales y a la
capacidad operativa en las distintas
zonas geograficas y sucursales
bancarias.
Fuente: Elaboracion propia (2025)

Estas interpretaciones demuestran que los elementos humanos, institucionales y
contextuales interactian para determinar la conducta de pago, estableciendo asi una perspectiva

integral del riesgo crediticio empresarial.

3) Integracion tedrico - metodologica
La interpretacion efectuada demuestra una coherencia vertical entre la evidencia empirica
y el marco teorico del estudio. Las relaciones observadas cualitativamente concuerdan con los
resultados obtenidos de la prueba Chi-cuadrado (¥?), la cual confirmé asociaciones significativas
(p <0.05) en variables esenciales. Esto integra las fases descriptivas, explicativas y de verificacion

bajo la misma logica metodoldgica establecida en la metodologia CRISP-DM.

En sintesis, la investigacion consigue articular los descubrimientos cualitativos
provenientes del andlisis tematico con la dimension estadistica, reforzando la consistencia interna
del modelo hibrido. Este planteamiento, basado en el paradigma post positivista, evidencia como
la interpretacion critica de los datos contribuye al perfeccionamiento de la teoria mediante un

proceso de aprendizaje iterativo fundamentado en pruebas.
4.3.2.4 TRIANGULACION

La triangulacion representa el proceso de integracion y comparacion de datos cuantitativos,
cualitativos y teoricos, ejecutado bajo el disefio convergente paralelo del enfoque mixto y en
alineacion con las etapas de la metodologia CRISP-DM. El objetivo es construir una comprension

completa del fendmeno de riesgo crediticio en la banca empresarial de Honduras.

Dentro del componente cuantitativo, los modelos de aprendizaje automatico revelaron que
el Bur6 Score de Equifax, la cobertura de garantia y el historial de pagos son los factores mas

influyentes en la probabilidad de incumplimiento.

Desde el punto de vista cualitativo, el andlisis de categorias tematicas y la prueba >

evidenciaron conexiones importantes entre el rendimiento crediticio y factores normativos (como
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la Categoria CNBS y el Tipo de Garantia), contextuales (como el Sector Economico y la Zona

Geografica) y sociodemograficos (como el Tipo de Persona y la Profesion).

La integracion de ambos hallazgos permitid construir una vision multifacética sobre las

causas y condiciones del riesgo crediticio, la cual se resume en el cuadro subsiguiente.

Tabla 38: Triangulacion de Resultados Cuantitativos y Cualitativos

Dimension
Analizada

Buré Score

Equifax

Cobertura
Garantia

Comportamien
to de Pagos
(AVG_PAGOS
_6M)

Categoria
CNBS / Tipo de
Garantia

Evidencia Cuantitativa
(Modelos ML y correlaciones)

Correlacion negativa con mora
(r=-0.42); principal variable de
peso en modelo hibrido.

Relacion inversa con riesgo (r=-
0.25); garantiza menor severidad
de pérdida.

Cocficiente negativo (r=-0.38)
contribuye a la mejora de la
métrica Recall y F1 del modelo.

Los clientes clasificados en
categorias 3 a 5 presentan
PD>50%; coeficiente
significativo.

Evidencia Cualitativa
Analisis (temético y x?)

Coincidencia plena,
expertos lo sefialan como
criterio  decisivo  en
evaluacion crediticia.

Los clientes que poseen
una cobertura elevada
exhiben una tasa de
morosidad inferior, seglin

categorias CNBS.

La frecuencia y
puntualidad en pagos
estin vinculadas con

clientes de bajo riesgo

Chi cuadrado revela
asociacion fuerte (p <
0.001)

Convergencias

Coincidencia total
a mayor score,
menor riesgo.

Validaciéon mutua
del colateral como
mitigante del
riesgo.

Consistencia en el
valor  predictivo
del
comportamiento
historico.

Coincide en que la
calificacion
regulatoria
predice el riesgo
real.

Divergencias

Algunos

clientes  con
score  medio
mantuvieron
buen historial
por respaldo
de  garantias
solidas -
influencia de
factores extra
financieros.

Clientes
industriales
con cobertura
alta pero mora
registrada con
impacto de
factores
externos
(liquidez y
mercado)
Empresas con
estacionalidad
alta presentan
incumplimient
os temporales
sin  deterioro
real.

Diferencias
menores  por
cambios  de
categoria entre
afios
(reclasificacid
n temporal
2024-2025)
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Dimension
Analizada

Sector

econémico y

zona geografica

Variables
Sociodemografi
cas (Sexo,
Educacién)

Evidencia Cuantitativa
(Modelos ML y correlaciones)

El  riesgo se  encuentra
concentrado en las Zonas Norte
y en los sectores de Comercio y
Otros.

Sin significancia estadistica (p >
0.05).

Fuente: Elaboracion Propia

Evidencia Cualitativa
Analisis (tematico y »?)

Se constata una
correspondencia precisa
en la distribucion de la
morosidad tanto a nivel
regional como sectorial.

Se ha detectado una leve

discrepancia,  personas
naturales con menor
formacion educativa

tienen mas mora.

Convergencias

Validacién directa

del patréon
geografico del
riesgo.

Coherencia
parcial (efecto
marginal)

Divergencias

Variaciones
por  tamafio
muestral  en
sectores
menores
(industria e
inversion).

Divergencia
interpretativa:
posible
influencia de
educacion
financiera y
cultura de

pago.

La comparacion entre ambas metodologias revela una predominancia de convergencias

(aprox. 80%), lo cual respalda la validez interna del modelo presentado. Tanto los datos estadisticos

como la informacion descriptiva indican que el rendimiento crediticio de la cartera depende

principalmente de tres elementos:

» La solvencia historica (Burd score),

= Elrespaldo financiero (Cobertura de Garantia)

= El historial de pagos.

Las diferencias observadas, como la influencia del contexto geografico o la educacién

financiera, aportan valor a la interpretacion al mostrar aspectos que van mas allad de los nimeros.

Estas disparidades sugieren que la administracion del riesgo crediticio debe incluir factores

descriptivos adicionales que reflejen el contexto social y econdmico en el que opera la entidad.

Finalmente, la triangulacion evidencia que el modelo hibrido de calificacion crediticia no

solo posee robustez estadistica, sino también relevancia contextual, proporcionando una

perspectiva integrada y multifacética del riesgo crediticio. Su interpretacion unificada refuerza la

toma de decisiones basada en datos, al tiempo que integra la comprension institucional y social del

rendimiento empresarial.

4.4 ANALISIS INFERENCIAL Y MODELOS APLICADOS
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Esta seccion integra el componente inferencial y el desempefio de los modelos aplicados
para estimar la probabilidad de incumplimiento (PD) en la cartera empresarial analizada (enero
2020 a octubre 2024), en coherencia con el marco metodoldégico CRISP-DM vy la validacion

temporal (VALID 2023 y TEST 2024).

En primer lugar, se presentan las conclusiones derivadas de las pruebas estadisticas
inferenciales (correlaciones, asociaciones categoricas y contrastes de desempeio) que

complementan y confirman los hallazgos del EDA.

Seguidamente, se describen los modelos tedricos y matematicos utilizados (Regresion
Logistica, Random Forest y XGBoost), asi como sus resultados en términos de discriminacion

(AUC - ROC), separacion (KS), calibracion (Brier) y desempeiio operativo bajo umbral.

Posteriormente, se discuten los hallazgos amparados en la literatura y teorias existentes
(informacién asimétrica, aprendizaje estadistico y riesgo financiero), destacando las aportaciones

del presente trabajo al contexto local.

Finalmente, se reconocen las limitaciones del estudio y su impacto sobre la generalizacion

y uso del modelo en produccion.
44.1 MARCO DE VALIDACION DEL MODELO

El desempefio y la confiabilidad del modelo hibrido de riesgo crediticio se evaluaron
mediante un marco de validacion integral, basado en métricas ampliamente aceptadas en la gestion
del riesgo financiero y en la modelacion predictiva: AUC-ROC, estadistico KS y Population
Stability Index (PSI). Estas métricas permiten evaluar de manera complementaria la capacidad

discriminante, la separacion entre clases y la estabilidad temporal del modelo.
4.4.1.1 AUC-ROC (AREA BAJO LA CURVA ROC)

El AUC-ROC mide la capacidad del modelo para discriminar entre clientes con y sin
incumplimiento, independientemente del umbral de decision. Valores cercanos a | indican alta
capacidad discriminante, mientras que valores cercanos a 0.5 reflejan un desempefio equivalente

al azar.
Criterio de aceptacion:

=  AUC <0.60: desempefio bajo.

133



= (.60 < AUC <0.70: desempefio moderado.
= (.70 < AUC < 0.80: buen desempeiio.
= AUC > 0.80: desempefio robusto.
4.4.1.2 ESTADISTICO KS (KOLMOGOROV-SMIRNOV)

El estadistico KS evalua la maxima separacion entre las distribuciones acumuladas de las
clases buena y morosa, siendo una métrica particularmente relevante en modelos de riesgo

crediticio.
Criterio de aceptacion:
=  KS <0.20: separacion débil.
= (.20 <KS <0.40: separacion aceptable.
* KS >0.40: separacion solida.
4.4.1.3 POPULATION STABILITY INDEX (PSI)

El PSI se utiliza para evaluar la estabilidad del score y detectar cambios significativos en la

distribucion de la poblacion entre distintos periodos de tiempo.
Criterio de interpretacion:
= PSI<0.10: poblacion estable.
* (.10 <PSI<0.25: cambios moderados.
=  PSI>0.25: cambios significativos que requieren revision del modelo.
4.42 ANALISIS INFERENCIAL

El andlisis inferencial tiene por objeto pasar de la simple descripcion de patrones a la
validacion estadistica de relaciones y diferencias que sustentan las decisiones de modelado y de
negocio. En coherencia con el disefio CRISP-DM Yy el esquema temporal VALID 2023 y TEST
2024, esta subseccion contrasta los vinculos entre variables financieras y conductuales con el
desempeiio crediticio (BUENO - MALO), y verifica si las mejoras observadas en los modelos de
aprendizaje automatico frente a los referentes tradicionales son estadistica y operativamente

significativas.
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Antes de las pruebas inferenciales, se verifico en Python el cumplimiento de los supuestos
estadisticos (ver Anexo Técnico F). El andlisis exploratorio evidencié distribuciones asimétricas y
colas largas en las variables numéricas, por lo que se emplearon métodos no paramétricos como

correlaciones robustas y contrastes Bootstrap.

En la prueba Chi-cuadrado (%) se confirmd, mediante scipy.stats y chi2 contingency (),
que mas del 95 % de las celdas presentara frecuencias esperadas > 5, asegurando la validez del

estadistico y la interpretacion de los p-values (ver Tabla 33 y Anexo Técnico F).

El andlisis se desarroll6 en cuatro frentes complementarios: correlaciones y asociaciones
que confirman la relevancia de sefales clave y delimitan el rol de variables de tamafio y contexto,
pruebas de independencia para variables categoricas que respaldan segmentaciones regulatorias,
de producto y territoriales, contrastes de desempefio entre modelos mediante bootstrap de
diferencias, que aseguran que los incrementos no son atribuibles al azar y se mantienen out-of-time
y evidencias de estabilidad y calibracién que validan la consistencia del score y, cuando procede,

su uso como probabilidad de incumplimiento (PD):
1. Correlaciones y Sefiales Con Valor Predictivo

Se evidencian correlaciones negativas y estadisticamente significativas entre
BURO_SCORE_EQUIFAX y BUENO MALO (r = -0.42), y entre AVG_PAGOS 6M y
BUENO MALO (r=-0.38), lo cual confirma que mayor solvencia histérica y mejor disciplina de
pago se asocian con menor riesgo de incumplimiento. COBERTURA GARANTIA presenta

relacion inversa mas moderada (r = -0.25; p < 0.01), coherente con su rol mitigante (ver tabla 22).

Aunque BURO SCORE EQUIFAX muestra una correlacion de Pearson moderada y
negativa con la morosidad (r = -0.42), esto no limita su papel como predictor dominante en modelos
no lineales. La correlacion evalua asociacion lineal promedio en todo el dominio, mientras que
ensambles como Random Forest y XGBoost capturan umbrales y efectos por tramos e

interacciones que la métrica lineal no refleja.

Variables de tamafio: MONTO_EXPOSICION TOTAL y MONTO DESEMBOLSADO
muestran asociacion positiva leve con el riesgo (+0.18 y +0.15), cuyo efecto aumenta en ausencia
de mitigantes (cobertura o bur6 score) y se manifiesta como mayor dispersion en la clase MALO

(ver figuras 26 y 39).
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2. Asociaciones Categoricas

La prueba de Chi-cuadrado (¥*) confirma asociaciones significativas (p < 0.05) entre el
desempefio  crediticio 'y  CATEGORIA CNBS, TIPO GARANTIA, DEUDOR,
TIPO_DE PERSONA, DESC SECTOR, ZONA y AGENCIA_ ORIGEN, entre otras (ver tabla
31). Por el contrario, no se encuentran asociaciones estadisticamente significativas para SEXO,
ESTADO CIVIL y NIVEL EDUCATIVO, lo que sugiere una conexion menos directa con la

morosidad en este segmento.

En cada situacion, se aplico la regla de decision: si p <0.05 = se rechaza Ho y se acepta Hi,
lo que confirma una dependencia estadisticamente significativa entre las variables categoricas y la
variable de interés; si el valor p > 0.05, no se rechaza Ho, lo que se interpreta como la ausencia de

asociacion con el comportamiento crediticio.

Estos resultados corroboran que la estructura productiva, el tipo de garantia y la
clasificacion regulatoria constituyen factores que distinguen sistematicamente los grados de riesgo,

lo cual es congruente con los marcos tedricos de informacion asimétrica y riesgo financiero.
3. Diferencias Significativas de Desempefio entre Modelos:

Mediante bootstrap no paramétrico de diferencias (AAUC - ROC y AKS), se verifica que
Random Forest (RF) y XGBoost (XGB) superan a Reglas y Regresion Logistica en VALID 2023
y TEST 2024, con IC95% de A por encima de 0 y p < 0.05 (ver tabla 29).

Estas mejoras son robustas out-of-time y se traducen en mayor capacidad de ranking y

separacion BUENO y MALO (ver figuras 39 y 41).
4. Desempeino Operativo a Umbral Realista

Al fijar el umbral por maximo KS en VALID y aplicarlo sin reoptimizacion en TEST, RF
y XGB aumentan la sensibilidad (Recall) para detectar MALO respecto a Reglas, manteniendo
Precision en niveles operativamente aceptables (ver tabla 30 e ilustracion 43). Los intervalos de
confianza de ARecall y APrecision (bootstrap) confirman que la mejora es significativa y util

operativamente.

Se concluye que las relaciones cuantitativas (correlaciones y y?) respaldan la seleccion de
predictores claves (burd score, cobertura, sefiales conductuales) y las mejoras de desempeno

observadas en ML respecto a métodos tradicionales. En conjunto, la evidencia inferencial y
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empirica apoya el rechazo de la hipotesis nula (HO) y la aceptacion de H1, lo que corrobora que el
modelo hibrido de aprendizaje automatico mejora considerablemente la evaluacion del riesgo

crediticio en la banca empresarial hondurena.
4.42 MODELOS APLICADOS

En esta subseccion se formaliza el componente predictivo del estudio, describiendo los
modelos tedricos y matematicos utilizados para estimar la probabilidad de incumplimiento (PD) y

la calificacion de riesgo crediticio en la cartera empresarial.

La seleccion y evaluacion de los modelos se efectud bajo el marco CRISP-DM, respetando
la particion temporal TRAIN (2020 a 2022), VALID 2023 y Test out-of-time (enero a octubre
2024) y atendiendo tres criterios rectores: capacidad de discriminacion y separacion (AUC-ROC y
KS), desempefio operativo al umbral de decision realista (definido por maximo KS en Valid y
aplicado sin reoptimizacién en Test), consistencia prudencial (estabilidad temporal del score

mediante PSI y calibracion de probabilidades mediante Brier y curvas de calibracion).
4.4.2.1 OPTIMIZACION DE HIPERPARAMETROS Y EFICIENCIA COMPUTACIONAL

» Esquema temporal: el tuning se realizd exclusivamente sobre VALID 2023, tras ajustar el
pipeline con TRAIN 2020 - 2022 (sin refit sobre VALID). El mejor set de hiperparametros se
fij6 con la métrica primaria AUC - ROC mediante validacion interna estratificada (K = 5,
shuffle = False en CV temporal) y se aplico sin reoptimizacién a TEST 2024 (out-of-time). El

umbral operativo se determind en VALID por maximo KS y se aplicé a TEST sin ajuste.

» Busqueda: RandomizedSearch (n_iter = 50) para RF y XGB y Grid/Randomized para Logistica
regularizada (cuando aplica), con semilla (42), n_jobs = -1, scoring = ROC_AUC.

= Eficiencia: se midieron tiempo de entrenamiento (fit), tiempo de scoring en TEST
(predict_proba), tamafo del objeto serializado (Pickle) y memoria pico aproximada durante el
fit (si es posible con memory_profiler). Las pruebas se corrieron en el mismo entorno para

comparabilidad.
4.4.2.2 DESCRIPCION Y FUNDAMENTO DE LOS MODELOS
1. Regresion Logistica (Baseline Estadistico e Interpretativo)

La regresion logistica es un modelo lineal generalizado para respuesta binaria que modela
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el logit de la probabilidad de incumplimiento p; = P(Y; = 1) como logit(p;) = Bo + Xk Bx,, -
La transformacion logistica garantiza probabilidades en [0,1] y permite interpretar los coeficientes

en términos de razones de momios. (Baesens et al., 2016; Thomas et al., 2017).

Es el baseline mas extendido en credit scoring por su interpretabilidad, aceptabilidad

regulatoria y facilidad de validacion y documentacion (Baesens et al., 2016; Thomas et al., 2017).

= Justificacion: Proporciona una linea base interpretable y auditable contra la cual comparar
modelos no lineales (RF y XGB). Ayuda a explicar, con signo y magnitud, como cada predictor

afecta la PD, facilitando la gobernanza SR 11-7.

* Rol en el estudio: Constituye el baseline estadistico y de aceptabilidad regulatoria; aporta
trazabilidad y claridad en el sentido de los efectos (Por ejemplo, coeficiente negativo esperado

para BURO_SCORE_EQUIFAX y COBERTURA GARANTIA).

» Resultados: Ofrece un desempefio competitivo como referencia (ver tabla 29), pero es superado
por modelos no lineales en AUC-ROC y KS, especialmente en el escenario out-of-time (véase
figuras 40 y 41). Mantiene buena coherencia con el EDA y las correlaciones (ver tabla 22), y
una calibracion razonable en Test (columna Brier en tabla 29), lo que lo convierte en un

comparador y respaldo interpretativo.
» Uso de Variables Clave:
* Variable dependiente: BUENO MALO (1 = Malo, 0 = Bueno) a 12 meses.

* Variables predictoras clave: BURO SCORE EQUIFAX,
COBERTURA GARANTIA, AVG PAGOS 6M, AVG_CUENTAS 6M,
MONTO_EXPOSICION _TOTAL y MONTO_DESEMBOLSADO, con
regularizacion y seleccion por colinealidad, mas dummies regulatorias y de negocio
CATEGORIA_CNBS, TIPO_GARANTIA, DESC SECTOR - ZONA. Esperamos
coeficientes negativos en Burd, Cobertura y Pagos; positivos o leves en Montos y

algunos segmentos de mayor riesgo.

Tabla 39: Logistic Coeficientes () y OR=exp(p)

N L5

Intercepto -1.081584 0.339058
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DESC ACTIVIDAD ECONOMICA COMPRA Y VENTA DE 3.111336 22.451009

MER...
354 AGENCIA_ORIGEN_54.0 2.430513 11.364712
162 DESC_ACTIVIDAD _ECONOMICA_CONSTRUCTORA 2.419576 11.241088
59 DESTINO 81200 2.356593 10.554926
357 AGENCIA_ORIGEN_60.0 -2.177462 0.113329
9 AVG_CUENTAS_6M -2.174044 0.113717
49 DESTINO 80200 1.995067 7.352695
33 DESTINO_11400 1.958254 7.086943
71 DESTINO_100600 1.849516 6.356741
51 DESTINO 80400 -1.786997 0.167462
347 AGENCIA_ORIGEN_28.0 -1.729882 0.177305
355 AGENCIA_ORIGEN_55.0 1.716076 5.562656
142 CATEGORIA CNBS 1 -1.707298 0.181355
157 DESC_ACTIVIDAD ECONOMICA_COMERCIANTE 1.688076 5.409064
104 DESTINO 130102 1.676523 5.346933
365 AGENCIA ORIGEN 97.0 1.670849 5.316682
211 DESC_ACTIVIDAD ECONOMICA_SILVICULTURA 1.652024 5.217529
105 DESTINO 130103 1.641465 5.162727
369 AGENCIA ORIGEN 155.0 1.630899 5.108463

Fuente: Elaboracion Propia en Python

Con evidencia en el Anexo Técnico C, la tabla 39 de coeficientes de la Regresion Logistica
confirma, con signos y OR consistentes, el rol protector de Buro, Cobertura y sefiales conductuales,
y el efecto de tamafio y segmento donde corresponde. Aun siendo interpretable y util para politica,
presenta limitaciones ante no linealidades e interacciones, lo que explica que RF y XGB mejoren

AUC - KS out-of-time manteniendo una calibracion adecuada para uso operativo.
* Optimizacion de Hiperparametros.

Con el propésito de asegurar un desempefio robusto y reproducible del modelo de
Regresion Logistica, se realizd una optimizacion sistemdtica de hiperpardmetros sobre el conjunto

de VALID 2023, evitando fuga de informacion desde TEST.
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El proceso sigui6é un esquema de validacion cruzada estratificada (StratifiedKFold, K=5,
shuffle=False) coherente con la estructura temporal del estudio, y utiliz6 AUC-ROC como métrica
primaria de seleccion por su idoneidad en problemas desbalanceados y su interpretacion como

capacidad de ranking.

Los espacios de busqueda incluyeron la intensidad de regularizacion (C), el tipo de
penalizacion (12), el solver (liblinear, Ibfgs) y el tratamiento de desbalance (class weight =

balanced).

La especificacion detallada y trazas de ejecucion se documentan en el Anexo Técnico D,
garantizando trazabilidad y coherencia con el disefio CRISP-DM (TRAIN - VALID - TEST sin

reoptimizacion).

* Hiperparametros evaluados:

Ce {0.1,0.5, 1.0, 2.0, 5.0}.

Penalty € {12}.

Solver € {liblinear, 1bfgs}.

Class_weight € {balanced}.
»  Me¢étrica de seleccion: AUC-ROC (CV sobre VALID 2023).
* Validacion: StratifiedKFold (K=5, shuffle=False).
Tabla 40: Tuning(RL). Optimizacion de Hiperparametros (VALID 2023)

C 0.1

Regresion

Logistica penalty 12 0.739600

solver Ibfgs
Fuente: Elaboracion Propia en Python

» Eficiencia Computacional (ver Anexo Técnico D)
* Tiempo de entrenamiento (s).
* Tiempo de scoring en TEST (ms por 1,000 registros).

* Tamafio del modelo serializado (MB).
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* Memoria pico aproximada (MB).

Tabla 41: Eff(RL). Eficiencia Computacional

Modelo | Tiempo_entrenamiento_s | Scoring TEST ms_por_lk | Tamano_modelo MB

Logistic = 5.755000 4.080000 0.007000

Fuente: Elaboracion Propia en Python

Como se muestra en las tablas 40 y 41 con evidencia en el anexo técnico D la Regresion
Logistica presenta bajo costo computacional y tamafio de modelo reducido, lo que favorece su
interpretabilidad y despliegue. El tuning de la regularizacion (C) estabiliza la varianza y mejora
calibracion sin sacrificar AUC. Este baseline sirve como referencia regulatoria y operativa frente a

RF y XGB.
= Tabla real vs. Predicho Regresion Logistica (TEST; umbral de VALID)

Las probabilidades se estimaron con el modelo logistico entrenado en TRAIN (2020-2022)
y calibrado en VALID 2023. El umbral operativo (0.429194) se fijé por maximo KS en VALID y
se aplico sin reoptimizacion en TEST 2024 (evaluacion out-of-time). La tabla 42 presenta los 20
registros con mayor probabilidad predicha, junto con el valor real y la clase asignada al umbral

(ver anexo técnico I).

Tabla 42: Top 20 Real vs Predicho - RL (TEST, umbral VALID)

N ID Real Probabilidad Predicho Umbral VALID
0 1178481 0 0.999456 1 0.429194
1 5255384 0 0.998780 1 0.429194
2 5261559 1 0.997628 1 0.429194
3 1537944 1 0.995727 1 0.429194
4 2128476 1 0.993862 1 0.429194
5 98014 0 0.990884 1 0.429194
6 1117620 1 0.990802 1 0.429194
7 6369807 1 0.990753 1 0.429194
8 2783397 1 0.990660 1 0.429194
9 14177 1 0.989482 1 0.429194
10 2783397 1 0.987825 1 0.429194
11 5256433 1 0.987203 1 0.429194
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6528991 0.987198 0.429194
13 419559 0 0.983773 1 0.429194
14 2790033 0 0.982108 1 0.429194
15 6297257 1 0.979181 1 0.429194
16 1245165 0 0.979133 1 0.429194
17 380823 1 0.977436 1 0.429194
18 2164243 1 0.977359 1 0.429194
19 2910529 1 0.976448 1 0.429194

Fuente: Elaboracion Propia en Python

De los 20 registros con mayor probabilidad, 14 corresponden a Real = 1. Esto indica que,
en los percentiles superiores del score, la Regresion Logistica ordena correctamente una mayoria
de incumplimientos, coherente con su AUC - KS reportados. El ranking en cabeza es informativo

y util para priorizacion de analisis y/o gestion.

Aunque existen falsos positivos, su volumen en cabeza es limitado frente al nimero de
verdaderos positivos, el balance es compatible con la mejora de Recall y la monetizacion de ahorro

por reduccion de FN (ver tabla 31).

Este patron es consistente con la precision de la Regresion Logistica en TEST (ver tabla

30) y con el hecho de que la métrica de seleccion (AUC) premia el ordenamiento global.
2. Random Forest (RF) (Ensamble Para Ranking y Separacion)

Random Forest es un ensamble de arboles de decision entrenados sobre subconjuntos
bootstrap y subconjuntos aleatorios de variables por nodo. Captura no linealidades e interacciones
sin suponer relaciones paramétricas, y es robusto a outliers tras tratamientos basicos. Es adecuado
para mejorar discriminacion (AUC) y separacion (KS) en portafolios desbalanceados (Lessmann

etal., 2015).

* Naturaleza y formulacion: Ensamble de arboles de decision con bootstrap y seleccion aleatoria
de variables por nodo. Captura relaciones no lineales, umbrales e interacciones sin requerir

supuestos de linealidad ni normalidad, robusto a outliers tras el capping aplicado.

* Rol en el estudio: motor de ranking y alerta temprana, al maximizar la capacidad de distinguir

BUENO-MALO con alta separacion de distribuciones KS, util para priorizacion de casos.
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» Resultados: Alcanza los valores mas altos de AUC-ROC y KS en Test 2024 (ver tabla 29 y
figuras 40 y 41), e incrementa el Recall de MALO al umbral definido en Valid, con Precision
operativamente aceptable (ver tabla 30 y figura 43). Su Brier es competitivo, aunque
ligeramente por encima de XGBoost, lo que indica excelente discriminacion y una calibracion
buena pero mejorable si se requiere uso intensivo como PD (posible ajuste mediante calibracién

isotonica o Platt).
* Optimizacion de Hiperparametros.

La optimizacion de hiperparametros se ejecutd exclusivamente sobre VALID 2023
mediante validacion cruzada estratificada y métrica AUC-ROC, preservando la separacion
temporal TRAIN - VALID - TEST y evitando fuga de informacion (ver evidencia en anexo técnico

Q).

Este disefio es coherente con el enfoque CRISP-DM del estudio y con la naturaleza

desbalanceada de la variable objetivo.

* Hiperparametros evaluados (distribuciones):

n_estimators € {200, 300, 400, 600}

- max_depth € {None, 6, 8, 12}

- max_features € {'sqrt', 0.3, 0.5, 0.7}

- min_samples_split € {2, 5, 10}

- min_samples leaf € {1,2, 5}

- class weight € {'balanced subsample'}

*  Meétrica de seleccion: AUC-ROC (CV sobre VALID 2023).

Tabla 43: Tuning(RF). Optimizacion de hiperparametros (VALID 2023)

{'n_estimators': 600, 'min_samples_split": 5,
RandomForest = 'min_samples leaf': 5, 'max_features": 0.5, 0.781400
'max_depth': 6}

Fuente: Elaboracion Propia en Python
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» Eficiencia Computacional (ver Anexo Técnico G)
* Tiempo de entrenamiento (s) y scoring (ms / 1,000 registros).
* Tamafio del modelo (MB).
* Memoria pico (MB).

Tabla 44: Eff(RF). Eficiencia computacional

Tiempo_entrenamiento_s | Scoring_ TEST ms_por_lk | Tamano_modelo MB

RandomForest 766.751000 162.420000 2.987000

Fuente: Elaboracion Propia en Python

El mejor conjunto encontrado apunta a un bosque relativamente grande pero poco profundo
y con regularizacion estructural. Esta configuracion es consistente con el objetivo de estabilidad
out-of-time que es limitar profundidad y tamafio minimo de hojas, reduce varianza y sensibilidad
a ruido, mientras que ponderar la clase minoritaria mejora la separacidbn en escenarios

desbalanceados.

El desempefio medio en VALID (AUC _CV_VALID mean = 0.7814) confirma que el
espacio de busqueda explorado mejoré la discriminacién respecto a configuraciones no
optimizadas y respalda, con evidencia empirica, la eleccion de hiperpardmetros para su evaluacion

out-of-time en TEST 2024 (ver tabla 29).

El perfil de hiperparametros y las métricas de eficiencia son coherentes entre si: aumentar
n_estimators hasta 600 mejora la AUC de forma marginal pero estable, sin penalizar en exceso el
tiempo de scoring ni el tamafio del modelo; restringir max depth a 6 y elevar
min_samples leaf/min_samples_split reduce el riesgo de sobreajuste y el uso de memoria durante
el fit, sosteniendo la estabilidad temporal que demanda el marco regulatorio (BCBS, 2010; SR 11-
7,2011).

» Tabla real vs. Predicho Random Forest (TEST; umbral de VALID)

Con evidencia en el anexo técnico I, el modelo Random Forest fue entrenado en TRAIN
(2020-2022), ajustado via tuning en VALID 2023 y evaluado out-of-time en TEST 2024 (ver
Anexo ). El umbral operativo utilizado (0.04) proviene de VALID por maximo KS y se aplic6 sin
reoptimizacién en TEST, en coherencia con el disefio temporal CRISP-DM y la gobernanza (evitar
fuga de informacion).
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Tabla 45: Top 20 Real vs Predicho - RandomForest (TEST, umbral VALID)
-I_IZEI

0 5255384 0.7175 1 0.04
1 1537944 1 0.5725 1 0.04
2 5261559 1 0.5425 1 0.04
3 6369807 1 0.5225 1 0.04
4 1117620 1 0.5175 1 0.04
5 1178481 0 0.4950 1 0.04
6 1213984 1 0.4750 1 0.04
7 2783397 1 0.4700 1 0.04
8 14177 1 0.4650 1 0.04
9 6169951 1 0.4550 1 0.04
10 2307468 1 0.4450 1 0.04
11 6188900 1 0.4450 1 0.04
12 2790033 0 0.4300 1 0.04
13 6433539 1 0.4275 1 0.04
14 1067619 1 0.4275 1 0.04
15 2913475 0 0.4225 1 0.04
16 2783397 1 0.4200 1 0.04
17 2128476 1 0.4175 1 0.04
18 6297257 1 0.3975 1 0.04
19 5255436 | 0 0.3950 1 0.04

Fuente: Elaboracion Propia en Python

La tabla lista los 20 registros de TEST con mayor probabilidad predicha por el RF
(Probabilidad), junto al valor real (Real) y la decision binaria (Predicho) al umbral 0.04.

Dado que el umbral es bajo (0.04), practicamente todas las probabilidades Top-20 (0.7175-

0.3950) superan con holgura el corte, por lo que Predicho=1 en todos los casos.

Se observan 5 falsos positivos (Real=0, Predicho=1). Estas son observaciones con sefales
adversas fuertes segun el modelo que justifican su escalamiento. Su cantidad es moderada frente a
los verdaderos positivos capturados en este Top 20, lo que es consistente con la mejora de Recall

observada para RF en TEST (ver tabla 29).
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El Top-20 esta dominado por incumplimientos reales, por lo que priorizar revision y/o
gestion en funcidn de la probabilidad predicha maximiza la deteccion temprana (TP) por unidad de

esfuerzo, en coherencia con el objetivo de negocio.

La presencia de falsos positivos en cabeza es limitada, el balance entre TP y FP es
compatible con la monetizacion positiva del trade-off (reduccion de FN) reportada en la seccion de

impacto econdémico (ver tabla 32).
3. XGBoost (XGB) (Boosting con Regularizacion y Mejor Calibracion)

XGBoost es un algoritmo de boosting de gradiente que agrega arboles poco profundos de
forma secuencial minimizando una funcién de pérdida regularizada (L1/L2), con subsampling de
filas y columnas para controlar el sobreajuste. En scoring suele ofrecer alta AUC - KS y buena
calibracion de probabilidades con configuracion prudente (Chang et al., 2024; Lessmann et al.,

2015).

= Naturaleza y formulacion: Boosting de gradiente con penalizacion L2, submuestreo de filas
y columnas y profundidad controlada, lo que permite capturar patrones complejos

minimizando el riesgo de sobreajuste.

» Rol en el estudio: Alternativa de altisimo desempefio con mejor calibracion de
probabilidades, idonea cuando la salida se utilizara como PD para provisiones, limites y

pricing.

» Resultados: AUC-ROC y KS muy elevados, cercanos al maximo observado con RF (ver
tabla 28), Recall alto al umbral (ver tabla 30) y Brier mas bajo (ver figura 44 y ver columna
Brier en tabla 28), lo que evidencia una probabilidad predicha mas coherente con
frecuencias observadas. El PSI entre Valid y Test se mantiene en rango estable (ver figura

43), reforzando su consistencia temporal.
» Optimizacion de Hiperparametros.
Con el propésito de maximizar la capacidad discriminante del modelo bajo un esquema

temporal riguroso (TRAIN - VALID - TEST) y sin incurrir en fuga de informacion, se efectu6 la

optimizacion de hiperparametros de XGBoost exclusivamente sobre VALID 2023.

Se utilizé validacion cruzada estratificada (CV) y AUC-ROC como métrica de seleccion,

por su idoneidad en carteras desbalanceadas y su interpretacion como poder de ranking.
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El espacio de busqueda consider6 componentes de complejidad y regularizacion
(max_depth, reg_lambda), niimero de arboles y tasa de aprendizaje (n_estimators, learning_rate),
y controles de aleatoriedad y robustez (subsample, colsample bytree). Las métricas de eficiencia
computacional (tiempo de entrenamiento y scoring, tamafio del modelo y memoria pico) se
midieron en un entorno homogéneo y se documentan en la tabla 45 y evidencia en el anexo técnico

H.
* Hiperparametros evaluados (distribuciones):
- n_estimators € {200, 300, 500, 700}
- max depth € {3,4,5, 6}
- learning rate € {0.03, 0.05, 0.07}
- subsample € {0.7,0.8, 0.9, 1.0}

- colsample bytree € {0.6, 0.8, 0.9, 1.0}

reg_lambda € {0.0, 0.5, 1.0, 2.0}
»  Meétrica de seleccion: AUC-ROC (CV sobre VALID 2023).

Tabla 46: Tuning(XGB). Optimizacion de hiperparametros (VALID 2023)
Modelo | Mejores Parametros AUC_CV_VALID_mean

XGBoost = {'subsample': 0.9, 'reg lambda": 1.0, 'n_estimators': 300, 'max_depth: 5, = 0.782100
'learning_rate': 0.03, 'colsample_bytree': 0.9}

Fuente: Elaboracion Propia en Python

» Eficiencia Computacional (ver Anexo Técnico H)
* Tiempo de entrenamiento (s) y scoring (ms / 1,000 registros).
* Tamafio del modelo (MB).
* Memoria pico (MB).

Tabla 47: Eff(XGB). Eficiencia Computacional

Modelo | Tiempo_entrenamiento_s | Scoring TEST ms por 1k | Tamano_modelo MB

XGBoost  191.864000 9.260000 0.524000

Fuente: Elaboracion Propia en Python
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La configuracion 6ptima de XGBoost combina arboles poco profundos (max depth=5),
aprendizaje moderado (learning rate=0.03) y regularizaciéon L2 (reg lambda=1.0), junto con
subsampling de instancias y variables (subsample=0.9; colsample bytree=0.9). Este disefio reduce
varianza y riesgo de sobreajuste, manteniendo alta capacidad de ranking en VALID y coherencia

con la evaluacion out-of-time en TEST, en linea con la evidencia inferencial de la tabla 29.
= Tabla real vs. Predicho XGBoost (TEST y umbral de VALID)

Con evidencia en el anexo técnico I, el modelo XGBoost fue entrenado en TRAIN (2020-
2022), optimizado en VALID 2023 (AUC-ROC y CV estratificada) y evaluado out-of-time en
TEST 2024. El umbral operativo proviene de VALID por maximo KS (0.020458) y se aplico sin

reoptimizacion en TEST, manteniendo la coherencia temporal y evitando fuga de informacion.

Tabla 48: Top 20 Real vs Predicho - XGBoost (TEST, umbral VALID)
-II_IEZI

1537944 1 0.983839 1 0.020458
1 6297257 1 0.972188 1 0.020458
2 5255384 0 0.910640 1 0.020458
3 1117620 1 0.908675 1 0.020458
4 1178481 0 0.899080 1 0.020458
5 5256433 1 0.869261 1 0.020458
6 6369807 1 0.848636 1 0.020458
7 2081840 1 0.841289 1 0.020458
8 6528991 1 0.818990 1 0.020458
9 2783397 1 0.802823 1 0.020458
10 6188900 1 0.792222 1 0.020458
11 2164243 1 0.769035 1 0.020458
12 1204797 1 0.762624 1 0.020458
13 6169951 1 0.756630 1 0.020458
14 2790033 0 0.739646 1 0.020458
15 5261559 1 0.727301 1 0.020458
16 2307468 1 0.715010 1 0.020458
17 6050419 1 0.713466 1 0.020458
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18 6433539 1 0.693594 0.020458
19 6118197 1 0.684024 1 0.020458

Fuente: Elaboracion Propia en Python

La tabla 46 presenta los 20 registros de TEST con mayor probabilidad predicha de
incumplimiento, junto al valor real y la decision binaria (Predicho) al umbral de VALID. En este
top 20, todas las probabilidades superan de forma holgada el umbral (0.684 - 0.984), por lo que

Predicho=1 en todos los casos.

16 de los 20 casos son Real=1, lo que muestra una concentracion muy alta de
incumplimientos reales en los percentiles superiores del score. Este patron confirma la fuerte
capacidad de ranking de XGBoost en la cola derecha de la distribucion, en linea con su desempeno
agregado en AUC-KS y con los contrastes bootstrap (ver tabla 30) que evidencian mejoras

estadisticamente significativas frente a los referentes.

La calidad del ranking observada en cabeza es coherente con la configuracion optimizada
(arboles poco profundos, learning rate moderado, subsampling y regularizaciéon), que reduce
varianza y sobreajuste. Ademas, XGBoost mostr6 la mejor calibracion (Brier bajo, curva cercana
a la diagonal), lo cual respalda el uso de la probabilidad como PD para provisiones y limites y la

toma de decisiones cuantitativas.

Se observan 4 falsos positivos Real=0, Predicho=1. En estos casos exhiben sefiales adversas
intensas, por lo que el modelo los escala como riesgo. Su volumen es moderado respecto a los TP

capturados y coherente con la mejora de Recall de XGBoost a umbral de VALID (ver tabla 30).

Los hallazgos del top 20 confirman la superioridad estadistica de XGBoost frente a Reglas
y Logistica AAUC y AKS con IC95% > 0 (ver tabla 30), que las métricas operativas al umbral de
VALID (tabla 30), donde XGBoost mantiene Recall alto con precision aceptable y que la
configuracion de tuning y eficiencia (tablas 43 y 44) explica su buen ranking con bajo costo de

scoring y tamafio de modelo reducido.

La Figura 47 presenta las curvas de calibracion en el conjunto TEST 2024 y complementa
el analisis del Brier Score. En el eje horizontal se muestra la probabilidad promedio predicha por
bin y en el eje vertical la frecuencia observada de incumplimiento. Se observa que la curva de

XGBoost (Brier = 0.057) sigue mas de cerca la diagonal de calibracion perfecta, especialmente en
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el rango de probabilidades bajas donde se concentra la mayor parte de la cartera, mientras que la
Regresion Logistica (Brier = 0.116) exhibe desviaciones mas amplias, sobre todo en los bins de

probabilidad alta, donde tiende a sobreestimar el riesgo.

Esta mayor alineacion de XGBoost con la diagonal implica que, para un mismo score, la
probabilidad estimada se corresponde mejor con la tasa de incumplimiento realmente observada,
lo que lo hace més confiable no solo para ordenamiento (AUC-KS), sino también para usos
prudenciales orientados a la asignaciéon de provisiones, definicion de limites de crédito y

simulaciones de pérdida esperada.

Curvas de calibracion (TEST 2024)

1.0 - Calibracion perfecta |
—8— Regresion Logistica {Brier=0.116) g
~— XGBoost (Brier=0.057) P

o o o
i o o

o
(]

Frecuencia observada de incumplimiento

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Probabilidad predicha promedio (por bin)

Figura 47: Curva Calibracion XGB vs RL (TEST 2024)

Fuente: Elaboracion Propia en Python

A. Resultados y su relacion con los criterios de evaluacion
1. Discriminacioén y Separacion (AUC - ROC y KS)

RF y XGB superan consistentemente a Reglas y Logistica en ambos periodos, con

diferencias significativas por bootstrap (ver tabla 29) y soporte visual en ROC y KS (ver figuras
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39 y 40). En Test 2024, RF presenta el mejor KS (mayor separacion de distribuciones BUENO y

MALO), lo que se traduce en una priorizacion mas eficaz.
2. Desempeiio operativo a umbral realista (Valid y Test)

Con el umbral fijado por maximo KS en 2023 y aplicado sin reoptimizacion en 2024, RF y
XGB aumentan el Recall de MALO con Precision controlada (ver tabla 30), y las matrices de
confusion muestran incrementos de verdaderos positivos sin disparar falsos positivos de forma
desproporcionada (ver figura 41). Esto se traduce en mayor deteccion temprana con costos

operativos acotados.
3. Consistencia Prudencial (PSI y Calibracion)

XGB obtiene el Brier mas bajo y curvas de calibracion cercanas a la diagonal (ver
ilustracion 45), el score exhibe estabilidad entre Valid y Test (ver figura 44). Esto habilita el uso

de la salida como PD con confianza y bajo monitoreo, alineado con buenas practicas regulatorias.

En conclusion, los modelos aplicados y su desempefio corroboran los hallazgos del EDA 'y
el analisis inferencial, las variables protectoras (burd score y cobertura) y conductuales (pagos y
saldos) explican la mejora observada en ML respecto a referentes tradicionales. El esquema
temporal y las pruebas de significancia garantizan que la mejora no obedece a sobreajuste, la

estabilidad y calibracion respaldan el uso operativo responsable.

En sintesis, RF y XGB satisfacen los objetivos del estudio: incrementar la precision y la
capacidad de anticipacion, con consistencia temporal y trazabilidad para su adopcion piloto en la

calificacion de riesgo crediticio empresarial.
4.43 DISCUSION DE HALLAZGOS

Esta subseccion interpreta los resultados inferenciales y de modelado en el marco
conceptual y empirico del estudio, conectandolos con la literatura especializada y las teorias de

sustento.

Se examina qué explican realmente las sefiales predictivas identificadas, por qué los
modelos no lineales (RF y XGBoost) superan a los enfoques tradicionales (Reglas y Regresion
Logistica), y como estos hallazgos se alinean con evidencia previa y aportan conocimiento

aplicable al contexto local.
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Finalmente, se sintetizan las implicaciones operativas y prudenciales para su adopcion en

produccion.

A. Coherencia con el Marco Teorico

Informacién Asimétrica (Akerlof): Los resultados confirman que la combinacion de
solvencia historica (BURO_SCORE_EQUIFAX) y mitigantes
(COBERTURA GARANTIA) reduce la incertidumbre crediticia. Desde un enfoque
inferencial, ambas variables exhiben asociacidon negativa con el incumplimiento (ver tabla
21) y encabezan la contribucion marginal en los modelos, mientras que la ¥* revela
asociacion entre desempefio y categorias regulatorias (CNBS) y tipo de garantia (ver tabla
31). En conjunto, esto valida el principio de que ampliar y depurar la informacion relevante,

mitiga seleccion adversa y mejora la asignacion de crédito (George A. Akerlof, 1970).

Teoria del Aprendizaje Estadistico: La superioridad de RF y XGBoost en AUC-ROC y KS
(ver tablas 28 y 29 y ver figuras 41 al 42) indica que el riesgo no se explica de forma lineal;
existen interacciones y umbrales que los ensambles capturan y la Regresion Logistica no
modela plenamente. Este patron reproduce hallazgos de la literatura de benchmarking en
credit scoring (Lessmann et al., 2015) y sustenta la adopcion de modelos no lineales con

controles de validacion out-of-time y gobernanza.

Riesgo Financiero: La heterogeneidad por tamafio, sector y zona (ver tabla 31) es
consistente con el carcter sistematico del riesgo y con la sensibilidad a factores de entorno.
La evidencia sugiere que el tamafio no incrementa PD per se, sino, cuando no esta
acompanado de mitigantes suficientes (cobertura y solvencia), coherente con la vision de

exposicion versus capacidad de absorcion de pérdidas.

B. Relacion con Evidencia Empirica Previa

Desempefio modelistico: La ganancia de RF y XGBoost sobre Reglas y Regresion Logistica
en discriminacion y separacion, sostenida en Test out-of-time y estadisticamente
significativa (ver tabla 29), coincide con resultados reportados por estudios comparativos
internacionales en riesgo de crédito, donde los métodos boosting y random forest superan

a la regresion logit en datos con no linealidades (Lessmann et al., 2015).

Meétricas operativas a umbral realista: El incremento de Recall con precision controlada
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(ver tabla 30 y figura 43) traduce la mejora estadistica en utilidad operativa (mas alerta
temprana con costos de revision acotados), alineado con practicas de originacion y

monitoreo basadas en el equilibrio FN y FP.

Estabilidad y calibracion: El PSI estable entre Valid y Test (ver figura 43) y el Brier bajo
especialmente en XGBoost (ver figura 44) habilitan interpretar el score como PD para
provisiones y limites, practica recomendada en marcos prudenciales (BCBS, 2010) , (Sound

Practices for Model Risk Management, 2011).

C. Aportaciones al Contexto Local

Evidencia out-of-time con pipeline gobernado: Se documenta un proceso reproducible
(CRISP-DM), con umbral definido en Valid y aplicado en Test, y contraste por bootstrap
de diferencias (AUC, KS y métricas operativas), que demuestra mejoras significativas

frente a Reglas y Regresion Logistica en la banca empresarial local.

Integracion de consistencia prudencial en la seleccion: La seleccion del modelo campedn
no se baso solo en AUC y KS, sino también en calibracion (Brier, curvas) y estabilidad
(PSI) para habilitar usos de PD y monitoreo en produccion, contribuyendo a la aceptabilidad

regulatoria.

Segmentacion sustentada empiricamente: La verificacion de asociaciones por y> en
variables regulatorias (CNBS), de producto (tipo de garantia) y contexto (sector y zona)
provee una base estadistica para reglas de negocio complementarias al ML (politicas por

subcarteras, limites y requisitos de colateral), articulando un enfoque hibrido operativo.

Los hallazgos muestran una convergencia solida entre teoria, evidencia estadistica y

resultados de modelado, la reduccion de asimetrias informativas mediante score de bur6 y colateral,

la captura de no linealidades y umbral por ensambles y la consistencia temporal y probabilistica

del score se traducen en mejoras estadistica y operativamente significativas.

En términos practicos, la propuesta incrementa la precision y la capacidad de anticipacion

con condiciones prudenciales para su adopcion piloto en la calificacion de riesgo crediticio

empresarial en Honduras.

En su totalidad, la investigacién proporciona evidencia empirica que ajusta las teorias

establecidas de riesgo crediticio a un entorno en desarrollo, demostrando que la combinacion de
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criterios regulatorios y modelos de aprendizaje automadtico refuerza la gestion prudente y la

estabilidad del sistema financiero.
444 LIMITACIONES

El propdsito de esta subseccion es explicar los alcances y restricciones del estudio, asi como
el posible impacto de dichas limitaciones sobre la interpretacion de los resultados y su

generalizacion.

En coherencia con el disefio metodoldgico adoptado (CRISP-DM) y el esquema temporal
de validacion (Train 2020 a 2022, Valid 2023 y Test out-of-time 2024), se reconocen limitaciones
vinculadas a la naturaleza y cobertura de los datos, el disefio no experimental, supuestos y

decisiones de preparacion y modelado, y condiciones operativas y de gobernanza.

Estas consideraciones no invalidan los hallazgos, por el contrario, orientan su lectura
contextual, informan las precauciones para el despliegue y definen un plan de mitigacion que

resguarda la solidez técnica y prudencial del modelo en su adopcion piloto.
A. Datos y Cobertura:

* Aunque la poblacion abarca 6,903 clientes (2020 a oct 2024), pueden existir sesgos por
representatividad sectorial, con concentracion en los sectores de comercio y servicios, asi
como las limitaciones asociadas a la disponibilidad de atributos (por ejemplo, el valor de

burd = 0 entendido como estado informativo y no como valor numérico).

= Posibles cambios de politica o entorno (2025 en adelante) pueden alterar la relacion

variables-morosidad, requiriendo monitoreo y recalibracion periodica.
B. Disefio y Generalizacion:

= Al tratarse de un disefio no experimental con validacion temporal; no se identifican
causalidades estrictas, sino asociaciones robustas y desempefio predictivo. La inferencia

causal requeriria disefios cuasiexperimentales o instrumentos externos.

= Las asociaciones por ¥* no sustituyen un analisis causal ni garantizan estabilidad fuera del

horizonte de prueba.
C. Modelos, interpretabilidad y gobernanza:
» El desempefio depende de la calidad y gobierno del dato (BCBS, 2010), cambios en
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codificacion, imputacion o fuentes externas pueden afectar resultados.

» La interpretabilidad de ensambles requiere mecanismos SHAP y documentacién SR 11-7,

sin estos, la aceptacion regulatoria podria verse limitada.

Dichas limitaciones no anulan las conclusiones; mas bien, especifican su alcance y el
contexto de su aplicacion. Por consiguiente, la generalizacion de los resultados debe ejecutarse con
prudencia. Se recomienda establecer un proceso constante de supervision, recalibracion y
documentacion para mantener la validez estadistica y el cumplimiento normativo del modelo en

fases subsiguientes.
4.5 SINTESIS DE HALLAZGOS

Esta seccion integra y resume la evidencia cuantitativa e inferencial obtenida a lo largo del
Capitulo IV, estructurandola con el marco metodologico (CRISP-DM), la validacion temporal
(Valid 2023 y Test 2024) y el marco tedrico de sustento. A partir de los andlisis descriptivos (EDA),
las pruebas inferenciales (correlaciones, ¥, bootstrap de diferencias) y la evaluacion comparativa
de modelos (Regresion Logistica, Random Forest y XGBoost), se sintetizan los hallazgos que
explican por qué el enfoque hibrido (reglas de negocio + ML) mejora la calificacion del riesgo

crediticio en la banca empresarial.

Con base en ello, se derivan implicaciones técnicas, operativas y prudenciales y se prepara

la transicion al Capitulo V, donde se formularan conclusiones y recomendaciones.
4.5.1 PRINCIPALES HALLAZGOS

En esta subseccion se presenta un resumen estructurado de los resultados mas relevantes
obtenidos en el Capitulo 1V, integrando la evidencia descriptiva, las pruebas inferenciales y el
desempefio de los modelos aplicados bajo el esquema temporal de validacion (Valid 2023 y Test

2024).

El propésito es condensar, los hallazgos que explican por qué el enfoque del modelo hibrido

mejora la clasificacion del riesgo crediticio.
1. Senales Predictivas Determinantes y Coherentes con el EDA:

El score de burd, la cobertura de garantia y las sefiales conductuales (AVG_PAGOS_6M

y, en menor medida, AVG_CUENTAS 6M) muestran asociaciones negativas y estadisticamente
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significativas con el incumplimiento r<0 (ver tabla 21), y encabezan la contribucion marginal en
los modelos, confirmando su rol protector y de disciplina de pago. Las variables de tamafio aportan
sefal positiva condicionada a la presencia de mitigantes, manifestindose en mayor dispersion de

la clase MALO en los montos altos.
2. Asociaciones Categdricas que Sustentan Segmentacion:

La prueba y* confirma asociaciones significativas (p < 0.05) entre BUENO y MALO y
categorias regulatorias, tipo de garantia, sector econémico, zona geografica, deudor y tipo de
persona (ver tabla 31). No se observaron asociaciones robustas para variables sociodemograficas

como SEXO o0 ESTADO_CIVIL, lo que orienta el énfasis hacia factores estructurales y de negocio.
3. Mejora Estadistica y Practica del Enfoque ML Frente a Referentes:

En Valid 2023 y, especialmente, en Test 2024, Random Forest y XGBoost superan
consistentemente a Reglas y Regresion Logistica en AUC - ROC y KS (ver tabla 28 e ilustraciones
41 y 42). La significancia de las diferencias se acredita con bootstrap de AAUC y AKS IC95% >

0; p <0.05 (ver tabla 30), descartando que la mejora sea atribuible al azar.

Bajo un umbral realista (maximo KS en Valid, aplicado sin reoptimizacion en Test), RF y
XGB incrementan el Recall de MALO manteniendo precision en niveles operativamente
aceptables (ver tabla 30 e ilustracion 43). Esto implica més deteccion temprana de riesgo con costos

de revision controlados.
4. Consistencia Temporal y Probabilistica:

El score exhibe estabilidad entre Valid y Test (PSI <0.1), y XGB presenta mejor calibracion
(Brier mas bajo y curvas proximas a la diagonal), habilitando el uso de la probabilidad como PD

en provisiones, limites y pricing (ver figuras 43 y 44 y tabla 29).

En conclusion, El modelo hibrido propuesto integra las ventajas del aprendizaje automatico
con las politicas y procedimientos comerciales establecidos. Esto resulta en mejoras significativas
y constantes, tanto estadisticas como operativas. Su desempefio medido y cauteloso confirma la
idoneidad del método para una prueba inicial en la banca corporativa de Honduras. De este modo,
ofrece una herramienta que puede ser replicada para fortalecer la gestion del riesgo crediticio de

forma mas exacta, automatizada y de acuerdo con la regulacion actual.
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4.5.2 IMPLICACIONES

Esta subseccion sintetiza las consecuencias técnicas, operativas y prudenciales derivadas
de los hallazgos presentados en el Capitulo I'V. Con el disefio CRISP-DM vy la validacion temporal
(Valid 2023 y Test 2024), se traducen las mejoras estadisticas y operativas observadas en aportes
concretos para: el campo del credit scoring en carteras empresariales, la resolucion del problema

de negocio, y la practica institucional bajo marcos prudenciales BCBS 239 y SR 11-7.

Asimismo, se delinean implicaciones para la politica de riesgo (reglas hibridas por
subsegmentos validadas por %?), para la operacion (umbral por maximo KS con monitoreo y

recalibracion programada) y para la agenda de mejora continua.
A. Contribucién Técnica y Metodologica:

El trabajo demuestra, con validacion out-of-time y contraste inferencial, que modelos no
lineales con gobernanza adecuada (RF y XGB) capturan interacciones y umbrales no modelados
por enfoques lineales, elevando discriminacion (AUC ROC), separacion (KS) y sensibilidad
operativa (Recall al umbral). La incorporacion explicita de estabilidad (PSI) y calibracion (Brier y
curvas) en la seleccion final del modelo contribuye a la aceptabilidad prudencial bajo los marcos

BCBS 239y SR 11-7.
B. Contribucion Aplicada al Problema de Negocio:

En el contexto de banca empresarial local, el motor hibrido permite priorizar casos con
mayor probabilidad de incumplimiento, anticipar deterioros con mayor Recall a un costo de

precision gestionable, y utilizar PD’s confiables para provisiones y limites.

La verificacién de asociaciones por y* respalda reglas de negocio complementarias (por
CNBS, garantia, sector y zona), configurando un esquema operacional hibrido (reglas + ML) mas

robusto y explicable.
C. Contribucion al Campo de Estudio:

Se aporta evidencia empirica out-of-time para un portafolio empresarial en un mercado
emergente, con pipeline reproducible (CRISP-DM), que integra controles de deriva y calibracion

en la evaluacién comparativa de modelos.

Este enfoque refuerza la literatura que reporta superioridad de boosting y forest sobre
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regresion logistica cuando existen no linealidades, y muestra como aterrizar estos hallazgos bajo

criterios de gobernanza y regulacion.

4.53 TRANSICION AL CAPITULO V

Los hallazgos sintetizados sustentan, de manera solida, la formulacion de conclusiones y

recomendaciones. En el Capitulo V se derivaran:

Conclusiones especificas sobre la mejora del desempeiio predictivo del modelo hibrido
frente a referentes, la relevancia de sefiales de solvencia, colateral y conducta, la estabilidad

y calibracion del score para uso como PD y la coherencia con teorias y evidencia previa.

Se propondran recomendaciones operativas y prudenciales para un despliegue piloto
controlado como seleccion de modelo y umbral segun propdsito (ranking vs PD), monitoreo
mensual (AUC, KS, Recall, PSI, overrides), recalibracion trimestral y reentrenamiento
semestral o por umbrales de deriva, integracion de reglas por subsegmentos validadas por

y* y mantenimiento de trazabilidad y explicabilidad conforme a SR 11-7.

Sugeriran lineas de mejora y extension como incorporacion de variables externas y macro,
calibraciones por subcarteras, estrategias de fairness y stress testing, asi como evaluacion

de impacto econdomico (costo - beneficio) de umbrales alternativos.

Con esta sintesis, el Capitulo V presentara conclusiones claras y recomendaciones

accionables, directamente sustentadas en la evidencia cuantitativa e inferencial del Capitulo IV y

alineadas con el objetivo de fortalecer la calificacion de riesgo crediticio en la banca empresarial.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 CONCLUSIONES

1

El andlisis comparativo evidencioé que el modelo hibrido basado en aprendizaje automatico y
reglas de negocio supera de manera significativa a los esquemas tradicionales fundamentados
unicamente en reglas y a la regresion logistica de referencia. En particular, en el periodo de
prueba out-of-time (enero-octubre 2024) el Random Forest alcanzé un AUC-ROC de
aproximadamente 0.87 y un KS cercano a 0.58, frente a valores de 0.59 y 0.18 del esquema de
reglas, mientras que XGBoost obtuvo un AUC-ROC de alrededor de 0.86 y un KS de 0.55. Las
pruebas de remuestreo bootstrap sobre las diferencias de AUC-ROC y KS confirmaron que
estas mejoras son estadisticamente significativas al 95% de confianza. Aunque la incorporacion
de variables macroecondmicas explicitas se dej6 como una fase posterior, la combinacion de
variables internas financieras y conductuales con atributos de contexto (sector econdmico, zona
geografica, clasificacion CNBS y score de burd) demostro aportar sefial predictiva adicional
respecto a modelos basados exclusivamente en informacion contable, validando parcialmente
la hipotesis sobre la relevancia de factores externos en la prediccion de la morosidad

empresarial.

La inclusion del componente de aprendizaje automatico dentro del modelo hibrido incrementd
de forma sustantiva la capacidad de anticipar incumplimientos y riesgos emergentes en la
cartera empresarial. Al fijar el umbral operativo mediante el maximo KS en el conjunto de
Validacion 2023 y aplicarlo sin reoptimizacion en el conjunto de Prueba 2024, el modelo
Random Forest alcanzo6 un recall de la clase MALOS cercano al 0.87, y XGBoost alrededor de
0.78, superando ampliamente al esquema de reglas (=0.66) con niveles de precision
operativamente aceptables. Esta mayor sensibilidad implicé una reduccién significativa de
falsos negativos, que al monetizarse bajo supuestos prudentes de exposicion y pérdida dada el
incumplimiento (EAD y LGD) se tradujo en pérdidas evitadas del orden de varios millones de
lempiras respecto al enfoque tradicional. Los contrastes bootstrap sobre recall, junto con la
triangulacion cualitativa con expertos de riesgo, confirman que el componente de ML afiade
valor real a la deteccidén temprana de clientes de alto riesgo, cumpliendo el objetivo de mejorar

la capacidad predictiva del sistema frente a los métodos puramente basados en reglas.

3 La implementacion simulada del modelo hibrido mostré6 un impacto positivo sobre la
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coherencia y consistencia de la evaluacion crediticia empresarial. Por un lado, el score generado
presentd una estabilidad temporal adecuada entre los periodos de Validacion 2023 y Prueba
2024, con valores del Population Stability Index (PSI) cercanos a 0.0066, muy por debajo del
umbral de alerta de 0.10, lo que indica ausencia de drift relevante. Por otro lado, las
probabilidades de incumplimiento estimadas exhibieron una buena calibracion (Brier score en
torno a 0.05-0.06 y curvas de calibracion proximas a la diagonal), lo que permite utilizar el
modelo no solo para clasificacion, sino también como insumo cuantitativo para provisiones y
limites de crédito. La clasificacion de riesgo resultante fue coherente con el comportamiento
historico de la cartera y con las categorias regulatorias CNBS, al tiempo que las pruebas de
Chi-cuadrado demostraron asociaciones significativas entre el desempeiio crediticio y variables
estructurales (tipo de garantia, sector, zona, tipo de deudor). En conjunto, estos hallazgos
indican que el modelo hibrido mejora la calidad y confiabilidad de la evaluacion crediticia sin

contradecir los criterios prudenciales vigentes.
5.2 RECOMENDACIONES

1 Se recomienda a la institucion financiera adoptar el modelo hibrido de calificacion de riesgo
crediticio como sustituto progresivo del esquema basado unicamente en reglas, iniciando con
una fase de operacion en shadow mode y, una vez verificada su estabilidad, transitando a un
esquema de decision asistida (modelo + reglas). Paralelamente, se sugiere desarrollar una
segunda iteracion del modelo que incorpore explicitamente variables macroecondémicas y de
entorno tales como actividad sectorial, inflacion, tasas de interés y tipo de cambio, manteniendo
el mismo marco metodolégico (CRISP-DM, particionado temporal, evaluacion out-of-time y
pruebas bootstrap), con el fin de evaluar rigurosamente el aporte incremental de estas variables
externas sobre el AUC-ROC y el KS. Este proceso permitird consolidar el rol de la informacion
contextual en la mitigacion del riesgo crediticio empresarial, sin perder la trazabilidad ni la

robustez conseguida con el modelo actual.

2 Envirtud de la mejora demostrada en la capacidad de anticipar incumplimientos, se recomienda
formalizar el uso del componente de aprendizaje automadtico dentro de los procesos de
originacidn, renovacion y seguimiento de la cartera empresarial, integrandolo con las politicas
de riesgo vigentes. En particular, debe definirse y aprobarse institucionalmente un umbral

operativo de decision basado en el maximo KS del periodo de validacion, asi como un sistema
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de monitoreo periddico de métricas claves (Recall, Precision, F1, FN/FP y pérdidas evitadas)
que permita ajustar dicho umbral segin la capacidad de revision del banco. Asimismo, se
aconseja documentar y regular estrictamente la politica de overrides, de forma que cualquier
decision que se aparte del modelo quede sustentada con evidencia y sea analizada ex post, con
el objetivo de aprender de estos casos y seguir perfeccionando la capacidad predictiva del

sistema.

Para preservar en el tiempo la coherencia y consistencia de la evaluacion crediticia, se
recomienda establecer un esquema formal de gobierno de modelo que incluya un plan de
monitoreo mensual y trimestral de AUC-ROC, KS, Brier score, PSI y porcentaje de overrides,
criterios explicitos de recalibracion (cuando se deteriore la calibracion de las probabilidades) y
de reentrenamiento (por ejemplo, PSI del score superior a 0.25 o caidas de AUC-KS mayores
a 5 puntos porcentuales) y la realizacion periddica de validaciones independientes y auditorias
internas alineadas con las guias SR 11-7 y BCBS 239. Complementariamente, se sugiere
extender el analisis de estabilidad y consistencia a subcarteras especificas (por sector, zona,
tamano de empresa y categoria CNBS), con el fin de detectar posibles sesgos o deterioros
localizados y adaptar las reglas prudenciales y las politicas de crédito de manera diferenciada.
De esta forma, la institucion podrd mantener un sistema de calificacion robusto, transparente y

alineado permanentemente con su apetito de riesgo y con la regulacion hondurefia.

Se recomienda fortalecer y formalizar los procesos de calidad, gobierno y gestion de datos,
como un habilitador clave para la sostenibilidad y escalabilidad del modelo hibrido de riesgo
crediticio. Si bien los resultados obtenidos evidencian un desempefio superior del modelo
propuesto, su efectividad depende directamente de la calidad, consistencia, trazabilidad y
oportunidad de los datos utilizados a lo largo del ciclo crediticio. Contar con una arquitectura
de datos institucional que integra fuentes del core bancario y repositorios analiticos, facilita la
implementacion de controles de calidad, procesos ETL estandarizados y mecanismos de
monitoreo continuo de datos. Se recomienda complementar dicha arquitectura con politicas
formales de calidad de datos, definicion de responsables, métricas de calidad y alertas
tempranas, alineadas a las mejores practicas de gobierno de datos y a los lineamientos

regulatorios vigentes.
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CAPITULO VI. APLICABILIDAD

El presente capitulo expone la propuesta de aplicacion del Modelo Hibrido de Calificacion
de Riesgo Crediticio Empresarial. Esta se enfoca en trasladar los hallazgos empiricos y las
conclusiones de la investigacion a un contexto operativo dentro del sistema bancario hondurefio.
El objetivo es asegurar que el modelo validado, basado en métodos de aprendizaje automatico y
normativas prudenciales, pueda ser implementado de manera organizada, supervisada y en

conformidad con las directrices regulatorias nacionales e internacionales.

A partir de las conclusiones presentadas en los capitulos previos, en especial la evidencia
de una mejora en la precision, solidez y facultad predictiva del modelo hibrido en comparacion con
los métodos convencionales, este capitulo expone un esquema de implementacion factible que
integra los elementos técnicos, humanos y estructurales necesarios para su integracion

institucional.

La propuesta se basa en la metodologia CRISP-DM, que dirige cada etapa del proceso de
implementacion: desde la gobernanza del modelo y la arquitectura de datos hasta la
operacionalizacion del scoring, la incorporacion de criterios de prudencia, la supervision del
rendimiento y la recalibracidon continua. Adicionalmente, se establecen las medidas de control, los
indicadores clave de rendimiento (KPIs) y el plan de seguimiento que aseguraran la viabilidad

técnica y regulatoria del modelo a largo plazo.

En resumen, este capitulo representa la conexion definitiva entre la investigacion cientifica
y su ejecucion practica, al proporcionar una estructura metodoldgica y funcional que posibilitara a
las entidades financieras mejorar la administracion del riesgo de crédito empresarial, perfeccionar

sus procedimientos de evaluacion y contribuir a la estabilidad del sistema bancario hondurefio.
6.1 NOMBRE DE LA PROPUESTA

"Implementacion de un Modelo Hibrido de Calificacion de Riesgo Crediticio Empresarial

en Instituciones Bancarias en Honduras".
6.2 JUSTIFICACION DE LA PROPUESTA

La presente propuesta se fundamenta en los hallazgos empiricos y conclusiones del estudio
"Evaluacion de un Modelo Hibrido de Calificacion de Riesgo Crediticio para la Banca Empresarial

en Honduras (2020-2024)", en el cual se comprobo que la incorporacion de técnicas de aprendizaje
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automatico combinadas con reglas prudenciales mejora significativamente la precision y la

capacidad predictiva de los modelos tradicionales de calificacion de riesgo.

La evidencia cuantitativa obtenida demostré6 que los algoritmos de Random Forest y
XGBoost alcanzaron métricas de desempefio superiores (AUC-ROC de 0.87 y 0.86; KS de 0.58 y
0.55, respectivamente), frente al esquema convencional de reglas de negocio (AUC 0.59; KS 0.18).
Asimismo, la validacion out-of-time (Test 2024) evidenci6 estabilidad temporal (PSI=0.0066) y
una calibracion adecuada (Brier<0.06), demostrando que el enfoque hibrido conserva un

rendimiento alto y consistente en contextos cambiantes.

Desde una perspectiva practica, estos resultados implican que la implementacion
institucional del modelo hibrido permitird a las entidades financieras reducir la morosidad y los
costos asociados a pérdidas crediticias, ya que el componente de aprendizaje automatico
incrementa la deteccion temprana de clientes con alta probabilidad de incumplimiento (Recall 0.86

vs 0.66 en modelos tradicionales).

Ademads, la propuesta fortalecera la toma de decisiones crediticias mediante la
incorporacion de variables de solvencia historica (Burd Score), cobertura de garantias y sefales
conductuales que amplian la capacidad explicativa y mitigante del riesgo. Su adopcidén también
impulsara la innovacion tecnologica dentro del sistema financiero hondurefio, al introducir
metodologias analiticas avanzadas adaptadas a la realidad local y fundamentadas en evidencia

cientifica.

La propuesta se ve fortalecida porque el banco x ya tiene una arquitectura de datos madura,
permitiendo la fiabilidad de la informacién historica, la cual es fiable, estd bien organizada y se
puede auditar. Esto, a su vez, minimiza los riesgos en las operaciones que se relacionan con la
aplicacion de este modelo hibrido y hace mas fécil su incorporacion a los procesos que son
originacion, seguimiento y control de crédito. La arquitectura tecnologica tiene que ir acompafiada
de una estrategia completa en la calidad de datos, porque los modelos de andlisis avanzados
magnifican, tanto lo bueno como lo malo, de la informacion de base. Por tanto, la propuesta tiene
la calidad de datos como elemento clave, para obtener resultados estables y decisiones de crédito

que sean confiables.

El impacto esperado trasciende el ambito técnico, ya que su implementacion contribuira

directamente a la estabilidad y sostenibilidad del sistema bancario hondurefio, mejorara los
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procesos de originacion y monitoreo crediticio, y fomentard una cultura de crédito responsable,

eficiente y alineada con el crecimiento econdmico nacional.

En consecuencia, la implementacion del Modelo Hibrido de Riesgo Crediticio Empresarial
responde a una necesidad real identificada en los resultados del estudio y ofrece una solucion
validada, sustentada en datos y evidencia estadistica, con beneficios comprobables en términos de
precision, eficiencia operativa y cumplimiento regulatorio. Su adopcion permitira transformar la
gestion del riesgo crediticio hacia un enfoque mas predictivo, automatizado y prudente, generando

valor tanto para las instituciones financieras como para el entorno empresarial en general.
6.3 ALCANCE DE LA PROPUESTA

El alcance de esta propuesta se centra en la implementaciéon del Modelo Hibrido de
Calificacion de Riesgo Crediticio Empresarial dentro del sistema bancario hondurefio, con la
finalidad de aplicar el modelo desarrollado y validado durante la investigacion a nivel institucional,

en un entorno controlado y medible.

La implementacion incluira la fase de integracion analitica del modelo, su validacion
interna con datos historicos reales (2020-2024), y la puesta en marcha piloto en el area de riesgo
crediticio empresarial. Este alcance esta orientado a optimizar la precision, eficiencia operativa y

coherencia regulatoria en la evaluacion crediticia de clientes empresariales.

La tabla que se muestra a continuacion resume los limites, las inclusiones y los aspectos
excluidos que delimitan el alcance de la propuesta, permitiendo distinguir con claridad los
elementos contemplados en el disefio del modelo y aquellos que quedan fuera de su
implementacion.

Tabla 49: Limites, Inclusiones y Exclusiones del Modelo Hibrido de Riesgo Crediticio
Empresarial

Limites e Inclusiones Limitaciones y Exclusiones

Implementacion del Modelo Hibrido + reglas de negocio. No sustituye sistemas actuales de riesgo, solo su
complemento durante la fase piloto.

Entrenamiento y validacion de algoritmos (Random Forest y = No incluye cartera de clientes personales, solo banca
XGBoost) sobre la base de datos institucional. empresarial.

Abarca el disefio de paneles analiticos para la interpretacion de = No abarca el desarrollo de infraestructura tecnoldgica de
resultados y monitoreo de métricas (AUC-ROC, KS, PSI, Brier). = hardware o la creacion de nuevos sistemas de core banking.
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Limites e Inclusiones Limitaciones y Exclusiones

Capacitacion del personal del area de riesgos y analitica de datos. | Las pruebas se limitan al periodo de observacion enero
2020-octubre 2024, con actualizaciones anuales

Alineacion normativa CNBS/Basilea III
controladas.

Fuente: Elaboracion propia (2025).

La siguiente tabla detalla las dimensiones contextuales que establecen el alcance
geografico, demografico y temporal de la propuesta, esenciales para comprender el entorno en el

que se llevard a cabo la implementacidn piloto.

Tabla 50: Dimensiones Geografica, Poblacional y Temporal

Dimension Descripcion

Geografico Entorno corporativo de instituciones bancarias con sede en Tegucigalpa y San Pedro Sula.

Poblacional Clientes del segmento empresarial con productos de crédito activos y analistas de riesgo
institucional.

Temporal Implementacion estimada durante el primer semestre de 2026, con evaluacion de resultados

al cierre del mismo afio.

Fuente: Elaboracion propia (2025).

6.3.1 OBJETIVO GENERAL

Implementar (S) el Modelo Hibrido de Calificacion de Riesgo Crediticio Empresarial en
instituciones bancarias seleccionadas de Honduras, mediante su integracion y validacion (M) con
métricas de desempefio como AUC-ROC y Recall, durante el primer semestre de 2026 (T),
utilizando los recursos técnicos y humanos disponibles (A), con el proposito de mejorar la
precision, agilidad y confiabilidad de la evaluacion del riesgo crediticio, contribuyendo al

fortalecimiento prudencial y estabilidad del sistema financiero nacional (R).
6.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Integrar (S) y adaptar el modelo hibrido en las plataformas del area de riesgo crediticio de
la institucidn, asegurando compatibilidad técnica y monitoreo de desempeiio superior al
90% de integracion funcional (M), utilizando el personal técnico actualmente asignado y la
infraestructura existente (A); fortaleciendo el cumplimiento de los lineamientos de la CNBS
y Basilea III (R), dentro del periodo enero-marzo 2026 (T).

2. Validar los resultados del modelo hibrido frente a los métodos tradicionales de calificacion
crediticia (S), midiendo métricas de desempeno (AUC-ROC, KS y Recall) (M) con el apoyo

del equipo de analitica del area de riesgo, empleando datos histéricos 2020-2024 (A), con
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el fin de optimizar la deteccion temprana de riesgo crediticio en el portafolio empresarial
(R), a ejecutarse durante los meses de abril-junio de 2026 (T).

3. Capacitar al personal especializado en el uso, interpretacion y mantenimiento del modelo
hibrido (S), alcanzando la formacién de 10 analistas de riesgo con nivel de satisfaccion
superior al 80 % (M), a través de talleres presenciales y sesiones técnicas dirigidas por el
equipo desarrollador del modelo (A), fomentando una cultura organizacional basada en
analitica avanzada y toma de decisiones sustentada en datos (R), al realizarse en el segundo
trimestre de 2026 (abril-junio) (T).

6.4 DESCRIPCION Y DESARROLLO

En esta seccion se detalla el contenido esencial de la propuesta de aplicabilidad. El
proposito es explicar, con claridad y suficiente nivel de detalle, qué se hard y como se haré en la
institucion financiera para implementar el modelo hibrido de calificacion de riesgo crediticio
empresarial, de forma que los productos (entregables) puedan ser utilizados de manera directa e

inmediata por las areas de riesgo, negocio, tecnologia y cumplimiento.

La propuesta se estructura en fases coherentes con la metodologia CRISP-DM utilizada en
la investigacion (Capitulo IIT) y con los hallazgos empiricos del Capitulo IV. Cada fase produce
entregables concretos: manuales, protocolos, algoritmos, tableros de control, planes y documentos
de gobernanza, que en su conjunto permiten que el banco incorpore el modelo hibrido a sus

procesos de originacion y monitoreo de crédito empresarial.
6.4.1 DESCRIPCION

6.4.1.1 ACCIONES PRINCIPALES, PROCESOS Y ESTRATEGIAS (QUE SE HARA)

La propuesta se compone de siete lineas de accion principales, cada una con productos

especificos:
1. Gobernanza del Modelo Hibrido

» Definir la estructura de roles y responsabilidades (Riesgos, Analitica, Tecnologia, Negocio,

Cumplimiento y Validacion Independiente).

= Establecer politicas y protocolos de uso del modelo (alcance, limites, overrides,

salvaguardas CNBS).

» Documentar el modelo conforme a SR 11-7 (propdsito, supuestos, limitaciones, version,
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historial de cambios).
Arquitectura de Datos y Pipeline Analitico

= Disefiar y documentar el flujo completo de datos desde los sistemas fuente (core bancario,

garantias, bur6 de crédito, CNBS) hasta el repositorio analitico.

» Implementar procesos ETL/ELT para alimentacion periddica del modelo (mensual o segin

ventana requerida).

= QGarantizar calidad y trazabilidad de los datos: controles de nulos, rangos, duplicados y

consistencia temporal.
Implementacion Técnica de Algoritmos y Scoring

=  Desplegar el pipeline de preparacion de datos usado en la tesis (capping, imputacion,

codificacion, estandarizacion) en un entorno de produccion.

= Implementar el modelo hibrido (Regresion Logistica + Random Forest / XGBoost) como

servicio de scoring (batch o API) para la cartera empresarial.

= Definir y parametrizar el umbral operativo obtenido por maximo KS en Valid 2023,

ajustable solo mediante procedimiento formal.
Integracion de Reglas Prudenciales y de Negocio
= Incorporar al motor de decision reglas basadas en:
= Categoria CNBS (1 a 5).
= Cobertura minima de garantias por sector y tamafio de ticket.
= Limites de concentracion sectorial y geografica.
= Disenar y documentar la politica de overrides y su circuito de aprobacion y registro.
Tableros de Monitoreo y Sistema de Indicadores (KPIs)

= Implementar tableros en Power BI, u otra herramienta institucional que muestren en tiempo

casi real: AUC, KS, Recall, Brier, PSI, FN/FP, % de overrides, etc.

= Incorporar alarmas visuales (verde, amarillo, rojo) segun los limites de control definidos en

la seccidn 6.5.
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Permitir desagregacion por subcarteras (sector, zona, categoria CNBS, tamafio de crédito).

6. Capacitacion y Acompafiamiento a Usuarios Clave

Capacitar a analistas de riesgo, oficiales de crédito y gestores de recuperaciones en la

interpretacion del score y de los tableros.

Entrenar al personal de Tecnologia y Analitica en la operaciéon y mantenimiento del

pipeline.

Proporcionar manuales de usuario y guias rapidas que faciliten la adopcion.

7. Monitoreo, Recalibracion y Mejora Continua

Implementar el plan de seguimiento de indicadores descrito en la seccion 6.5.2.

Establecer criterios de recalibracion y reentrenamiento del modelo (basados en PSI, caida

de AUC/KS, deterioro de Brier).

Documentar cada iteracion y actualizacion del modelo (versionado y control de cambios).

6.4.1.2 JUSTIFICACION METODOLOGICA DEL DISENO DE LA PROPUESTA (COMO SE

HARA Y POR QUE ASI)

La estructura de la propuesta responde a tres criterios metodologicos:

1. Coherencia con CRISP-DM vy la Investigacion

Las fases de la propuesta reflejan las seis etapas de CRISP-DM: entendimiento del negocio,

entendimiento de los datos, preparacion, modelado, evaluacion y despliegue.

Esto garantiza replicabilidad: el mismo proceso que se siguid en la tesis para construir y

validar el modelo se reutiliza como guia para implementarlo de forma industrializada.

2. Alineamiento Regulatorio y de Riesgo de Modelo

La inclusion explicita de gobernanza, validacion independiente, protocolos de overrides y
monitoreo continuo responde a las recomendaciones de SR 11-7 (gestion de riesgo de

modelo) y a los principios de BCBS 239 (agregacion y calidad de datos).

De esta forma, la institucion no solo adopta un modelo mas preciso, sino que lo hace bajo
un marco de control compatible con la supervision prudencial como la CNBS y el Banco

Central.
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3. Orientacion a la Aplicabilidad Inmediata

= (Cada linea de accion produce entregables concretos (manuales, algoritmos, tableros,

protocolos) que la institucion puede utilizar sin requerir redisefios conceptuales.

= El énfasis no se limita al componente técnico (algoritmos), sino que cubre también
procesos, personas y reglas de negocio, lo que facilita que la solucion se incorpore al dia a

dia del banco.

En sintesis, el qué y el como de la propuesta se organizan en fases logicas que conectan el
modelo validado en la investigacion con la realidad operativa de la banca empresarial hondureia,

asegurando rigurosidad metodologica y viabilidad practica.
6.4.2 PIPELINES ANALITICOS DEL MODELO HiBRIDO

Con el proposito de asegurar la correcta implementacion, sostenibilidad y reproducibilidad
del modelo hibrido de calificacion de riesgo crediticio, se propone el disefio de pipelines analiticos
estructurados, que organizan de forma secuencial el flujo de datos desde su origen hasta la

generacion del score crediticio y su posterior monitoreo.

Estos pipelines permiten operacionalizar el modelo dentro de una arquitectura de datos
institucional, garantizando consistencia metodologica, control del riesgo operativo y alineacién con

las buenas practicas de analitica de datos aplicadas al sector financiero.
6.4.2.1 INGESTA Y PREPARACION DE DATOS

Este pipeline tiene como finalidad asegurar la recopilacion, integracion y disponibilidad de

los datos necesarios para el andlisis crediticio.

Las principales actividades incluyen la extraccion de informacion desde los sistemas fuente
como ser: core bancario, bur6 de crédito, sistemas contables y reportes regulatorios, la integracion
de datos historicos por periodos definidos (entrenamiento, validacion y prueba out-of-time), asi
como validaciones bésicas de estructura, tipos de datos y duplicidad de registros. Asimismo, se

contempla la anonimizacion de informacion sensible conforme a principios éticos y normativos.

Resultado: Conjunto de datos consolidado, confiable y trazable, listo para los procesos

analiticos.

6.4.2.2 CALIDAD DE DATOS Y TRANSFORMACION DE VARIABLES

169



Este pipeline se enfoca en mejorar la calidad de la informacion y en la construccion de

variables analiticas relevantes para la prediccion del riesgo crediticio.

Incluye el diagnostico y tratamiento de valores faltantes, la deteccion y mitigacion de
valores atipicos, la normalizacion y estandarizacion de variables cuantitativas, asi como la
codificaciéon de variables categoricas. Adicionalmente, se desarrollan variables financieras,

conductuales y regulatorias alineadas con la logica del negocio crediticio.

Resultado: Dataset analitico optimizado, consistente y adecuado para el modelado

predictivo.
6.4.2.3 MODELADO PREDICTIVO Y VALIDACION

Este pipeline comprende el entrenamiento, evaluacion y comparacion de los distintos

modelos considerados en el estudio.

Se ejecuta el entrenamiento de modelos de referencia (reglas de negocio y regresion
logistica) y de modelos de aprendizaje automatico, incorporando procesos de optimizacion de
hiperparametros y validacion fuera de muestra. El desempefo se evalia mediante métricas como

AUC-ROC, KS, recall y precision, complementadas con analisis de estabilidad y robustez.

Resultado: Modelo hibrido validado, con desempefio superior y estabilidad temporal

comprobada.
6.4.2.4 SCORING, MONITOREO Y GOBIERNO DEL MODELO
Este pipeline permite la operacion controlada del modelo en un entorno productivo.

Incluye la generacion del score crediticio y de la probabilidad de incumplimiento (PD), la
integracion del resultado con reglas de negocio y politicas crediticias, asi como el monitoreo
continuo del desempenio, la estabilidad poblacional y la calibracion del modelo. Asimismo, se

consideran practicas de documentacion, control de versiones y seguimiento periddico.

Resultado: Sistema de calificacion crediticia operativo, auditable y alineado con los

principios de gestion de riesgo del modelo.
6.4.2.5 FLUJO INTEGRAL DEL MODELO HIBRIDO DE RIESGO CREDITICIO

La figura 48 presenta el flujo integral del modelo hibrido de riesgo crediticio, iniciando con

la ingesta de datos desde los sistemas fuente, seguida por los procesos de calidad de datos y
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transformacion de variables, el modelado predictivo y validacion, y finalizando con el scoring

crediticio, el monitoreo continuo y el gobierno del modelo.

=

Sistemas
Fuente

&
o
|:Calidad de Damsj]

&

y Transformacién

de Variables

Monitoreo
y Gobierno

Figura 48: Flujo Integral del Modelo Hibrido de Riesgo Crediticio

Fuente: Elaboracion Propia

6.4.2.6 ALINEACION DE LOS PIPELINES CON BUENAS PRACTICAS REGULATORIAS

Los pipelines propuestos se encuentran alineados con principios internacionales de gestion

de datos y riesgo de modelos, particularmente con BCBS 239, 2013; SR 71-7, 2011) al asegurar:
» (Calidad y trazabilidad de los datos a lo largo del ciclo analitico.
= Separacion entre desarrollo, validacion y monitoreo del modelo.
= Evaluacién periddica del desempefio y estabilidad.
* Documentacion, control de versiones y gobierno del modelo.

Esto refuerza la confiabilidad del modelo hibrido y su viabilidad dentro de un entorno

regulado como el sistema financiero en Honduras.

171



6.4.3

DESARROLLO

En esta subseccion se describen, a nivel de producto final, los entregables que la institucion

recibird para implementar la propuesta. Cada entregable esta disefiado para ser aplicable de

inmediato, con el nivel de detalle necesario para que las areas internas puedan adoptarlo sin

reinterpretaciones adicionales.

Listado de entregables principales:

1.

2.

7.

8.

Manual de Gobierno del Modelo Hibrido.

Diseio del Pipeline de Datos y Documento de Arquitectura Analitica.
Paquete de Algoritmos y Scripts de Scoring.

Motor de Reglas Prudenciales y Protocolo de Overrides.

Tableros de Control (Dashboards) de Riesgo y Desempefio del Modelo.
Fichas metodologicas de indicadores (KPIs).

Plan y material de Capacitacion para usuarios y técnicos.

Plan de Monitoreo, Recalibracion y Reentrenamiento.

A continuacion, se desarrolla cada uno en detalle:

1. Manual de Gobierno del Modelo Hibrido

=  Contenido:

Descripcion del modelo (objetivo, alcance, poblacion, variables clave, algoritmos

utilizados).

Roles y responsabilidades: Riesgos (owner), Analitica, Tecnologia, Negocio,

Cumplimiento, Validacion Independiente, Comité de Modelos.

= Politicas de uso:

o

o

Procesos en los que el modelo es obligatorio (originacion, renovacion, seguimiento).

Procesos en los que tiene caracter consultivo.

= Criterios de aceptacion de decisiones y politica de overrides:
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o Casos en los que un analista puede modificar la recomendacion del modelo.
o Flujo de aprobacidn (quién aprueba y como se documenta).
= Reglas de versionado del modelo:
s Numeracién de versiones, cambios mayores y menores.
= Requisitos para promover una nueva version a produccion.
= Referencia explicita a los marcos SR 11-7, BCBS 239 y normativa CNBS.

Aplicabilidad inmediata: El banco puede incorporar este manual a su compendio de
politicas de riesgo y utilizacion de modelos, sirviendo como base para auditorias internas y

externas.

2. Diseiio del Pipeline de Datos y Documento de Arquitectura Analitica

Diagrama de flujo de datos desde los sistemas fuente hasta el scoring:
o Tablas y campos requeridos (core, garantias, CNBS, buro).

= Transformaciones: limpieza, joins, agregaciones, derivacion de features.

Especificaciones técnicas del pipeline de preparacion:
= Tratamiento de outliers (reglas de capping por variable).
= Reglas de imputacion por variable (mediana, “Sin informacion”).
= Codificacion de variables categdricas (one-hot, agrupacion de categorias raras).

= Estandarizacion z-score en el caso de la regresion logistica.

Diseo fisico:
o Vista analitica central (estructura de tabla final).
= Jobs ETL/ELT, frecuencia de actualizacion, logs y alertas de fallos.

» Formato: Documento técnico + diagramas (por ejemplo, en Visio o herramienta corporativa) y

scripts SQL/KNIME adjuntos.

Aplicabilidad inmediata: El area de Tecnologia puede utilizar este disefio como plano

para construir los procesos ETL y la vista analitica que alimentara al modelo.
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3. Paquete de Algoritmos y Scripts de Scoring
* Contenido:

= Modelos serializados (por ejemplo, pipeline logistic.pkl, pipeline rf.pkl,
pipeline_xgb.pkl) que incluyen:

» Preprocesamiento (transformers).

» Modelo entrenado (logistica, RF, XGB).
= Scripts 0 componentes para:

» Ingesta de datos (desde la vista analitica).

= Estandarizacion de variables y generacion de features.

= Calculo del score y de la probabilidad de incumplimiento (PD).

* Aplicacion del umbral operativo definido (clasificacion BUENO - MALO).
= Documentacion de interfaces:

= Entradas requeridas (schema).

= Formato de salida (score, PD, etiqueta, razones principales).

» Ejemplos de uso usando clientes reales anonimizados, que replican los ejemplos

ilustrativos del Capitulo VI.

» Formato: Carpeta con cdodigo (Python/R/KNIME segun estdndar institucional), manual de

instalacion y guia de integracion para IT.

Aplicabilidad inmediata: Permite que el area de Tecnologia levante el servicio de scoring

y lo conecte con los sistemas transaccionales sin redisefiar el modelo.
4. Motor de Reglas Prudenciales y Protocolo de Overrides
* Contenido:

= Listado estructurado de reglas de negocio y prudenciales:

» Reglas basadas en categoria CNBS (por ejemplo, tratamiento especial de

categorias 3-5).
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= Reglas de cobertura de garantias por tipo de cliente y tamafio de crédito.
= Reglas sectoriales (sectores en observacion o con politicas diferenciadas).
s Arbol de decision que integra:
» Resultado del modelo hibrido (score/PD y clasificacion sugerida).
= Reglas prudenciales (hard rules).
= Reglas de negocio (soft rules y criterios de excepcion).
= Protocolo de overrides:
* Cuando puede un analista cambiar la recomendacion del motor.
= Como documentar la justificacion (motivo, evidencia) en el sistema.
= Quién aprueba (jefatura, comité), segiin monto y nivel de riesgo.
= Formato:

o Documento de reglas en formato legible + logica formal en pseudocddigo o

especificacion para motor de reglas.
o Matriz de decision (tablas) que puede implementarse directamente en el sistema de
originacion.
Aplicabilidad inmediata: Riesgos y Negocio pueden cargar estas reglas en el motor de
decision existente y aplicarlas en la evaluacion diaria de solicitudes de crédito.
5. Tableros de Control (Dashboards)

= Contenido:

= Disefio y prototipos de dashboards en Power BI (u otra herramienta corporativa) con

los siguientes componentes minimos:

= Vista ejecutiva:
e AUC-ROC, K8, Recall, Precision, F1, Brier y PSI a nivel global.
e Tendencia mensual de estos indicadores.

= Vista de riesgo:
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e Distribucion del score por subcarteras (sector, zona, CNBS, tamano).
e Mapas de calor de FN y FP por segmento.
* Vista operacional:
e Volumen de solicitudes procesadas, aprobadas, rechazadas y en
revision.
e % de overrides y razones mas frecuentes.
= Filtros dinamicos por periodo, producto, region, segmento de cliente, etc.

* Formato: Archivo .pbix (u otro formato de la herramienta escogida) + documentacion basica

(diccionario de campos, fuente de datos, periodicidad de actualizacion).

Aplicabilidad inmediata: Puede ser conectado al data warehouse del banco y actualizado
automaticamente con los ETL definidos, dando visibilidad inmediata a la alta gerencia y a las areas

de riesgo.
6. Fichas Metodoldgicas de Indicadores (KPIs)
= Contenido:

o Fichas completas para cada KPI prioritario: AUC-ROC, KS, Recall, Brier, PSI,

FN/FP, % overrides, ahorro por reduccion de FN, etc.
o Cada ficha incluye:
* Nombre, definicién operacional, formula, unidad de medida.
* Frecuencia de medicion, fuente de datos, universo/poblacion.
= Responsables de célculo y de uso.
= Linea base, metas y limites de control minimo/maximo aceptables.

* Instrucciones para interpretacion y acciones recomendadas cuando se exceden

limites.

» Formato: Documento consolidado de fichas (por ejemplo, en Word o Excel) que puede

integrarse al sistema institucional de indicadores.

Aplicabilidad inmediata: Permite que la Oficina de Gestion de Riesgos o la unidad de
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Calidad pueda incorporar estos KPIs a sus tableros corporativos y a los reportes periddicos a la

direccidn.

7.

Plan y Material de Capacitacion
Contenido:
= Programa de capacitacion para tres perfiles de usuario:
= Analistas de riesgo / oficiales de crédito.
= Personal de Tecnologia y Analitica.
* Gestion de recuperaciones y alta gerencia.
= Presentaciones (diapositivas), casos practicos y manuales de usuario que explican:
= Conceptos basicos del modelo hibrido.
* Lectura de scores y PD.
» Uso de dashboards.
* Interpretacion de KPIs y alarmas.
= Aplicacién correcta de la politica de overrides.
Formato: Carpeta con presentaciones, guias rapidas y manual detallado para cada rol.

Aplicabilidad inmediata: Puede utilizarse como contenido oficial de talleres internos y

para induccion de nuevo personal en las areas de riesgo y crédito.

8. Plan de Monitoreo, Recalibracion y Reentrenamiento

Contenido:

o Calendario y responsabilidades de seguimiento mensual, trimestral y semestral de

los KPIs descritos en 6.5.
s Procedimiento detallado para:
» Detectar drift (mediante PSI y analisis de distribucion de variables).
* Analizar caida de desempefio (AUC-KS) y deterioro de calibracion (Brier).

= Decidir cuando solo recalibrar y cuando reentrenar el modelo.
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= Protocolo de reentrenamiento:
= Definicion de nueva ventana TRAIN, VALID y TEST.
= Repeticion del ciclo de CRISP-DM con cambios minimos de arquitectura.
» Validacion independiente y aprobacion del Comité de Modelos.

o Checklists para documentar cada ciclo de actualizacién y asegurar la trazabilidad

historica.

* Formato: Documento de procedimiento estdndar (SOP) que se integra al manual de procesos

de la unidad de Analitica y Riesgos.

Aplicabilidad inmediata: Se convierte en la guia operativa para mantener el modelo
hibrido vigente a lo largo del tiempo, reduciendo el riesgo de obsolescencia y facilitando auditorias

y revisiones supervisoras.
6.5 MEDIDAS DE CONTROL

Las medidas de control establecen los mecanismos de evaluacion y seguimiento de la
propuesta, permitiendo medir su nivel de eficacia, eficiencia e impacto. Estos controles se
fundamentan en la definicion de indicadores clave (KPIs) cuantitativos y cualitativos que
garanticen trazabilidad de los resultados durante la implementacion y operacion del Modelo

Hibrido de Calificacion de Riesgo Crediticio Empresarial.

Su propdsito es verificar en qué medida la propuesta cumple los objetivos establecidos en

términos de desempeno predictivo, adopcion institucional y contribucion a la gestion prudencial.
6.5.1 MARCO DE MONITOREO Y VALIDACION CONTINUA

Con el fin de asegurar la vigencia y confiabilidad del modelo hibrido en su fase operativa,

se establece un esquema de monitoreo continuo basado en las métricas AUC-ROC, KS y PSI.
= Periodicidad: evaluacion mensual del PSI y trimestral del desempefio (AUC y KS).
» Reglas de accion:
* PSI>0.25: anélisis de causas y revision del modelo.
* Deterioro sostenido de AUC o KS: ajuste del modelo o reentrenamiento.

» Gobernanza: los resultados del monitoreo deberan documentarse y formar parte del proceso
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de gestion del riesgo del modelo.

Este marco permite detectar oportunamente fenomenos de degradacion del desempenio

(model drift) y cambios estructurales en la poblacion (population drift), garantizando la toma de

decisiones crediticias informadas y consistentes en el tiempo.

6.5.2 INDICADORES

Los indicadores propuestos estan disefiados para monitorear, de forma integral, el

desempefio predictivo, la estabilidad, la calibracion y la aceptabilidad institucional del modelo

hibrido.

6.5.2.1 INDICADORES CUANTITATIVOS

Los indicadores cuantitativos posibilitaran la evaluacion numérica del rendimiento técnico,

operativo y financiero del modelo, confirmando su progreso en comparacion con las metodologias

convencionales.

Tabla 51: Indicadores Cuantitativos para la Evaluacion del Modelo Hibrido de Riesgo

Crediticio Empresarial

Indicador Descripcion/ Formula Unidad / Meta Fuente/Mediciéon Frecuencia de
Esperada Monitoreo

AUC-ROC (%)

KS
(Kolmogorov-
Smirnov)
Precision /
Recall (%)

Tiempo de
evaluacion de
crédito (horas)
Reduccion de
morosidad (%)

Rentabilidad del
Portafolio

Area bajo la curva ROC,
medira la capacidad del
modelo para distinguir
entre los clientes buenos y
malos.

Diferencia entre
distribuciones de score
BUENO/MALO
Relacion entre verdaderos
positivos y falsos
positivos (capacidad de
deteccion)

Medicion promedio del
tiempo para calificar un
crédito.

Diferencia porcentual en
tasa de mora respecto al
modelo anterior.
Incremento en la
eficiencia de asignacion
del crédito.

Fuente: Elaboracion Propia

>0.85en
validacion y test

>0.50

Recall > 0.80

Reduccion > 25 %
-10 % respecto a
linea base

+5 % promedio
anual.

6.5.2.2 INDICADORES CUALITATIVOS

Reportes de
desempeiio del
modelo.

Sistema Analitico
de validacion.

Resultado de
pruebas del
modelo.

Reportes operativos
internos.

Reportes CNBS /
cartera bancaria

Analisis financiero
institucional

Trimestral

Trimestral

Trimestral

Semestral

Semestral

Anual
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Los indicadores cualitativos valoraran la percepcion, la adopcion y la satisfaccion

institucional en relacion con la implementacion del modelo, garantizando la sostenibilidad y la

aceptacion de la transformacion.

Tabla 52: Indicadores cualitativos

Indicador

Descripcion / Criterio

de Exito

Método
Medicion

Satisfaccion del personal de analista

Nivel de adopcion institucional

Cumplimiento de lineamientos

CNBS-Basilea II1

Madurez analitica organizacional

Percepcion de mejora en la toma de

decisiones

Fuente: Elaboracion Propia

Nivel de aceptacion y
utilidad percibida del
modelo en los procesos
de gestion de riesgo.

Porcentaje de areas
que utilizan
efectivamente el
modelo en su flujo de
calificacion crediticia.

Coherencia entre el
modelo implementado
y las normativas
prudenciales.

Evaluacion del grado
de incorporacion de
analitica avanzada y
cultura de datos.

Opiniodn de jefes de
riesgo y gerencia sobre
la calidad de
decisiones crediticias
tras la implementacion.

Encuestas y
entrevistas de
satisfaccion

Revision de uso
en sistemas/
reportes
operativos.

Auditorias
internas y revision
de reportes
regulatorios.

Escala interna de
madurez (1 a 5)

Entrevistas
estructuradas y
focus group

Meta Periodicidad
Esperada

>80 % de Semestral
satisfaccion

>70 % de Semestral
adopcion

Cumplimiento = Anual
total

Nivel > 4 Anual
Mejora Anual
percibida > 80

% de

participantes.

Para los mecanismos de monitoreo y evaluacion, se establece que su implementacion tendra

como propoésito garantizar la confiabilidad de las métricas empleadas y la continuidad del proceso

de control de la siguiente forma:

e Construccion de tablero de indicadores (dashboard) en Power BI u otra herramienta

equivalente que consolide los datos de desempeiio del modelo.

e Revision trimestral de resultados por parte del Comité de Riesgo Institucional, con

validacion técnica del area de analitica de datos.

e Las discrepancias con respecto a los objetivos seran tratadas a través de planes de mejora

continua, incluyendo el reentrenamiento de algoritmos, el ajuste de variables y la

recalibracion de parametros.
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e Los resultados cualitativos se examinaran mediante encuestas institucionales, herramientas

y reportes de adopcion, lo que permitird evidenciar el grado de aceptacion y satisfaccion

del modelo.

6.5.2.3 FICHAS METODOLOGICAS DE INDICADORES

Se elaboraron fichas metodoldgicas que complementan las medidas de control,

estandarizando los procedimientos de seguimiento y las responsabilidades de medicion. En ellas

se presentan 3 indicadores representativos:

Tabla 53: Ficha Metodologica del Indicador AUC - ROC del Modelo Hibrido

Campo

Nombre del Indicador
Tipo del Indicador
Objetivo Asociado

Descripcion

Foérmula/Método de Calculo

Unidad de Medida
Linea base

Meta Esperada

Fuente de Verificacion
Frecuencia de Medicion
Responsable

Medio de Recoleccion
Actores Involucrados

Observacion

Fuente: Elaboracion propia (2025).

Detalle

Desempeifio Predictivo (AUC-ROC) del Modelo Hibrido

Cuantitativo - Técnico

Validar empiricamente los resultados del modelo frente a métodos tradicionales.

Mide la capacidad del modelo para diferenciar clientes buenos y malos en la cartera
empresarial. Entre mayor sea el valor, mejor desempefio predictivo.

Calculo del 4rea bajo la curva ROC. AUC = [o! TPR(FPR) d(FPR)
donde TPR = tasa de verdaderos positivos y

FPR = tasa de falsos positivos.

Porcentaje (%)

AUC-ROC promedio actual = 0.65

AUC-ROC > 0.85 en validacion y prueba

Archivo de resultados del modelo / plataforma Knime o Power BI
Trimestral

Area de analitica y modelos de riesgos

Dashboard de desempefio, scripts de validacion Python

Data Scientists, Analistas de riesgos y comité de validacion

Este KPI refleja la efectividad técnica del modelo y es clave para la continuidad de
la implementacion.

Tabla 54: Ficha Metodologica del Indicador Reduccion de Morosidad (%)

Campo
Nombre del Indicador

Tipo del Indicador

Detalle
Reduccion de Morosidad en la Cartera Crediticia Empresarial (%)

Cuantitativo — Financiero
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Objetivo Asociado

Descripcion

Férmula/Método de Calculo

Unidad de Medida
Linea base

Meta Esperada

Fuente de Verificacion

Frecuencia de Medicion
Responsable

Medio de Recoleccion
Actores Involucrados

Observacion

Fuente: Elaboracion propia (2025).

Demostrar la eficiencia del modelo en la mejora de la calidad del portafolio
crediticio y la reduccion de incumplimientos.

Mide el cambio porcentual en la tasa de morosidad de la cartera empresarial
al comparar los resultados posteriores a la implementacion frente al modelo
tradicional.

Reduccion de Morosidad (%) = ((Tasa de Mora Antes - Tasa de Mora
Después) / Tasa de Mora Antes) x 100

Porcentaje (%)
Tasa de morosidad promedio 2024= 2.6% (segiin CNBS)

Lograr reduccion > 10% de la tasa de morosidad en el primer afio de
implementacion del modelo.

Reportes de cartera de Banco Central de Honduras (BCH), CNBS e informes
internos de cartera.

Semestral

Gerencia de Riesgos / Unidad de Modelos Analiticos.

Dashboard Financiero institucional, informe de desempefio de portafolio.
Analistas de riesgo crediticio, auditores internos y comité de morosidad.

Este KPI evidencia el beneficio tangible y financiero del modelo, vinculando
su eficacia técnica (predictiva) con resultados prudenciales observables en la
cartera empresarial.

Tabla 55: Ficha metodolégica del indicador Satisfaccion del Personal Analista

Indicador Definicion

Nombre del Indicador
Tipo del Indicador

Objetivo Asociado

Descripcion

Foérmula/Método de Calculo

Unidad de Medida
Linea base

Meta Esperada

Fuente de Verificacion
Frecuencia de Medicion

Responsable

Nivel de Satisfaccion del Personal Analista
Cualitativo - Perceptual

Capacitar al personal especializado y fomentar una cultura institucional
basada en analitica avanzada.

Evaltia la percepcion y aceptacion del modelo por parte de los analistas que
lo utilizan en sus procesos diarios.

Promedio obtenido de encuestas estructuradas de satisfaccion con escala
Likert (1-5). Satisfaccion = £ Puntajes Obtenidos / Niimero de encuestas

Porcentaje de satisfaccion (%)

Nivel previo al proyecto: 55% de satisfaccion
Lograr una satisfaccion > 80% tras la capacitacion
Encuestas institucionales post - capacitacion
Semestral

Departamento de Recursos Humanos / Area de Riesgo
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Indicador Definicion

Medio de Recoleccion Formulario digital (Microsoft Forms, Google Forms)
Actores Involucrados Analistas de riesgo, jefe de analitica y equipo de capacitacion
Observacion Este indicador mide la adopcion cultural del modelo y la aceptacion del

cambio tecnologico.

Fuente: Elaboracion propia (2025).

Nota: Los indicadores y fichas metodoldgicas fueron elaborados por los autores con base en métricas reconocidas de
modelado de riesgo crediticio y buenas practicas de gestion de desempefio.

En sintesis, las disposiciones de control implementadas incorporan indicadores tanto
cuantitativos como cualitativos, asegurando asi la evaluacion continua del Modelo Hibrido de
Calificacion de Riesgo Crediticio Empresarial. Las especificaciones metodoldgicas posibilitan la
estandarizacion del seguimiento, simplifican la interpretacion de las métricas y garantizan que el
modelo preserve su eficacia técnica, su repercusion financiera y su aprobacion institucional a lo

largo del tiempo.
6.5.3 PLAN DE SEGUIMIENTO

El presente plan de seguimiento establece el procedimiento operativo para la vigilancia
continua de los indicadores definidos en las Medidas de Control (6.5.1), garantizando la evaluacion
constante del rendimiento técnico, financiero y organizacional del Modelo Hibrido de Calificacion

de Riesgo Crediticio Empresarial.

Su proposito es asegurar la persistencia de los objetivos establecidos, fomentando la mejora

continua, la rastreabilidad de los resultados y la adopcion de decisiones fundamentadas en pruebas.

El plan monitorea sistematicamente la evolucion de los indicadores clave de rendimiento,
tanto cuantitativos como cualitativos, con el proposito de identificar desviaciones, implementar

acciones correctivas de manera oportuna y mantener la transparencia en la operacion del modelo.
El alcance del seguimiento abarca 3 componentes estratégicos:

1. Rendimiento del modelo (AUC-ROC, KS, Recall, Precision, Brier y PSI)

2. Impacto financiero, reflejado en las fluctuaciones de morosidad y rentabilidad del
portafolio empresarial.

3. Aceptacion institucional, que incluye la satisfaccion del personal analitico y la observancia

de las directrices CNBS — Basilea I1I.
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Las labores del plan se ejecutaran a lo largo del ciclo operativo anual del modelo, tras su

implementacion inicial y bajo la supervision del Comité de Riesgo Institucional.

A. Estructura del Protocolo de Seguimiento

El seguimiento se realizara a través de cinco fases sucesivas, las cuales constituyen un ciclo

de supervision y aprendizaje continuo, en concordancia con las etapas de Evaluation y Deployment

de la metodologia CRISP-DM:

Tabla 56: Etapas, Responsables y Frecuencia de Ejecucion del Plan de Seguimiento

Descripcion

Responsable
Principal

Frecuencia

Herramienta /
Evidencia

Recoleccion de
datos

Analisis de
Resultados

Revision y
validacion

Implementacion
de acciones
correctivas

Comunicacion y
cierre del ciclo

Consolidar la
informacion técnica,
operativa y financiera
segin los indicadores

establecidos (6.5.1)

Evaluar los KPIs
cuantitativos y
cualitativos comparando
los resultados con las
metas esperadas.

Presentar los resultados
ante el comité de riesgo

institucional y
documentar decisiones y
recomendaciones.
Ejecutar ajustes
derivados del analisis
(reentrenamiento del
modelo, recalibracion,
capacitacion del
personal)

Elaborar informe final de

seguimiento con
resultado, mejoras
implementadas y
recomendaciones,

Fuente: Elaboracion Propia

Area de Analitica de
Datos / Departamento
de Riesgo

Analista de Riesgo y
Comité de
Validacion.

Comité de Riesgo /
Gerencia General

Unidad de Modelos
Analiticos / Recursos
Humanos

Coordinacién de
Analitica / Comité de
Riesgos

Mensual

Trimestral

Trimestral

Semestral

Anual

Dashboard en Power BI,
reportes CNBS, registros
de encuestas.

Informe de desempefio y
tendencias de KPIs.

Actas y reportes
ejecutivos.
Registros de cambios,

plan de accion y version
actualizada del modelo.

Reporte consolidado 'y
presentacion a la alta
direccion.

Una vez establecidas las etapas generales del protocolo, la siguiente tabla detalla las

acciones especificas que deberdn ejecutarse en cada periodo para asegurar la supervision continua

y el perfeccionamiento del modelo:
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Tabla 57: Plan de seguimiento y Control

Etapa / Horizonte | Actividad de Detalle Metodolégico Responsable | Producto Esperado
seguimiento

Diario / Semanal

Mensual

Mensual

Trimestral

Trimestral

Semestral

Semestral

Anual

Verificacion
operativa de ETL y
scoring.

Calculo de
KPIs/KRIs y
analisis de
desempeiio global y
por subcarteras.
Revision de
estabilidad (PSI) y
deriva de datos.

Revision de
calibracion y ajuste
si procede.

Evaluacion de
reglas prudenciales
y overrides.

Reentrenamiento (si
se activan
disparadores).

Validacién
independiente.

Auditoria SR 11-7 y
BCBS 239.

Fuente: Elaboracion Propia

Revision de logs de Jobs,

errores, tiempos de
respuesta.
AUC, KS, Recall,

Precision, F1, Brier, PSI,

FN/FP, overrides,

comparacion contra metas

y meses previos.
PSI del score y de

predictores claves, analisis

por sector, zona, CNBS

Brier, curvas de
calibracion, ECE,
recalibracion
isotonica/Platt si se
deteriora la calibracion.

Analisis de consistencia

de reglas CNBS,

garantias, zonas, revision

de overrides y de su
impacto en riesgo.

Nuevo entrenamiento con

ventana actualizada,
mismo pipeline,

comparacion con modelo
vigente por bootstrap de

AAUC/KS.

Replicacion de resultados,

challenge de supuestos,

pruebas adversas ligeras.

Revision de
documentacion,

trazabilidad, controles de

datos, controles de
cambios.

B. Mecanismos de control y registro

independiente.

Registro de
ejecucion sin
incidentes.

Reporte mensual a
Comité de Modelos.

Alertas
amarillas/rojas si se
superan umbrales.

Modelo recalibrado
(si aplica).

Ajuste fino de reglas
y politica de
overrides.

Propuesta de nuevo
modelo campeén (si
mejora).

Informe de
validacion;
recomendacion.

Dictamen de
cumplimiento y
recomendaciones.

Para garantizar la trazabilidad de la supervision, el plan se fundamenta en los siguientes

mecanismos:

e Tablero central de indicadores en Power BI, que incluye alertas configuradas segun

umbrales predefinidos (AUC < 0.80, PSI > 0.10).
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e Un repositorio con control de versiones (Git + OneDrive cifrado) destinado a la gestion de
scripts, métricas y actas de comité.

e Alertas automaticas enviadas a los responsables cuando se exceden los umbrales criticos.

e Bitacora de validacion que conserva evidencias, fechas, métricas y medidas adoptadas.

C. Procedimientos de acciones correctivas

En caso de identificarse desviaciones o deterioro en los indicadores, se iniciara un proceso

formal de mejora continua, que comprendera las siguientes fases:

e Diagnostico de causa raiz, para establecer si la degradacion se origina en los datos, factores
macroecondémicos o la configuracion del modelo.

e Disefio de ajuste que puede incluir recalibracion, reentrenamiento parcial o revision de
reglas de negocios.

e Validacion técnica asegurando que la nueva version mantenga estabilidad y demuestre
mejora en los indicadores claves.

* Autorizacion formal del comité de Riesgo, seguida por la implementacion de la version
revisada en el entorno productivo.

En conclusion, el Plan de Seguimiento consolida la etapa final del ciclo de gestion del
modelo, asegurando que la informacién derivada del monitoreo realimente de manera continua los
procesos de analisis y mejora. Esta aproximacion metodologica fortalece la coherencia del estudio
y establece un sistema de control verificable que sustenta la sostenibilidad técnica y prudencial del
modelo. Finalmente, permite a la institucion mantener una gestion del riesgo crediticio mas precisa,

estable y en consonancia con los estandares regulatorios internacionales.
6.5.3.1 EIEMPLOS DE DISPARADORES DE ACCION
» Alerta amarilla:
s PSI score entre 0.10 y 0.25.
= Caida de AUC o KS entre 3 y 5 p.p. frente al baseline.
= Deterioro leve de Brier.

o Accion: Analisis diagnéstico; posible ajuste de umbral; refuerzo de reglas; mejora

en calidad de datos.
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= Alerta roja:

o

PSI score > 0.25 (un mes) o > 0.25 en dos meses consecutivos.
Caida de AUC o KS > 5 p.p. de forma sostenida.
Deterioro significativo de calibracion.

Accion: Inicio de proceso formal de reentrenamiento, validacion independiente

y aprobacion de nuevo modelo por el Comité.

6.5.4 ANALISIS DE RIESGOS ETICOS Y GOBERNANZA ALGORITMICA

La implementacion de modelos de aprendizaje automatico en procesos de calificacion de

riesgo crediticio conlleva riesgos éticos y organizacionales que deben ser identificados, evaluados

y mitigados de manera explicita. En este sentido, el presente proyecto incorpora un enfoque de

gobernanza algoritmica, orientado a garantizar un uso responsable, transparente y alineado con los

principios regulatorios y éticos del sector financiero.

6.5.4.1 RIESGOS ETICOS IDENTIFICADOS

Entre los principales riesgos éticos asociados al uso del modelo hibrido se identifican los

siguientes:

= Sesgo algoritmico, derivado de posibles distorsiones historicas en los datos crediticios.

* Discriminacion indirecta, especialmente en variables correlacionadas con caracteristicas

sensibles.

* Opacidad del modelo, que podria dificultar la comprension de las decisiones automatizadas.

» Uso indebido del score crediticio, fuera de los fines previstos en las politicas institucionales.

* Dependencia excesiva del modelo, sin supervision humana adecuada.

6.5.4.2 MEDIDAS DE MITIGACION ETICA

Para mitigar estos riesgos, el modelo incorpora las siguientes salvaguardas:

» Uso exclusivo de variables permitidas por la normativa vigente, evitando atributos sensibles

o prohibidos.

* Implementacion de procesos de anonimizacion y resguardo de la informacion, garantizando
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la proteccion de datos personales.

» Evaluacion periodica del desempefio y estabilidad del modelo, con el fin de detectar

desviaciones o comportamientos anomalos.

* Integracion del modelo como herramienta de apoyo a la decision, manteniendo siempre la

validacion y supervision por parte de analistas de riesgo.
» Documentacion clara del funcionamiento del modelo y de los criterios generales de
decision.
6.5.4.3 GOBERNANZA ALGORITMICA DEL MODELO

La gobernanza del modelo hibrido se fundamenta en la definicion de roles,
responsabilidades y procesos de control, que aseguran su uso adecuado dentro de la organizacion.

En este marco:
* Elmodelo se encuentra sujeto a validacion independiente, previa a su puesta en produccion.

= Se establecen mecanismos de monitoreo continuo, que permiten evaluar su desempefio,

estabilidad y consistencia en el tiempo.

= Las decisiones criticas basadas en el modelo requieren revision humana, particularmente

en casos de alto impacto crediticio.

= Cualquier ajuste, recalibracion o reentrenamiento del modelo debe ser debidamente

documentado y aprobado conforme a los lineamientos internos.
6.5.4.4 ALINEACION CON PRINCIPIOS REGULATORIOS Y ETICOS

El enfoque adoptado es consistente con principios internacionales de gestion del riesgo de
modelos y proteccion de datos, promoviendo la transparencia, la trazabilidad y la responsabilidad

en el uso de sistemas algoritmicos para la toma de decisiones financieras.

Este andlisis refuerza la confiabilidad del modelo hibrido y contribuye a una

implementacion ética, responsable y sostenible en el contexto de la banca empresarial hondurefia.
6.6 CRONOGRAMA DE IMPLEMENTACION Y PRESUPUESTO

La estimacion del tiempo requerido para la implementacion del modelo hibrido de riesgo

crediticio se baso en la aplicacion de juicio experto, considerando la experiencia profesional de los
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autores en proyectos de analitica de datos y gestion del riesgo crediticio en el sector financiero, asi

como la revision de practicas comunes en iniciativas similares.

Para la definicion de los tiempos de cada fase del proyecto se tomaron en cuenta criterios
como complejidad técnica de las actividades, madurez de la arquitectura de datos del Banco x,
experiencia del personal involucrado, dependencias entre actividades, especialmente aquellas
relacionadas con validacion, ajustes y aprobacion interna, buenas practicas de gestion de proyectos

analiticos, donde se consideran tiempos adicionales para pruebas, ajustes y control de calidad.

A partir de estos criterios, se asignaron duraciones estimadas a cada etapa del proyecto,
reflejadas en el cronograma de implementacion. Dichas estimaciones representan tiempos
razonables y conservadores para garantizar la correcta ejecucion del modelo, permitiendo absorber

contingencias operativas sin comprometer la calidad de los resultados.

Cabe senalar que el uso de juicio experto para la planificacion temporal es una practica
comun en proyectos de analitica avanzada y transformacion digital, especialmente en entornos

regulados como el sector financiero.

El cronograma de implementacion se organiza por fases y contempla la incertidumbre

temporal inherente a cada actividad, utilizando la técnica PERT de tres estimaciones:
" t,: tiempo optimista.
" t,,: tiempo mas probable.
" t,: tiempo pesimista.

El tiempo esperado de cada actividad se calcula como:

to+ 4ty +E,
te = ——F——

La desviacion estandar asociada se puede estimar como:

En la siguiente tabla se presenta el cronograma por fases, con tiempos en semanas.
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Actividad

principal

Responsable
lider

P
(semanas)

Tabla 58: Cronograma PERT de implementacion del modelo hibrido

t, esperado
(semanas)

Comentario

Preparacion y Riesgos y 2 3 2.0 Definicion de
gobierno inicial = Coordinacion. objetivos, KPIs, RACI,
accesos y lineamientos.
Integracion de Data Engineer 4 6 4.2 Desarrollo de vistas
datos y ETL eIT. analiticas, jobs
incrementales y
validacion de calidad.
Preparacion de = Analitica. 3 4 3.0 Capping, imputacion,
datos y features codificacion, EDA
final.
Modelado, Analitica y 4 6 4.2 Entrenamiento de
tuning y Riesgos. Logistica, RF, XGB;
validacion seleccion de modelo
(TRAIN,VALI campeon.
D,TEST).
Desarrollo de IT y Data 3 5 3.2 Integracion técnica con
servicio de Engineer. core y sistemas de
scoring riesgo.
(API/batch).
6. Shadow mode = Riesgos y 10 12 10.0 3 meses de operacion
y ajuste Negocio. en paralelo, medicion
operativo. de KPIsy
retroalimentacion.
Go-live asistido | Riesgos, 3 4 3.0 Inicio de uso formal
(decision Negocio, IT. del modelo hibrido con
asistida). politica de overrides.
Monitoreo y Riesgos y 12 16 12.0 Seguimiento mensual,
mejora continua | Analitica. primera evaluacion de
(primer recalibracion o ajustes.
semestre).

Fuente: Elaboracion Propia

La suma de tiempos esperados t, de las fases criticas que son del 1 al 7, da una duracion
total prevista de aproximadamente 29 - 30 semanas para completar la implementacion y alcanzar

el inicio de la operacion asistida.
La fase 8 representa el primer semestre de monitoreo intensivo posterior al Go-live.
6.7 PRESUPUESTO E IMPACTO DEL PRESUPUESTO

El presupuesto de la propuesta contempla tres grandes rubros: recursos humanos

especializados, infraestructura tecnoldgica y gestion del cambio y validacion independiente.
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Dado que los costos pueden estar sujetos a variaciones (cotizaciones, tipo de cambio,

alcance final), se modelan también mediante estimaciones PERT: costo optimista (C,), costo mas

probable (C,,) y costo pesimista (Cy), calculando el costo esperado (C,) con:

Co+ 4Cp+ C,
C, = -

6.7.1 PRESUPUESTO ESTIMADO POR RUBROS

Supuestos Base:

= Salarios Probables (C,,) en la banca hondurefia:

o

Data Scientist / Analista de Datos senior: L55,000/mes.
Data Engineer: L45,000/mes.

Analista de Riesgo: L50,000/mes.

Lider de Proyecto: L55,000/mes.

Consultoria externa: paquete de revision: L200,000.
Servidor/Cloud: L25,000/mes.

Talleres de capacitacion: L80,000 el paquete.
Documentacion regulatoria y manuales: L60,000.

Contingencia: L200,000.

= Dedicaciones:

Data Scientist: 6 meses al 100%.
Data Engineer: 6 meses al 50%.
Analista de Riesgo: 6 meses al 50%.

Lider de Proyecto: 6 meses al 30%.

» Técnica PERT para modelar incertidumbre en cada sub-rubros de costo:

o

o

Optimista: C, = 0.85 x C,,.

Probable: C,, (calculado con salarios y dedicacion).
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o Pesimista: C = 1.15 x Cp,.

= Costo esperado:

_ Cot 4Cut Cp

e

6

Tipo de cambio para mostrar equivalentes en USD:

C,(USD) =

26.50

m

C, (HNL)

Tabla 59: Presupuesto PERT detallado por sub-rubros (valores en HNL y USD)

Rubro
Principal

1. Personal
especializado

1. Personal
especializado

Sub-Rubros
/ Concepto

1.1 Data
Scientist /
Analista de
Datos senior

1.2 Data
Engineer /
Ingeniero de
Datos

1.3 Analista
de Riesgo de
Crédito

1.4 Lider de
Proyecto /
Project
Manager TI

1.5 Validaci
on
indepen
diente /
consulto
ria
externa

Supuestos Para
C,, (mas
probable, en
HNL)

55,000 x 6 meses
x 100% =
330,000.00

45,000 x 6 meses
x 50% =
135,000.00

50,000 x 6 meses
x 50% =
150,000.00

55,000 x 6 meses
x 30% =
99,000.00

Paquete de
revision SR 11-7
y BCBS 239 =
200,000.00

280,50
0.00

114,75
0.00

127,50
0.00

84,150.

00

170,00
0.00

Cn
Probable

(HNL)

330,000.00

135,000.00

150,000.00

99,000.00

200,000.00

Gy
Pesimista
(HNL)

379,500.00

155,250.00

172,500.00

113,850.00

230,000.00

Ce
esperado
(HNL)

330,000.00

135,000.00

150,000.00

99,000.00

200,000.00

Ce
espera

5,094.3

5,660.3

3,735.8

7,547.1

Comentario
Técnico

Perfil senior que
disefia features,
entrena y valida
los modelos.

Configura ETL,
vistas analiticas
y orquestacion
de datos.

Alinea el
modelo con
politicas
internas,
normativa
CNBS y apetito
de riesgo.
Coordina
cronograma,
riesgos,
entregables y
comunicacion
interareas.

Revision por
unidad
independiente o
consultor
especializado.
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Rubro

Principal

Sub-Rubros
/ Concepto

Subtotal 1 - Personal

2.
Infraestructu
ray
herramientas

2.1
Servidor/Clo
ud para
scoring y
almacenamie
nto

Subtotal 2 - Infraestructura

3.
Capacitaciéon
y gestion del
cambio

3.1 Talleres
a analistas y
oficiales de
crédito

32
Documentac
i6n
regulatoria y
manuales

Supuestos Para
C,, (mas
probable, en
HNL)

Subtotal 3 - Capacitacion y cambio

4.
Contingencia
s

4.1 Reserva
de
contingencia

Subtotal 4 - Contingencias

25,000 x 6 meses 127,50
=150,000.00 0.00
Paquete de
talleres, 68,000.
materiales,

e 00
logistica =
80,000.00
Manual de
goblgmo, SOPs y 51,000.
plantillas de

00

reporte =
60,000.00
Margen para
cambios de
alcance, inflacion 170,00
y ajustes 0.00
regulatorios =
200,000.00
TOTAL PROYECTO

Fuente: Elaboracion Propia

Cm CP
Probable Pesimista
(HNL) (HNL)

150,000.00 = 172,500.00
80,000.00 ' 92,000.00
60,000.00  69,000.00

200,000.00 = 230,000.00

Ce
esperado
(HNL)

914,000.00

150,000.00

150,000.00

80,000.00

60,000.00

140,000.00

200,000.00

200,000.00

1,404,000.
00

C.
espera
do
(USD)
34,490.
57

5,660.3

5,660.3

3,018.8

2,264.1

5,283.0

7,547.1

7,547.1

52,981.
14

Comentario
Técnico

Suma esperada
del.1al.s5.
Servidor para
ejecucion de
modelos, logs y
almacenamiento
de artefactos.

Costos
tecnolégicos
directos.
Formacion en
uso del score,
tableros y
politica de
overrides.
Formaliza
cumplimiento
de SR 11-7,
BCBS 239y
normativa
CNBS.

Suma de
talleres +
documentacion

Cubre
imprevistos de
personal,
tecnologia o
auditorias
adicionales.

Costo esperado
PERT (L1.404
millones,
equivalente a
USD
52,981.14).

El presupuesto presentado en la tabla 59 se ha elaborado a partir de bandas salariales y

costos de mercado propios del contexto hondurefio, expresados inicialmente en lempiras (L) y

convertidos a dolares estadounidenses utilizando una tasa de cambio de L26.50 por USD1.00. Para

cada sub-rubro se han considerado tres escenarios (optimista, probable y pesimista), aplicando la

técnica PERT con un rango de £15% alrededor del valor méas probable.
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De este modo, el costo esperado PERT del proyecto asciende a 1.1,404,000.00, equivalente
a aproximadamente USD52,981.14.

6.7.2 ESTIMACION DEL IMPACTO Y RETORNO DE LA INVERSION (ROI)

Con base en los resultados empiricos obtenidos en el Capitulo I'V, se observo que el modelo
hibrido permite una reduccion significativa de falsos negativos (FN) respecto al esquema

tradicional basado exclusivamente en reglas.

Esta reduccion se traduce en una disminucion de pérdidas derivadas de créditos otorgados

a clientes con alta probabilidad de incumplimiento.

Para cuantificar el impacto econdmico, se consideran tres escenarios de beneficio anual

bruto por pérdidas evitadas, expresados en lempiras (L):
= Escenario optimista: B, = L18,000,000.00.
= Escenario mas probable: B,,, = L13,000,000.00.
* Escenario pesimista: B, = 1.8,000,000.00.

Aplicando la técnica PERT, el beneficio anual esperado se calcula como:

_ B, + 4By, + B, _ 18,000,000 + 4(13,000,000) + 8,000,000 _ 78,000,000
e — 6 - 6 - 6

=113,000,000

Es decir, el beneficio esperado coincide con el escenario mas probable: 1.13,000,000.00 al

ano.

Por otra parte, el costo esperado del proyecto (seccion 6.7.1), calculado también mediante

PERT y ajustado a salarios y costos de mercado hondurefios, asciende a:
C.,=11,404,000.00

Equivalente en dodlares estadounidenses, usando una tasa de cambio de L26.50 por

USDL1.00:

1,404,000.00

C.(USD) = 5650

= USD52,981.14

El Retorno de la Inversion (ROI) se define como:

Be_Ce

ROI =
Ce
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Sustituyendo los valores:

_13,000,000.00 — 1,404,000.00 _ 11,596,000.00
B 1,404,000.00 "~ 1,404,000.00

ROI ~ 8.26

Expresado en porcentaje:
ROI,, = 8.26 x 100 = 825.95%

Por lo tanto, el proyecto presenta un retorno esperado de aproximadamente 8.26 veces la
inversion inicial, es decir, un ROI de 825.95% en el primer afio de operacién plena del modelo
hibrido, considerando tnicamente el impacto por reduccion de pérdidas crediticias (pérdidas

evitadas por disminucion de falsos negativos).
Si se expresan los beneficios en dolares estadounidenses, el beneficio anual esperado

equivale a:

13,000,000.00
26.50

B.(USD) = = USD 490,566.04

y el ROI en USD es consistente con el calculo anterior:

ROI — 490,566.04 — 52,981.14
N 52,981.14

~ 8.26 (825.95%)

A este impacto cuantitativo se afiaden beneficios cualitativos relevantes:

* Mejora en la calidad de las decisiones crediticias empresariales y en la asignacion de

capital.

» Incremento en la eficiencia operativa (reduccion de tiempos de analisis y de respuesta al

cliente).

» Fortalecimiento de la reputacion institucional frente a reguladores y mercados por el uso de

metodologias avanzadas y alineadas con BCBS 239 y SR 11-7.

= Mayor capacidad para disefiar politicas segmentadas de riesgo y productos personalizados,

basados en una estimacion mas precisa de la probabilidad de incumplimiento.

En conjunto, estos elementos refuerzan la viabilidad econdmica, operativa y prudencial de

la implementacion del modelo hibrido propuesto en este capitulo.
6.8 CONCORDANCIA DE LOS SEGMENTOS DE LA TESIS CON LA PROPUESTA
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La propuesta presentada en este Capitulo VI se construye como una extension logica y
coherente de los hallazgos y conclusiones obtenidos en los capitulos anteriores. En la siguiente
tabla se resume la alineacion vertical entre los principales segmentos de la tesis y la propuesta de

implementacion del modelo hibrido.
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Tabla 60: Concordancia de los Segmentos de Tesis

Capitulo I Capitulo IT Capitulo I1I Capitulo V Capitulo VI

Conclusiones

Titulo
Investigacion

Evaluacion
de Modelo
Hibrido de
Calificacion
de Riesgo
Crediticio
para la Banca
Empresarial
en Honduras
Periodo de
enero 2020 -
octubre 2024

Objetivo
General

Evaluar (S)
el impacto de
un modelo
hibrido que
combina
aprendizaje
automatico y
reglas

de negocio
sobre la
precision en
la evaluacion
del riesgo
crediticio de
clientes de la
banca
empresarial
en Honduras,
M)
midiendo
métricas de
desempefio
como
precision,
recall y
AUC-ROC,
(A)
utilizando
datos
historicos y
algoritmos
supervisados,

Objetivos
Especificos

(S) Comparar el
(M) desempeiio,
medido por
AUC-ROCy
precision, (A)
entre un modelo
que integra
variables
internas y
externas y otro
que utiliza solo
variables
internas, (R)
para evaluarla
relevancia de
factores externos
en la prediccion
de morosidad,
(T) durante la
fase de analisis
exploratorio.

Evaluar (S) la
influencia del
componente de
aprendizaje
automatico
dentro del
modelo hibrido,
M)
cuantificando
métricas como

Teorias / Variables Poblaciones
Metodologias
de Sustento
Teoria de la Variables Base de
Informacion internas 6,903
Asimétrica. financieras y clientes
. conductuales empresariale
Teoria del .
L. (buro, cobertura, | s de Banco
Aprendizaje
" montos, pagos, | X (2020 -
Estadistico
(AE) cuentas) como octubre
’ independientes | 2024).
Teoria del y riesgo de
Riesgo incumplimiento
Financiero PD (BUENO -
MALO) como
dependiente.

Técnicas

EDA.

Correlacione

Matriz de
confusion.

Regresion
Logistica.

Random
Forest.

XGBoost.
PSI.
Pruebas 2.

Bootstrap de
Diferencias.

El modelo
hibrido
(Random
Forest y
XGBoost
integrados con
reglas de
negocio)
supero de
forma
estadisticament
e significativa
al esquema
tradicional de
reglasyala
regresion
logistica, tanto
en AUC-ROC
como en KS,
en los
conjuntos de
validacion
2023 y prueba
out-of-time
2024. Esto
confirma que la
combinacion
de variables
internas con
atributos de
contexto
(sector, zona,
CNBS, buro)

Nombre de la
Propuesta

Implementacio
n de un
Modelo
Hibrido de
Calificacion
de Riesgo
Crediticio
Empresarial
en
Instituciones
Bancarias en
Honduras

Objetivos
Propuesta

Integrar (S) y
adaptar el
modelo
hibrido en las
plataformas
del area de
riesgo
crediticio de
la institucion,
asegurando
compatibilida
d técnica y
monitoreo de
desempefio
superior al
90% de
integracion
funcional
(M),
utilizando el
personal
técnico
actualmente
asignado y la
infraestructur
a existente
(A);
fortaleciendo
el
cumplimient
o de los
lineamientos
dela CNBSy
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(R) para
establecer un
modelo
validado que
optimice la
clasificacion
de riesgo, (T)
durante la
fase de
analisis y
modelado del
estudio.

recall, F1-score
y precision, (A)
aplicando
algoritmos
supervisados
sobre los datos
historicos, (R)
para mejorar la
capacidad de
anticipar
incumplimientos
y riesgos
emergentes, (T)
durante la fase
de modelado y
validacion.

3. Determinar
(S) el impacto de
la
implementacion
del modelo
hibrido sobre la
coherencia y
consistencia de
la evaluacion
crediticia, (M)
midiendo la
concordancia de
los
resultados7simul
ados con
registros
historicos
validados, (A)
mediante
simulaciones de
escenarios
crediticios, (R)

mejora de
manera robusta
la capacidad de
discriminacion
del riesgo
crediticio
empresarial.

La
incorporacion
del
componente de
aprendizaje
automatico
incrementé
sustancialment
¢ la capacidad
de anticipar
incumplimiento
s, elevando el
recall de la
clase morosa
de 0.66 (reglas)
a valores
cercanos a 0.87
con Random
Forest,
manteniendo
niveles de
precision
aceptables.
Esta mejora
redujo
significativame
nte los falsos
negativos y se
tradujo en
pérdidas
evitadas
estimadas en
alrededor de

Basilea III
(R), dentro
del periodo
enero-marzo
2026 (T).

Validar los
resultados del
modelo
hibrido frente
a los métodos
tradicionales
de
calificacién
crediticia (S),
midiendo
métricas de
desempefio
(AUC-ROC,
KS y Recall)
(M) con el
apoyo del
equipo de
analitica del
area de
riesgo,
empleando
datos
histéricos
2020-2024
(A), con el
fin de
optimizar la
deteccion
temprana de
riesgo
crediticio en
el portafolio
empresarial
(R), a
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para optimizar la
calidad y
confiabilidad del
analisis
financiero, (T)
durante la fase
de pruebas y
simulacion.

L13 millones
anuales,
demostrando
un impacto
operativo y
financiero
material.

El modelo
hibrido mostré
estabilidad
temporal del
score
(PS1=0.0066) y
buena
calibracion de
las
probabilidades
de
incumplimiento
(Brier=0.05-
0.06), lo que
permite
utilizarlo tanto
para
clasificacion
como para
estimacion de
PD en
provisiones y
limites. La
clasificacion
resultante fue
coherente con
el
comportamient
o0 historico de
la cartera y con
las categorias
CNBS,
evidenciando

ejecutarse
durante los
meses de
abril-junio de
2026 (T).

Capacitar al
personal
especializad
o en el uso,
interpretacio
ny
mantenimien
to del
modelo
hibrido (S),
alcanzando
la formacion
de 10
analistas de
riesgo con
nivel de
satisfaccion
superior al
80 % (M), a
través de
talleres
presenciales
y sesiones
técnicas
dirigidas por
el equipo
desarrollador
del modelo
(A),
fomentando
una cultura
organizacion
al basada en
analitica

199



Fuente: Elaboracion Propia

una evaluacion
crediticia més
consistente y
alineada con
los criterios
prudenciales
vigentes.

avanzada 'y
toma de
decisiones
sustentada en
datos (R), al
realizarse en
el segundo
trimestre de
2026 (abril-
junio) (T).
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ANEXOS
ANEXO TECNICO

ANEXO TECNICO A. CODIGO PYTHON DE DESEMPENO COMPARADO POR
MODELO Y PERIODO (VALID/TEST)

‘l;ilr £ import os

os.makedirs("cutputs/4a_3_1_4", exist_ok=True)

# Tabla de métricas por modelo/split
def build_metrics_table_named{results, split="test"):
rows = []
for r in results
name = r["name"]
5 = r[split]
rows . append({
"Models": name,
"split”: split.upper{),
"AUC_ROC": float{s["auc”]} if "auc" in 5 else np.nan,
"ks": float{s["ks"]} if "ks" in s else np.nan,
"Precision@Thres™: float{s["oper"]["precision™]) if "oper" in s else np.nan,
"Recall@Thris": float({s["oper"]["recall"]} if "oper” in s else np.nan,
"F1EThrks": fleat{s["oper"]["f1"])} if "oper" in 5 else np.nan,
"Brier”: fleoat(s.get{"brier", np.nam)},
3]

return pd.DataFrame{rows}

tbl_valid = build_metrics_table_named( res_rules, res_logit, res_rf, res_xgb], split="valid")
tbl_test = build metrics_table_named{[res_rules, res_logit, res_rf, res_xgb], split="test")
tbl_metrics = pd.concat{[tbl_valid, tbl_test], axis=8, ignore_index=True}

" «»  Desempeno comparado por modelo y periodo (VALIDITEST)

Modelo Split AUC_ROC KS Precision@Thr¥S Recall@ThrkS F1EThrkS Brier
Reglas (proxy) VALD  05% 0192 0.098 0.690 0.172 0.485
Logistic VALID 0742 0342 0170 0.556 0.260 0130
RandomForest VALUD 0777  0.409 0.150 0.738 0.249 0.059
XGBoost VALID 0786 0465 0169 0.762 0277 0.059
Reglas (proxy) TEST 0590  0.181 0.17 0.660 0199 0467
Logistic TEST 0853 0.527 0.251 0.639 0.368 0.116
RandomForest TEST 0871 0554 0216 0.865 0.347 0.062
XGBoost TEST 0860 0.543 0230 0.783 0.355 0.057

display(style metrics{tbl_metrics, capticn="Desempefic comparadc por modelo y pericdo (VALID/TEST)™))

Figura 49: Cédigo Python de Desempefio Comparado por Modelo y Periodo (VALID/TEST)

Fuente: Elaboracion Propia
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ANEXO TECNICO B. CODIGO PYTHON DE BOOTSTRAP AAUC Y AKS

(VALID/TEST)

b_name, b|split. Lower() || proba™], y_true)

fric[e]:.af:,

¥ AKE por periodo”))

Delta_KS_mean
0.233200
0.283500
0.058300
0108800
0.427300
0328100
0.080100

0.022000

{e[1]:.

&51H17)

Delta_KS_ICA5E
[0.14E8, 0.3270]
[0.1865, 0.3228]
[-0.0128, 0.1268]
[0.0231, 31787
[0.2154, 0.5453]
[0.2756, 0.5088]
[-0.0142, 0.1336]

ra1] |
i o Il Bootelrap AAUC ¥ K5 (WALID/TEST)
def ki_statistic(y true, y Siore):
fpr, tpr, _ = roc_curvely_true, y_score)
return npomax(np.abs [tpr - fpr))
def boolstrap_diff(metric_func, ¥_true, pred_a;, pred_b, n_boot=I882, seed=42):
rag = np.randon.default_roglseed)
fno= len(y_Lrue)
idx = np.arangein}
diffs = []
for _ In range(n_boot):
sanp = rig.choice(idx, size=n, replace=True}
diffs.append{metric_func (y_true[samp], pred_alsanp]) - metric_func(y_true[semp], pred_b[samp]))
diffs = np.array(diffs)
€l _low, €i_high = ap.percentile(diffs, [2.5, 97.5])
p_wvalue = 2 * nin{np.neanidiffs <= 8), np.mean(diffs >= 8))
raturn diffs.neani), [(<i_low, <i_high}, p_value
def compare_pair{nane_a, proba_a, name_b, proba_b, y_true}:
mean_aue, ¢i_aue, p_auc = bootstreap_diff(roc_auc_score, y_true, proba_a, proba_b, n_boot=1886, seed=42})
dad _kaly, 5): reburn KS_Statistic(y, =)
mean_ks, £i_ks, p_ks = bootstrap_diff(_ks, y_trus, proba_sz, proba_b, n_Bool=2888, seed=41)
return {
"Comparacion™: f"{name_a} vz {mane_k}",
"Delta_AUC mean”: mean_auc, "Deltas SUC_TCRSE": ci_awc, "p_AUC": p_auc,
"Delta_K5_mean”: nean_ks, "Delta K5 _TCS5%7: £i_ks, "p KE": p ks
}
pairs = |
[ "RandorForest™, res_rf, "Reglas (proxy)”, res_rules),
[ "MGBppst©, raes_xgh, "Repglas (proxy)”, res_rules),
[ "RandomForest™, res_rf, "Lopgistic”, res_legit],
[ "MGRopst", res_xgh, "Logistic", res_legit),
1
roWs_boot = ]
For split, y_Uree In [("VALID", ywa), ("TEST", yte)]:
for a_name, 2, b_name, b in palirs:
res = Compare_palr(a_mame, a[split.lower()]["proba™],
res["3plit”] = split
rows_boot . append (res)
thl_boot = pd.CataFrame]rows_bBoot)
thl_boot|"Delta_AUC_IC35%E"] = thl_boot|"Delta AUC_TC35E"|.apply(lambda t: F"[{t[8]: . 4F}F, {t[1]:.4F}]")
thl boot["Delta K5 ICS5E"] = tbl bost|"Delta KS_ICSSE"]|.apply(lanmida L:
display{style bootstrap(tbl_ beot, caption="Conlraste (boolitrap) de AAUC
w == Confraste (bootstrap) de AAUC y AKS por periodo
Comparaciaon Split  Delta AIN_sean Delta AUC_TC95% p_AUC
RandomForest ve Reglas (proxy}  VALID 0.121300 [0.1334, 0.2308]  0.000000
¥GBoostvs Reglas {proxyl  VALID 0.190400 [0.1367, 0.2435]  0.000000
RandomForest vs Logistic VALID 0035100 [-0.0010, 0.OT10]  0.080000
X¥GBoost vs Lopistic VALID 0.044300 [0.0119, 0.0T75]  0.003000
RandomForest ve Reglas (proxy)  TEST 0.281700 [0.2250, 0.3304]  0.000000
¥GBoost ws Replas {proxy) TEST 0271900 [0.2172, 0.3282]  0.000000
RandomForest vs Logistic TEST 0.017400 [-0.0139, 0.0478]  0.272000
XGBoost vs Lopistie TEET 0.007300 [-0.0218, 0.02351]  0.578000

[-0.0553, 0.0851]

Figura 50: . Codigo Python de Bootstrap AAUC y AKS (VALID/TEST)

Fuente: Elaboracion Propia

p_KS
0.0000040
0.0000040
0.100000
0.0050040
0.0000040
0.000000
0112000

0.545000
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ANEXO TECNICO C. LOGISTIC COEFICIENTES (B) Y OR=EXP(B) EN PYTHON

# A) Coeficientes (B) y OR=exp(p)
import os
import numpy as np
import pandas as pd
def get_feature_names_from_ct(ct, num_features, cat_features):
names = []
for name, transformer, cols in ct.transformers_:
if name == "num":
names.extend(list(cols))
elif name == "cat":
ohe = transformer.named_steps.get("onehot™)
if hasattr(che, "get feature_names_out™):
names .extend(che.get_feature_names_out(cols).tolist())
else:
names.extend(list(cols))
return names
os.makedirs("outputs/4_4 2", exist_ok=True)
pipe = pipe_logit # pipeline ya entrenado (TRAIN 2828-2022)
preproc = pipe.named_steps["prep”]
clf = pipe.named_steps["clf"]
feat_names = get_feature_names_from_ct(preproc, num_present, cat_present)
beta = clf.coef .ravel()
beta® = clf.intercept_[8]
df_coef = pd.DataFrame({
"variable™: ["Intercepto”] + feat_names,
"Beta”: [beta@] + beta.tolist().
H
df_coef["OR = exp(Beta)"] = np.exp(df_coef["Beta"])
# Ordenar por magnitud (opcional para mostrar top)
df coef = df coef.reindex([@] + list(l + np.argsort(-np.abs(beta))))
df_coef.to_csv("outputs/4_4_2/Tabla 4 4 2 A coeficientes_Logit.csv", index=False)
df_coef.head(20)

i Variable Beta OR = exp(Beta) @
] Intercepto  -1.081584 0.339058 m
180 DESC_ACTIVIDAD_ECONOMICA_COMPRAY VENTADE MER...  3.111336 22451009
354 AGENCIA_ORIGEN_540 2430513 11.364712
162 DESC_ACTIVIDAD_ECONOMICA_CONSTRUCTORA  2.419576 11.241088
59 DESTINO_§1200 2.356593 10.554926
357 AGENCIA_ORIGEN_60.0 -2.177462 0.113329
9 AVG_CUENTAS_6M -2.174044 0113717
48 DESTINO_80200  1.995067 7.352695
33 DESTINO_11400  1.958254 7.086943
7 DESTINO_100600  1.849516 6.356741
51 DESTINO_80400 -1.786997 0.167462
347 AGENCIA_ORIGEN_28.0 -1.729882 0177305
355 AGENCIA_ORIGEN_55.0 1.716076 5.562656
142 CATEGORIA_CNBS_1 -1.707298 0.181355
167 DESC_ACTIVIDAD_ECONOMICA_COMERCIANTE  1.688076 5.409064
104 DESTINO_130102  1.676523 5.346933
365 AGENCIA_ORIGEN_97.0 1.670849 5.316682
21 DESC_ACTIVIDAD_ECONOMICA SILVICULTURA  1.652024 5.217529
106 DESTING_130103  1.641465 5162727
369 AGENCIA_ORIGEN_155.0 1.630899 5.108463

Figura 51: Logistic Coeficientes () y OR=exp(p) en Python

Fuente: Elaboracion Propia
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ANEXO TECNICO D. LOGISTIC HIPERPARAMETROS Y EFICIENCIA
COMPUTACIONAL EN PYTHON

° F L) LOGISTIC —--- - - s oo oo oo oo s o m e oo
logit = LogisticRegression{max_iter=2088, class_weight="balanced")
param_grid_logit = {
“c": [8.1, @.5, 1.8, 2.8, 5.8],
"solver™: ["lbfgs™, "liblinear"],
"penalty™: ["12"],

}

grid_logit = GridSearchCV(
estimator=logit,
param_grid=param_grid_logit,
scoring="roc_auc",
cv=cv,
n_jobs=-1,
refit=True,
verbose=8,

)

best_logit, train_time logit = fit_timed(grid_logit, Xwa_proc, yva)
ms_per_k_logit = score_time_ms_per_k(best_logit, Xte_proc, batch=1868)
size_mb_logit = model_size mb({best_logit)

tbl_tuning logit = pd.DataFrame([{
"Modelo™: “Logistic™,
"BestParams": best_logit.best_params_,
"AUC_CV_VALID _mean”: round{best_logit.best_score_, 4},
1)
thl eff logit = pd.DataFrame([{
"Modelo™: "Logistic”,
"Tiempo_entrenamiento_s": round(train_time_logit, 3),
"Scoring TEST_ms_por_1k™: round({ms_per_k_logit, 2),
"Tamanc_modelo MB™: round(size_mb_logit, 3),

b2,

# Guardar y mostrar (Logit)

thl tuning_logit.to_csv(“outputs/4_4 2/Tuning_lLogistic.csv”, index=False)

tbhl_eff_logit.to csv("outputs/4_4 2/Eficiencia_logistic.csv”, index=False)
display(styler_table(tbl_tuning_logit, "Tuning(Logistic). Optimizacidn de hiperparametros (VALID 2823)"))
display(styler_table(tbl_eff_ logit, "Eff(Logistic). Eficiencia computacional™)})

«+ Tuning(Logistic). Optimizacién de hiperparametros (VALID 2023)
Modelo BestParams AUC_CV_VALID mean

Logistic  {'C": 0.1, 'penalty’: 12", 'solver" 'lofgs'} 0.739600
Eff{Logistic). Eficiencia computacional

Modelo Tiempo_entrenamiento s Scoring TEST ms_por_ 1k Tamano _modelo MB

Logistic 8.764000 7.710000 0.007000

Figura 52: Logistic Hiperparametros y Eficiencia Computacional en Python

Fuente: Elaboracion Propia
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ANEXO TECNICO E. PRUEBA DE CHI-CUADRADO (X2) APLICADA A
VARIABLES CATEGORICAS EN PYTHON.

u fronm scipy.stats inport chil contingency

I Hiwel de significancia
alpha = 8.2%
resultados = | ]

Il Bucle para aplicar prugba chi-cuvadrado
for war in variables categoricas:
data = oF[ [war, "BUEND_MALD" |).dropaal)
takbila = pd.crosstabidate|var ), data] BUERO_MALO"™|)

It tabla.shape|8] < 2 or tabla.sheape|l] < Z:
print(f*vVariabkle {var}: no tiene categorias suficientes para prueba x*.")
continue

chi2, p, dof, expected = chil_contingency(tabla)

decision =
“5e rechaza Hp (hay asociacion}”
if p <= alpha
else "No se rechaza He (no hay evidencia de asoclacidn)”™

resultadas . append]{
“wariabla™: war,
“chi2™: round{chiz, 2,
“p_walor": p,
“grados_libertad®: dof,
“gecizion”: decision,

I Corvertir a DataFrame y ordenar
resultados_dF = pd.DataFramedresultados )
resultados_dF = resultados_dF. sort_values(by="p_valor", ascending=True}

I HMostrar resultados ordenzdos
print{resultados df to_string(index=False])
resullados_df.to excel("resultades_chi2.xlsx”, index=Falze)

e varlable chi2 p_walor  prados_libertad decision
CATEGORIA_CHBS 724.67 1.587@65e-155 d Se rechaze Ha (hay asociacion)

TIPD GARANTIA 95.57 1.598569e-17 9 Se rechaze He (hay asociacion)

DESC_PROFESION 168.465 2.574487%5e-27 1 Se rechaza Hg (hay ascclacidn}

I0MA  1B.14 4 1X&86e-24 3 Se rechaza He (hay asociacidm)

DEUDCR 13.31 1.883321e-23 2 Se rechaze Ha (hay asociacion)

TIPD _DE_FERSOMA  7.68 B524595=-83 1 Se rechaze He (hay asociacion)

DESC SECTOR 15.32 373658e-283 5 Se rechaza Hg (hay ascclacidn)

AGENCIA_ORIGEN 134.15 BFSedneE-a2 99 Se rachaza He (hay asociacion)

DESC_ACTIVIDAD ECOMOMICA 187.79 B2315He-82

5.

T,

1.

4. Se rechaze He (hay asociacion)

DESC_OCUPACION 17.16 7.801824e-82

1.

1.

1.

1.

5.

Ho se rechaza He (no hay evidencia de asociacion)
rechaza He (no hay evidenciz de asocciacion)
Mo se rechaza He (no hey evidencia de asociacion)
Ho se rechaza He (no hay evidencia de asociacidn)
Ho se rechaza He {no hey evidencla de aseciacidn)
Mo se rechaza He (no hey evidencia de asociacion)

SEXD  2.88 AERETHe-3]
NIVEL_EDUCATIVD £.46
ESTADOD CIVIL .24
DESC_DESTIND EBE.78
TIPD CREDITD 1.88

67385031
B1E283e-gl
QE24tde-2]
B2I526e-2]

=
[ A ]
5
LF
h

Figura 53: Prueba de Chi-cuadrado (¢*) Aplicada a Variables Categoricas en Python.

Fuente: Elaboracion Propia
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ANEXO TECNICO F. VALIDACION DE SUPUESTOS ESTADISTICOS EN PYTHON

" from scipy.stats import chi?_contingency

glpha = .95
validaciones = []

for var in wveriables_categoricas:
data = df[[var, "BUEND_MALO™]].dropnal)
tabla = pd.crossteb{data[var], data["BUEND_M&LO"])

# Verificar que hava al menos dos cetegorias por variable

if tabla.shape[@] < 2 or tablz.shape[l] < 2:
continue

chi2, p, dof, expected = chiZ_contingency{tabla)

# Verificacidn del supuesto de frecuencias esperadas
min_expected = expected.min()
cumpls = min_expected »>= 5

validaciones.appendi{
"variable": var,
"min_frecusncis_esperade": round(min_esxpected, 2),
"cumple_supuesto™: "5i" if cumple else "Ho",
"p_walor™: round(p, 4)

iy

validaciones_df = pd.DataFrame(validaciones)
print(validaciones_df)
validaciones_df.to_excel({"validacion_supussto_chiZ.xlsx", index=False)

s varigble min_frecusncia_esperada cumple_supussto p_valor
2 TIPD_DE_PERSOMA 212,97 51 ©.8859
1 SEXO 168,268 51 B.14E9
2 ESTADD_CIVIL 3.54 Mo  8.1813
3 NIVEL_EDUCATIVO 4,21 Mo  B.1673
4 TIPD_CREDITO 8.47 Mo  B.5824
5 TIPD _GARANTIA a.14 Mo  B.0020
& CATEGDRIA_CHBS 3.67 Mo  8.8688
7 DELDOR 46,78 51 B.eele
&  DESC_ACTIVIDAD ECONOMICA 8.7 Mo  B.8482
£ DESC_PROFESION 3.a7 Mo  8.8688
18 DESC_OCUPACTON 8.7 Mo  B.878%3
11 DESC_DESTIMNO a.83 Mo  B.3960
12 DESC_SECTOR 1.47 Mo  B.8674
13 AGENCIA_QORIGEM 8.7 Mo  8.8183
14 ZOMA a7.38 51 9.0004

Figura 54: Validacion de Supuestos Estadisticos en Python

Fuente: Elaboracion Propia
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ANEXO TECNICO G. RANDOM FOREST HIPERPARAMETROS Y EFICIENCIA
COMPUTACIONAL EN PYTHON

o # 2) RANDOM FOREST === == oo oo oo oo oo oo m o oo oo

rf = RandomForestClassifier(
random_state=42,
class_weight="balanced_subsample™,
n_jobs=-1

)

param_dist_rf = {
"n_estimators™: [200, 308, 400, 600],
"max_depth": [None, 6, 8, 12],
"max_features™: ["sqrt", 0.3, 0.5, 0.7],
"min_samples_split": [2, 5, 1@],
"min_samples_leaf™: [1, 2, 5]

}

rand_rf = RandomizedSearchCv(
estimator=rf,
param_distributions=param dist rf,

n_iter=5@,
scoring="roc_auc”,
CV=CV,

random_state=42,

n_jobs=-1,

refit=True,

verbose=@,
)
best_rf, train_time_rf = fit_timed(rand_rf, Xva_proc, yva)
ms_per k rf = score _time ms per k(best rf, Xte proc, batch=1000)
size_mb_rf = model_size_mb(best_rf)

thl tuning rf = pd.DataFrame([{
"Modelo": "RandomForest™,
"BestParams": best_rf.best_params_,
"AUC_CV_VALID mean": round(best rf.best score , 4),
)
tbl_eff_rf = pd.DataFrame([{
"Modelo": "RandomForest™,
"Tiempo_entrenamiento_s": round(train_time_rf, 3),
"Scoring TEST ms por 1k": round(ms_per k rf, 2),
"Tamano_modelo_MB™: round(size_mb_rf, 3),

D

# Guardar y mostrar (RF)

tbl_tuning_rf.to_csv("outputs/4_4 2/Tuning_RandomForest.csv™, index=False)

tbl eff rf.to csv("outputs/4 4 2/Eficiencia RandomForest.csv”, index=False)

display(styler table(tbl tuning rf, "Tabla 4.4.2-Tuning(RF). Optimizacidén de hiperparametros (VALID 2823)"))
display(styler table(tbl eff rf, "Tabla 4.4.2-Eff(RF). Eficiencia computacional™))

+++ Tabla 4.4.2-Tuning(RF). Optimizacién de hiperparametros {(VALID 2023)
Modelo BestParams AUC_CV_VALID mean

RandomForest {'n_estimators": 600, 'min_samples_split': 5, ‘'min_samples_leaf: 5, 'max_features": 0.5, 'max_depth': 6} 0.781400
Tabla 4.4.2-Eff(RF). Eficiencia computacional

Modelo Tiempo_entrenamiento_s Scoring_TEST_ms_por_1k Tamano_modelo_MB

RandomForest 766.751000 162.420000 2.987000

Figura 55: Random Forest Hiperparametros y Eficiencia Computacional en Python

Fuente: Elaboracion Propia
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ANEXO TECNICO H. XGBOOST HIPERPARAMETROS Y EFICIENCIA
COMPUTACIONAL EN PYTHON

© #3) XGBODST -~
xgb = XGBClassifier(
objective="binary:logistic”,
eval _metric="logloss”,
random_state=42,
n_jobs=-1,
)
param_dist_xgbh = {
"n_estimators": [288, 380, 580, 788],
"max_depth”: [3, 4, 5, 8],
"learning_rate": [8.83, ©.85, 8.87],
"subsample”: [@.7, B.8, ©.9, 1.8],
"colsample_bytree™: [@.5, 8.8, 8.9, 1.8],
"reg_lambda”: [@.e, @.5, 1.8, 2.@],
¥
rand_xgb = RandomizedSearchCv(
estimator=xgb,
param_distributions=param_dist_xgb,
n_iter=58,
scoring="roc_auc",
cv=Cv,
random_state=42,
n_jobs=-1,
refit=True,
varbose=@,
)
best_xgb, train_time_xgb = fit_timed(rand_xgb, Xva_proc, yva)
ms_per_k_xgb = score_time_ms_per_ k(best_xgb, Xte_proc, batch=1268)
size_mb_xgb = model_size_mb(best xgh)

tbl_tuning_xgb = pd.DataFrame([{
"Modelo™: "XGBoost",
"BestParams": best_xgh.best_params_,
"AUC_CV_VALID mean": round(best_xgb.best_score_, 4},
13
tbl_eff_xgb = pd.DataFrame([{
"Modelo™: "XGBoost",
"Tiempo_entrenamiento_s": round(train_time_xgb, 3),
"Scoring_TEST_ms_por_1k": round(ms_per_k_xgb, 2),
"Tamano_modelo_MB™: round(size_mb_xgb, 3),

D

# Guardar y mostrar (XGB)

tbl_tuning_xgb.to_csv("outputs/4_4_2/Tuning_XGBoost.csv", index=False)
tbl_eff_xgb.to_csv("outputs/4_4_2/Eficiencia_XGBoost.csv", index=False)

display(styler_table(tbl_tuning_xgb, "Tabla 4.4.2-Tuning(XGB). Optimizacidén de hiperpardmetros (VALID 2823)"))
display(styler_table(tbl_eff_xgh, "Tabla 4.4.2-Eff(XGB). Eficiencia computacional™))

+++  Tabla 4.4.2-Tuning(XGB). Optimizacién de hiperparametros (VALID 2023)
Modelo BestParams AUC_CV_VALID mean

XGBoost {'subsample': 0.9, 'reg_lambda': 1.0, 'n_estimators" 300, 'max_depth" 5, leaming_rate": 0.03, 'colsample_bytree": 0.9} 0.782100
Tabla 4.4.2-Eff(XGB). Eficiencia computacional

Modelo Tiempo_entrenamiento_s Scoring_TEST_ms_por_lk Tamano_modelo MB

XGBoost 191.864000 9.260000 0.524000

Figura 56: XGBOOST Hiperparametros y Eficiencia Computacional en Python

Fuente: Elaboracion Propia

213



ANEXO TECNICO L. TOP 20 REAL VS PREDICHO EN PYTHON

© # Top-20 Real vs Predicho
import os
import numpy as np
import pandas as pd

def top20 real vs pred(res model, y true, ids=None, k=20, split="test"):
Construye Top-k comparando Real vs Predicho (binario) y probabilidad.
- res model: diccionario del modelo (ej. res logit, res rf, res xgh)
- y_true: vector real (TEST)
- ids: serie/array con identificador de fila/cliente (opcional)
- k: cantidad de filas a mostrar (default 20)
- split: "test' (por defecto)

thr = res_model["valid"]["threshold"]
proba = res_model[split]["proba™]
yhat = (proba »>= thr).astype(int)

df = pd.DataFrame({
"id": np.arange(len(y_true)) if ids is None else ids,
"Real™: y_true,
"Proba": proba,
"Predicho": yhat,
1
df["Umbral VALID"] = thr
# ordenar por casos con mayor probabilidad
df top = df.sort values("Proba", ascending=False).head(k).reset index(drop=True)
return df_top

# Ejemplo para los tres modelos (usa la columna 'ID' si estd en test df)
os.makedirs("outputs/4 4 2", exist ok=True)
ids = test_df["ID"] if "ID" in test_df.columns else None

for res in [res_logit, res_rf, res_xgb]:
name = res["name"].replace(™ ", " ")
top20 = top20_real_vs_pred(res, yte, ids=ids, k=28, split="test")
top20.to _csv(f"outputs/4 4 2/Top2@ Real vs Pred {name}.csv”, index=False)
print(f"\nTop-2@ Real vs Predicho - {res['name']} (TEST, umbral VALID)")
display(top20)

Top-20 Real vs Predicho - Logistic (TEST, umbral VALID)
id Real Proba Predicho Umbral_VALID @

0 1178481 0 0.999456 1 0.429194 m

1 5255384 0 0.998780 1 0.429194 V

2 5261559 1 0.997628 1 0.429194

3 1537944 1 0.995727 1 0.429194

4 2128476 1 0.993862 1 0.429194

5 98014 0 0.990884 1 0.429194

6 1117620 1 0.990802 1 0.429194
6369807 1 0.990753 1 0.429194

a 92722207 1 N OANRRN 1 n 420104

Figura 57: Top 20 Real vs Predicho en Python

Fuente: Elaboracién Propia
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ANEXO TECNICO J. COMPOSICION DEL DATASET EN PYTHON

# Composicidn del Dataset

def ficha dataset(df raw: pd.DataFrame) -> pd.DataFrame:
"""Construye una ficha-resumen del dataset: filas, columnas y conteo por tipo.
n obs = len(df raw)
n_cols = df_raw.shape[1]

num_cnt = df raw.select dtypes(include=["inte4", "floate4™, "int32", "float32"]).shape[1]
cat_cnt = df_raw.select_dtypes(include=["object", "category"]).shape[1]
dt_cnt = df_raw.select_dtypes(include=["datetime64"]).shape[1]

resumen = pd.DataFrame(

{

"Métrica": [
"N® de Observaciones”,
"N° de Variables (Total)",
"Variables Numéricas (int/float)”,
"Variables Categdricas (object/category)”,
"Variables de Fecha (datetime)”

]J

"Valor": [
f"{n_obs:,}".replace(",", "."),
f"{n_cols:,}".replace(",", "."),
f"{num_cnt:,}".replace(",", "."),
f"{cat_cnt:,}".replace(",", "."),
f"{dt cnt:,}".replace(",”, ".")

1

)

return resumen

# Ejemplo de uso (df_raw es tu DataFrame inicial):
tabla ficha = ficha dataset(df raw)
display(tabla ficha.style.hide(axis="index"))

# Exportar a Excel (opcional)
tabla ficha.to excel("Ficha Dataset Inicial.xlsx", index=False)
print("Exportado: Ficha Dataset Inicial.xlsx™)
Métrica Valor
N°® de Observaciones 6.903
N° de Variables (Total) 42
Variables Numéricas (int/float) 27
Variables Categdricas (object/category) 12

Variables de Fecha (datetime) 3

Exportado: Ficha_Dataset_Inicial.xlsx

Figura 58: Composicion del Dataset en Python

Fuente: Elaboracion Propia
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ANEXO TECNICO K. VALORES ATIPICOS DETECTADOS EN PYTHON

import pandas as pd
import numpy as np

def tabla_outliers_igqr(df: pd.DataFrame, num_vars: list, k: float = 1.5) -> pd.DataFrame:
Genera una tabla formal con deteccidn de outliers por IQR.
- df: DataFrame de entrada
- num_vars: lista de columnas numéricas a evaluar

: multiplicador de IQR (1.5 por defecto; usar 3.8 para extremos)

registros = len(df)
filas = []

for var in num_vars:
if var not in df.columns:
continue
s = pd.to_numeric(df[var], errors="coerce")
ql = s.quantile(®.25)
g3 = s.quantile(®.75)
igr = gq3 - q1
lower = g1 - k * igr
upper = g3 + k * igr
mask_out = (s < lower) | (s > upper)
n_out = int(mask_out.sum())
pct_out = 188.6 * n_out / registros

filas.append({
"Variable": var,
"Q1”: g1,
Q3" a3,
"IQR": igr,
"Limite Inferior": lower,
"Limite Superior”: upper,
"Outliers {n)": n_out,
"Qutliers (%)": pct_out

B

tabla = pd.DataFrame(filas)

# Ordenar por mayor % de outliers

tabla = tabla.sort_values(by="0Outliers ()", ascending=False).reset_index{drop=True)
return tabla

# Variables numéricas a evaluar

num_vars = [
"MONTO_DESEMBOLSADO" , "MONTO_GARANTIA", "MONTO_EXPOSICION_TOTAL",
"COBERTURA_GARANTIA","EDAD", "BURO_SCORE_EQUIFAX™,"AVG_PAGOS_6M","AVG_CUENTAS 6M"

def resaltar_outliers(col):
return [“background-coler:#ffese5;color:#980" if v > 5 else "" for v in col]

display(
tabla_out.style
.apply(resaltar _cutliers, subset=["Outliers (¥)"])

format({
"QAtitf:, . 21, Q3 s, L 2F ), M IQR 1, L 26,
"Limite Inferior":"{:,.2f}","Limite Superior":"{:,.2f}",

"Outliers (n)": ,.8f}","outliers (3)":"{:.2f}"})

)

Variable Q1 Q3 IQR Limite Inferior Limite Superior Outliers (n) Outliers (%)
0 BURO_SCORE_EQUIFAX 696.25 880.00 183.75 420.62 1,195.62 1,107 16.04
1 MONTO_GARANTIA 0.00 2,800,000.00 2,800,000.00 -4,200,000.00 7,000,000.00 1,102 15.96
2 AVG_PAGOS_6M 2470882  315,379.29  290,670.48 -411,296.90 751,385.01 1,010 1463
3 AVG_CUENTAS_6M 4800043 1,021,780.26  973,779.83 -1,412,669.31 2,482.450.01 819 11.86
4 MONTO_DESEMBOLSADO  600,000.00 3,100,000.00 2,500,000.00 -3,150,000.00 6,850,000.00 809 1.72
5 MONTO_EXPOSICION_TOTAL 604,62501 3,268,258.99 2,663,633.98 -3,390,825.97 7.263,709.96 793 11.49
6 EDAD 38.00 54.00 16.00 14.00 78.00 43 0.62
7 COBERTURA_GARANTIA 0.00 1.00 1.00 -1.50 250 0 0.00

Figura 59: Valores Atipicos Detectados en Python

Fuente: Elaboracion Propia
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ANEXO TECNICO L. EFICACIA IQR ANTES VS DESPUES EN PYTHON

# Chequeo de eficacia (IQR antes vs. después)

def outliers_iqr_pct(df_in, cols, k=1.5):

n = len(df_in); rows=[]

for ¢ in cols:
s = pd.to_numeric(df_in[c], errors="coerce"
ql,qg3=s.quantile(@.25), s.quantile(@.75)
igr=q3-ql; lo=ql-k*iqr; hi=q3+k*igr
pct = 18@*((s<lo)|(s>hi)).sum()/n
rows.append({"Variable": ¢, "Outliers_IQR_%": pct})

return pd.DataFrame(rows)

cols_eval = ["MONTO_DESEMBOLSADO", "MONTO_GARANTIA","MONTO_EXPOSICION_TOTAL",

#"BURO_SCORE_EQUIFAX",
"COBERTURA_GARANTIA","EDAD","AVG_PAGOS_6M","AVG_CUENTAS_6M"]

before = outliers_iqr_pct(df, cols_eval)
after = outliers_iqr_pct(df_c, cols_eval)

comp = (before.merge(after, on="Variable", suffixes=(" (Antes)"," (Después)"))

.assign(Reduccidn_pp=lambda d: d["Outliers_IQR_% (Antes)"]-d["Outliers_IQR_% (Después)"])

.sort_values("Reduccidn_pp", ascending=False))

display(comp.style.format({"Outliers_IQR_% (Antes)":"{:.2f}","Outliers_IQR_% (Después)":"{:.2f}","Reduccion_pp":"{:.2f}"}))

Variable Outliers_IQR_% (Antes) Outliers_IQR_% (Después) Reduccién_pp

1 MONTO_GARANTIA 15.96
5 AVG_PAGOS_BM 14.63
6 AVG_CUENTAS_6M 11.86
0 MONTO_DESEMBOLSADO 1.72
2 MONTO_EXPOSICION_TOTAL 11.49
4 EDAD 0.62
3 COBERTURA_GARANTIA 0.00

Figura 60: Eficacia IQR Antes vs Después en Python

Fuente: Elaboracion Propia
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ANEXO TECNICO M. DIAGNOSTICO DE VALORES FALTANTES EN PYTHON

# Utilidades: resumen y faltantes

import pandas as pd
import numpy as np

def tabla_faltantes(df: pd.DataFrame) -> pd.DataFrame:
n = len(df)
t = pd.DataFrame({
"Columna": df.columns,
"N_faltantes": df.isna().sum().values,
"%_faltantes": (df.isna().mean().values * 10@).round(2),
"Tipo™: [str(df[c].dtype) for ¢ in df.columns],

iy
t = t.sort_values("%_faltantes", ascending=False).reset_index(drop=True)
return t

def resumen_estadistico(df: pd.DataFrame, cols: list, titulo: str) -> pd.DataFrame:
filas = []
for ¢ in cols:
if ¢ not in df.columns:
continue
s = pd.to_numeric(df[c], errors="coerce")
filas.append({
"Variable": c,
"N validos": int(s.notna().sum()),
"Media": s.mean(),
"Mediana": s.median(),
"Desv.Est.": s.std(),
"Min": s.min(),
"Max": s.max(),
"% Nulos": s.isna().mean() * 1ee
H
out = pd.DataFrame(filas)
out["Seccidn"] = titulo
return out

# Diagndstico de faltantes (antes)

falt_antes = tabla_faltantes(df)
display(falt_antes.style.format({"%_faltantes":"{:.2f}"}))

Columna N_faltantes ¥%_faltantes Tipo

0 DESC_DESTINO 3526 51.08 object
1 CODIGO_DESTINO 3394 49.17 float64
2 BURO_SCORE_EQUIFAX 1313 19.02 float64
3 DESC_PROFESION 483 7.00 object
4 CODIGO_PROFESION 483 7.00 float64

Figura 61: Diagnostico de Valores Faltantes en Python

Fuente: Elaboracion Propia
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ANEXO TECNICO N. VARIABLES NORMALIZADAS Y ESTANDARIZADAS EN
PYTHON

# base final tratada df_final (sin outliers y sin faltantes) y la particién temporal en train/valid/test.

import pandas as pd

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.compose import ColumnTransformer
from sklearn.pipeline import Pipeline

import numpy as np

# 1) Particidén temporal ya definida (ejemplo)

df_final["ANIO"] = pd.to_datetime(df_final["FECHA_APERTURA"], errors="coerce").dt.year
train = df_final[df_final["ANIO"].between(20208, 2622)].copy()

valid = df_final[df_final["ANIO"] == 2023].copy()

test = df_final[df_final["ANIO"] == 2824].copy()

# 2) Definicidn de variables

num_scale = [
"MONTO_DESEMBOLSADO" , "MONTO_GARANTIA","MONTO_EXPOSICION_TOTAL",
"AVG_PAGOS_6M", "AVG_CUENTAS_6M" , "BURO_SCORE_EQUIFAX" , "EDAD"

1

# Proporcidn que se conserva en [©,1]

num_keep = ["COBERTURA_GARANTIA"]

# 3) Pipeline de estandarizacién (solo z-score para nhum_scale)
scaler = StandardScaler()

def fit_scaler(train_df, cols):
scaler = StandardScaler()
scaler.fit(train_df[cols])
params = {"mean_": dict(zip(cols, scaler.mean_)),
"scale_": dict(zip(cols, scaler.scale_))}
return scaler, params

scaler_z, scaler_params = fit_scaler(train, num_scale)

def apply_scaler(df_in, scaler, cols_scale, cols_keep):
Xs = pd.DataFrame(
scaler.transform(df_in[cols_scale]),
columns=[f"z_{c}" for ¢ in cols_scale],
index=df_in.index,
)
Xk = df_in[cols_keep].copy() if cols_keep else pd.DataFrame(index=df_in.index)
return pd.concat([Xs, Xk], axis=1)

X_train_z = apply_scaler(train, scaler_z, num_scale, num_keep)
X_valid_z = apply_scaler(valid, scaler_z, num_scale, num_keep)

X_test_z = apply_scaler(test, scaler_z, num_scale, num_keep)

# 4) Reporte de parédmetros (gobernanza)
scaler_params

Figura 62: Variables Normalizadas y Estandarizadas en Python

Fuente: Elaboracion Propia
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ANEXO TECNICO O. ANALISIS DESCRIPTIVO DE VARIABLES CUANTITATIVAS
EN PYTHON

# Resumen estadistico comparativo para numéricas
res_antes = resumen_estadistico(df, num_cols, "Antes")
res_desp = resumen_estadistico(df_imp, num_cols, "Después")

comp = (res_antes.drop(columns=["Seccidn"])
.merge(res_desp.drop(columns=["Seccidén"]), on="Variable", suffixes=(" (Antes)"," (Después)")))
comp = comp[[
"Variable",
"N vélidos (Antes)","N vdlidos (Después)"”,
"Media (Antes)","Media (Después)”,
"Mediana (Antes)","Mediana (Después)",
"Desv.Est. (Antes)","Desv.Est. (Después)",
"Min (Antes)","Min (Después)",
"M&x (Antes)","Méx (Después)",
"% Nulos (Antes)","% Nulos (Después)”

11

display(comp.style.format({
"N vélidos (Antes)":"{:,.ef}", "N vélidos (Después)":"{:,.ef}",
"Media (Antes)":"{:,.2f}", "Media (Después)":"{:,.2f}",
"Mediana (Antes)":"{:,.2f}", "Mediana (Después)":"{:,.2f}",
"Desv.Est. (Antes)":"{:,.2f}", "Desv.Est. (Después)":"{:,.2f}",
"Min (Antes)":"{:,.2f}", "Min (Después)":"{:,.2f}",
"Max (Antes)":"{:,.2f}", "Max (Después)":"{:,.2f}",
"% Nulos (Antes)":"{:.2f}", "% Nulos (Después)":"{:.2f}"

m

Figura 63: Analisis Descriptivo de Variables Cuantitativas en Python

Fuente: Elaboracion Propia
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