® ®
@ unitec
FACULTAD DE POSTGRADO

TRABAJO FINAL DE GRADUACION

PREDICCION DE RIESGO DE IMPAGO EN INSTITUCION
FINANCIERA USANDO MODELOS DE MACHINE LEARNING

SUSTENTADO POR:

JOSE MANUEL GARCIA HERNANDEZ
WALTHER NAHUN TORRES MORENO

PREVIA INVESTIDURA AL TITULO DE

MASTER EN
ANALITICA DE NEGOCIOS

TEGUCIGALPA, FRANCISCO
MORAZAN, HONDURAS, C.A.

SEPTIEMBRE, 2023



UNIVERSIDAD TECNOLOGICA CENTROAMERICANA

UNITEC

FACULTAD DE POSTGRADO

AUTORIDADES UNIVERSITARIAS

RECTORA
ROSALPINA RODRIGUEZ GUEVARA

PRORECTOR/ SECRETARIO GENERAL
ROGER MARTINEZ MIRALDA

VICERRECTOR ACADEMICO
JAVIER ABRAHAM SALGADO LEZAMA

DIRECTORA NACIONAL DE POSTGRADO
ANA DEL CARMEN RETTALLY



PREDICCION DE RIESGO DE IMPAGO EN
INSTITUCION FINANCIERA USANDO MODELOS DE
MACHINE LEARNING

TRABAJO PRESENTADO EN CUMPLIMIENTO DE LOS
REQUISITOS EXIGIDOS PARA OPTAR AL TITULO DE

MASTER EN
ANALITICA DE NEGOCIOS

ASESOR

HENRY ANTONIO OSORTO RUIZ

MIEMBROS DE LA TERNA:

CARLOS AMADOR
JOSUE MEJIA
GERARDO LUJANO



DERECHOS DE AUTOR

© Copyright 2023
Jose Manuel Garcia Hernandez
Walther Nahun Torres Moreno

Todos los derechos son reservados.



AUTORIZACION DEL AUTOR(ES) PARA LA CONSULTA,
REPRODUCCION PARCIAL O TOTAL Y PUBLICACION
ELECTRONICA DEL TEXTO COMPLETO DE TESIS DE POSTGRADO

Sefiores
CENTRO DE RECURSOS PARA EL APRENDIZAJE Y LA INVESTIGACION (CRAI)

UNIVERSIDAD TECNOLOGICA CENTROAMERICANA (UNITEC)

Estimados Sefiores:

Y0, José Manuel Garciay Walther Nahun Torres, de Tegucigalpa, autores del trabajo de postgrado
titulado: Prediccion de riesgo de impago en institucion financiera usando modelos de machine
learning, presentado y aprobado en octubre del 2023, como requisito previo para optar al titulo de
maéster en Analitica de Negocios y reconociendo que la presentacion del presente documento forma
parte de los requerimientos establecidos del programa de maestrias de la Universidad Tecnoldgica
Centroamericana (UNITEC), por este medio autorizo a las Bibliotecas de los Centros de Recursos
para el Aprendizaje y la Investigacion (CRAI) de UNITEC, para que con fines académicos puedan
libremente registrar, copiar o utilizar la informacion contenida en él, con fines educativos,

investigativos o sociales de la siguiente manera:

1) Los usuarios puedan consultar el contenido de este trabajo en las salas de estudio de la biblioteca

y/o la pagina Web de la Universidad.

2) Permita la consulta y/o la reproduccion a los usuarios interesados en el contenido de este trabajo,

para todos los usos que tengan finalidad académica, ya sea en formato CD o digital desde Internet,



Intranet, etc., y en general en cualquier otro formato conocido o por conocer.

De conformidad con lo establecido en los articulos 9.2, 18, 19, 35 y 62 de la Ley de Derechos de
Autor y de los Derechos Conexos; los derechos morales pertenecen al autor y son personalisimos,
irrenunciables, imprescriptibles e inalienables. Asimismo, el autor cede de forma ilimitada y
exclusiva a UNITEC la titularidad de los derechos patrimoniales. Es entendido que cualquier copia
o reproduccion del presente documento con fines de lucro no esta permitida sin previa autorizacion

por escrito de parte de UNITEC.

En fe de lo cual se suscribe el presente documento en la ciudad de Tegucigalpa,

a los 26 dias del mes de septiembre del afio 2023

/\’ '\} A\
V /,'4 )
l]k L
0
José Manuel Garcia Hernandez 11623063
Nombre completo Numero de cuenta
Walther Nahun Torres Moreno 12213071
Nombre completo Numero de cuenta

* La autorizacion firmada se encuentra adjunta a mi expediente



Q@ |unitec

FACULTAD DE POSTGRADO

PREDICCION DE RIESGO DE IMPAGO EN INSTITUCION
FINANCIERA USANDO MODELOS DE MACHINE LEARNING

JOSE MANUEL GARCIA HERNANDEZ
WALTHER NAHUN TORRES MORENO

Resumen

Esta investigacion se centra en la identificacion de las variables clave que influyen en el
riesgo de impago en la cartera de consumo fiduciario de instituciones financieras en Honduras. A
través de un anélisis exhaustivo de datos historicos, se logro destacar las principales variables
predictoras. Posteriormente, se desarrolld y aplico un modelo de machine learning altamente
preciso que utiliza estas variables para anticipar el riesgo de impago. Este modelo ha demostrado
una capacidad excepcional al predecir con éxito aproximadamente el 60% de los clientes
propensos a caer en impago. Ademas de mejorar la gestion del riesgo crediticio, la implementacion
de este enfoque promete reducir costos, optimizar recursos y fortalecer la toma de decisiones en el

sector financiero hondurefio.

Palabras claves: Cartera de consumo fiduciario, Machine learning, Modelos predictivos,

Morosidad, Riesgo crediticio.
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GRADUATE SCHOOL

PREDICTION OF DEFAULT RISK IN A FINANCIAL
INSTITUTION USING MACHINE LEARNING MODELS

JOSE MANUEL GARCIA HERNANDEZ
WALTHER NAHUN TORRES MORENO

Abstract
X This research focuses on identifying the key variables that influence the default risk in

the fiduciary consumer portfolio of financial institutions in Honduras. Through a comprehensive
analysis of historical data, the main predictive variables were highlighted. Subsequently, a highly
accurate machine learning model was developed and applied, using these variables to anticipate
the default risk. This model has demonstrated exceptional capability by successfully predicting
approximately 60% of clients prone to default. In addition to improving credit risk management,
the implementation of this approach promises to reduce costs, optimize resources, and strengthen

decision-making in the Honduran financial sector.

Keywords: Fiduciary consumer portfolio, Machine learning, Predictive models,

Delinquency, Credit risk.
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CAPITULO I. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

1.1 INTRODUCCION

La solidez de la cartera crediticia y la gestion efectiva del riesgo de impago son aspectos
fundamentales para asegurar la estabilidad y rentabilidad de las instituciones financieras. La
incertidumbre asociada a si un cliente caera 0 no en mora representa un desafio significativo y mas
aun cuando son préstamos que no cuentan con una garantia tangible que respalde el crédito

concedido al cliente, lo que incrementa el riesgo de incumplimiento de parte de ellos.

En esta investigacion se plantea desarrollar un modelo de machine learning, disefiado para
predecir la probabilidad de que un cliente, que en la actualidad mantiene su deuda al dia, pueda
caer en mora en el futuro. Para ello se emplearan datos histéricos almacenados en las bases de dato
de la institucion, que incluyen variables financieras, demogréficas y transacciones, con el objetivo

de identificar a los clientes con mayor probabilidad de impago.

El propdsito de este modelo predictivo es proporcionar una herramienta para fortalecer la
gestion del riesgo crediticio, que permita a la institucion enfocar de manera eficiente sus recursos
e implementar estrategias preventivas dirigidas aquellos clientes con mayor probabilidad de
impagos, facilitando la toma de decisiones y la adaptacidn de politicas de créditos que contribuyan

a mantener una cartera sana y rentable.

1.2 ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

La prediccion de riesgo de impago en instituciones financieras es un desafio de suma
importancia en el ambito bancario, ya que permite evaluar la capacidad crediticia de los clientes y
minimizar los riesgos asociados con los préstamos otorgados. En el caso especifico de Honduras,
un pais con una economia en desarrollo y una industria financiera en constante evolucion, la
gestion adecuada del riesgo de crédito se convierte en una prioridad para asegurar la estabilidad

del sector financiero y promover el acceso responsable al crédito.

Hasta hace poco, las instituciones financieras en Honduras se han basado principalmente en
enfoques tradicionales, como andlisis de crédito manual y modelos estadisticos lineales, para
evaluar el riesgo de impago. Sin embargo, estos métodos pueden tener limitaciones para capturar
patrones complejos y no lineales presentes en los datos crediticios, 1o que puede llevar a una
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evaluacion inadecuada del riesgo y aumentar la exposicién a pérdidas crediticias.

El uso de modelos de Machine Learning se presenta como una alternativa prometedora para
mejorar la prediccion de riesgo de impago en instituciones financieras hondurefias. Los modelos
de Machine Learning, como Random Forest, Gradient Boosting y Redes Neuronales, entre otros,
tienen la capacidad de aprender automaticamente a partir de grandes volimenes de datos y capturar
relaciones complejas entre variables, lo que los hace ideales para abordar el problema del riesgo

crediticio.

Una investigacion muy extensa titulada “Propuesta de un Modelo para Evaluar el Riesgo de
Crédito utilizando Algoritmos de Prediccion en la Cooperativa de Ahorro y Crédito LA" (Cuenca
etal., 2019). En esta publicacion, se afirma que la regresion logistica demostré ser el mejor modelo
debido a su excelente rendimiento y métricas en la prediccion del riesgo. EI modelo logré un
accuracy de 0.6634, una sensibilidad de 0.6448, una especificidad de 0.6821 y una precision de
0.6698. Ademas, se menciona que utilizaron herramientas como la curva de caracteristicas
operativas receptoras (ROC) y su area bajo la curva (AUC) para evaluar el modelo, lo cual les
permitio descartar las modelaciones econométricas convencionales. Se reconoce que hubo posibles
dificultades en el proceso de modelacion, como la calidad de los datos, el filtrado de variables y la
eleccion adecuada de algoritmos.

A pesar de los avances en los algoritmos de Machine Learning, se requiere una investigacion
especifica para adaptar y aplicar estos modelos de prediccion al contexto hondurefio y evaluar su
efectividad en la prediccion de riesgo de impago en las instituciones financieras del pais. Es
importante considerar las particularidades del mercado financiero hondurefio, asi como la
disponibilidad y calidad de los datos crediticios, para lograr resultados precisos y relevantes en

esta area.

1.3 DEFINICION DEL PROBLEMA
1.3.1 ENUNCIADO

Las entidades financieras por su modelo de negocio se encuentran expuestas a la
posibilidad de que los clientes no cumplan con sus compromisos de pago, lo que representa un
desafio para las instituciones financieras, por tal razon estan constantemente desarrollando nuevas

formas para medir y evaluar la posibilidad de incumplimiento de los clientes que solicitan créditos.

La gestion efectiva del riesgo crediticio es pilar fundamental para garantizar la estabilidad
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y rentabilidad de las instituciones financieras. La cartera de préstamos de consumo fiduciaria se

destaca por presentar un mayor riesgo, ya que no esta respaldada por ninguna garantia tangible.

El andlisis de los datos histéricos de mora de la cartera de consumo de la institucion
bancaria adquiere una importancia para comprender la evolucion del riesgo asociado a este
producto, a diciembre del 2019, la tasa de morosidad de la cartera de consumo se situaba en un
7.7%, a diciembre del 2021 se situaba en un 14.6% y a diciembre 2022 la tasa se situaba en un
16.8%, reflejando un incremento en los casos de impago. Este aumento de la mora enfatiza la
necesidad de plantear el riesgo crediticio de la cartera de consumo como un tema de suma

importancia.

Haciendo uso de los datos histéricos guardados en las bases de datos de la institucion, se
propone desarrollar un modelo de machine learning para predecir la probabilidad de que un cliente,
que tiene sus deudas al dia, pase a ser moroso en el futuro. Se utilizaran los datos histéricos de
clientes, incluyendo variables financieras, demogréaficas y transacciones para entrenar los modelos

con el objetivo de identificar a los clientes con mayor riesgo de impago.

El contar con un modelo de prediccion preciso sera una herramienta muy valiosa para la
gestion efectiva del riesgo crediticio, la aplicacion de estrategias preventivas permitira a la
institucion financiera enfocar sus recursos de manera més eficiente en los clientes con mayor

probabilidad de caer en mora.

Ademas, durante esta investigacion, se llevara a cabo un analisis exhaustivo de las variables
utilizadas, mediante métodos gréaficos, estadisticos y utilizando algoritmos de ML. Este analisis
permitird identificar de manera méas precisa aquellas variables que tienen una influencia
significativa en el comportamiento de los clientes en relacién con sus pagos y deudas. Al destacar
estas variables clave, la institucion financiera estara mejor preparada para disefiar estrategias mas
especificas y efectivas, personalizadas para cada segmento de clientes, lo que contribuira a una
gestion del riesgo crediticio més precisa y a la toma de decisiones mas informadas para mantener

la salud financiera de la institucion y la satisfaccion de los clientes.

1.3.2 FORMULACION DEL PROBLEMA
¢Como se pueden identificar y analizar las variables mas relevantes que influyen en la
probabilidad de incumplimiento de los clientes de la cartera de consumo fiduciario, mediante el

desarrollo y aplicacién de un modelo de machine learning, con el propésito de mejorar la gestién



del riesgo crediticio y reducir la morosidad en el banco?

1.3.3 PREGUNTAS DE INVESTIGACION
¢Cudles son las variables méas relevantes para predecir si un cliente cae 0 no a mora?

¢ Como crear un modelo de machine learning efectivo para predecir la probabilidad de impago en
la cartera de consumo fiduciario, con el objetivo de reducir la morosidad y mejorar la gestion del

riesgo crediticio en el Banco?

¢ Cudl es el rendimiento de los diferentes modelos de machine learning evaluados, considerando

las métricas mas relevantes?

¢ Como disefar y desarrollar un dashboard dinamico para la visualizacion y supervision de clientes

con alta probabilidad de impago en la cartera de consumo fiduciario?

1.4 OBJETIVOS DEL PROYECTO
141 OBJETIVO GENERAL
Identificar y analizar las variables mas relevantes que influyen en la probabilidad de

incumplimiento de los clientes de la cartera de consumo fiduciario, con el proposito de mejorar la
gestion del riesgo crediticio y reducir la morosidad del Banco.
1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS
e Evaluar y seleccionar las variables mas influyentes en la probabilidad de incumplimiento
de los clientes de la cartera de consumo fiduciario mediante el uso de técnicas de andlisis

de datos y modelos de machine learning.

e Desarrollar y aplicar un modelo de machine learning precios y confiable que sea capaz de
predecir la probabilidad de impago de los clientes de la cartera de consumo fiduciario, con

el propdsito de mejorar la gestion del riesgo crediticia y reducir la morosidad del Banco.

e Comparary evaluar el rendimiento de diferentes modelos de ML, utilizando métricas como
la precision, el area bajo la curva ROC vy la sensibilidad, para determinar el modelo que

mejor desempefio tiene.



e Desarrollar un dashboard disefiado para visualizar y supervisar de manera dindmica a los

clientes con alta probabilidad de caer en mora en la cartera de consumo fiduciaria.

1.5 JUSTIFICACION

La implementacion de un modelo de prediccion de riesgo de impago en una institucion
financiera en Honduras surge como una respuesta esencial a una preocupacion que afecta a todas
las instituciones financieras, tanto en Honduras como en todo el mundo. La morosidad de los
clientes representa una amenaza significativa para la estabilidad y sostenibilidad de estas
entidades, y sus consecuencias pueden tener un impacto negativo en la economia nacional. En este
contexto, la capacidad de anticipar y prevenir el incumplimiento de pagos se convierte en un
objetivo critico para salvaguardar la salud financiera de estas instituciones y, por ende, contribuir

a la estabilidad econdmica del pais.

El propdsito de esta investigacion es desarrollar y aplicar modelos de Machine Learning que
permitan predecir la probabilidad de que un cliente, que actualmente mantiene sus deudas al dia,
se convierta en moroso en el futuro. La utilizacion de datos historicos de clientes, que incluyen
variables financieras, demogréaficas y transacciones, permitira construir modelos predictivos

confiables y precisos.

Con la aplicacion de estos modelos de prediccion en las instituciones financieras se podra
identificar a clientes propensos a ser morosos, lo que ayudara a tomar decisiones informadas al
otorgar créditos, establecer limites adecuados y aplicar medidas preventivas, también mejorara la
evaluacion de clientes potenciales, evitando otorgar créditos a personas con alto riesgo de
incumplimiento, lo que optimizara la cartera de préstamos y reducird pérdidas financieras. Todo
esto generara un impacto en la reduccion de riesgos financieros, la mejora de la toma de decisiones
crediticias, el impulso al desarrollo econdmico y tecnolégico del pais, asi como por la relevancia
del conocimiento generado a nivel local. La aplicacién de estos modelos predictivos contribuird a
una gestion crediticia méas eficiente y responsable, beneficiando tanto a las instituciones financieras

como a la economia hondurefia en general.



CAPITULO Il. MARCO TEORICO
2.1 ANALISIS DE LA SITUACION ACTUAL.

2.1.1 SITUACION ECONOMICA Y FINANCIERA NIVEL GLOBAL
En el contexto actual de la economia global, la situacién econdmicay financiera desempefia

un papel crucial en la gestion del riesgo crediticio en instituciones financieras, tanto en Honduras
como a nivel internacional. Elementos como la estabilidad econdmica, las tasas de interés, el
crecimiento del producto interno bruto (PIB) y la dinamica del mercado laboral tienen un impacto
significativo en la capacidad de los prestatarios para cumplir con sus compromisos crediticios.
Dada la naturaleza cambiante de la economia, es esencial que las instituciones financieras sean
capaces de anticipar y mitigar los riesgos de impago, particularmente en carteras de préstamos de
consumo fiduciario, donde las variaciones en los ingresos y las condiciones econémicas pueden

afectar la capacidad de pago de los prestatarios.

En un informe elaborado por el sector de Centroamérica y llevado a cabo por la Sociedad
Calificadora de Riesgo Centroamericana S.A. (SCRiesgo) , la cual es una entidad especializada
en la evaluacién del riesgo que posee sistemas de calificacion para analizar emisiones de
compafiias no financieras, entidades financieras, fondos de inversion, acciones, titularizaciones,
aseguradoras, administradoras de pensiones y estructuras financieras, se sefiala que hasta el final
del afio 2022, el sistema bancario de Honduras estd compuesto por un total de 15 bancos, de los
cuales 9 tienen alcance regional. Asimismo, durante el afio pasado, Honduras experimentd una
tasa de inflacion anual del 9.8% (lo que representa una desaceleracion del 0.64% en comparacion
con el mes previo). Gracias a las medidas implementadas para mitigar los impactos de la inflacién
y a la recuperacion en la demanda de bienes y servicios, se logré un aumento en la concesion de

préstamos(Riesgo, s. f.).



Dentro de este contexto, nuestra investigacion se enfoca en desarrollar y aplicar modelos
de machine learning para predecir el riesgo de impago en una institucién financiera en Honduras.
A través de la integracidn de indicadores macroecondmicos y técnicas avanzadas de analisis de
datos, nuestro objetivo es proporcionar a la institucion herramientas eficientes y actualizadas que
les permitan anticipar y gestionar el riesgo crediticio de manera efectiva. Al hacerlo, contribuiré
no solo a la optimizacion de la asignacion de recursos, sino también al fortalecimiento de la

estabilidad financiera en un entorno econémico dinamico y desafiante.

2.1.2 RIESGOS FINANCIEROS EN INSTITUCIONES DE HONDURAS
La situacion financiera en las instituciones de Honduras ha sido un tema recurrente en el

ambito bancario, dada la importancia de mantener la solidez de estas entidades. En un pais marcado
por su economia volatil y la exposicion a factores externos, los riesgos financieros emergen como
una preocupacién fundamental. Entre estos riesgos, el riesgo crediticio se destaca por la morosidad
y la falta de pago por parte de los clientes, lo cual puede afectar negativamente la salud financiera
y la capacidad de préstamo de los bancos. Ante la carencia de un enfoque preventivo, el riesgo de
asignacion ineficiente de recursos y el aumento de la morosidad se convierten en una realidad que

requiere atencion.

La imperante necesidad de una gestion eficaz del riesgo es un hecho ampliamente
reconocido, que esta adquiriendo una creciente relevancia con el paso del tiempo. La expansion
global y la integracion de los mercados, en conjuncion con la emergencia de productos financieros
derivados, han brindado a las instituciones financieras oportunidades de negocio para las cuales
no estaban preparadas previamente. Durante un largo periodo, el enfoque de la administracion
bancaria se ha centrado en la concepcion y la implementacién de sistemas de medicidn para

diversas categorias de riesgo. Con los avances tecnologicos, estos sistemas han sido refinados



gradualmente, y en la actualidad, la problematica principal radica en el control y supervision de

las posiciones asumidas.

La actividad crediticia constituye la principal fuente de ingresos para una entidad bancaria,
pero al mismo tiempo puede ser la causa determinante de su posible insolvencia. Esta aparente
contradiccién se origina en que un préstamo puede generar tanto ganancias para el estado
financiero como también plantear desafios significativos en términos de liquidez en caso de

incumplimiento en los pagos de intereses y/o del capital.

Considerando el marco de riesgos financieros en las instituciones de Honduras y la
necesidad de fortalecer la gestién del riesgo crediticio, la presente investigacion cobra una
relevancia inminente. A través de la implementacién de metodologias avanzadas en analisis de
datos y machine learning, se pretende brindar a las entidades financieras una herramienta eficaz
para prever y mitigar la morosidad, optimizando la asignacion de recursos y favoreciendo la toma
de decisiones informada. La incorporacion de enfoques innovadores basados en modelos
predictivos no solo contribuiré al avance de las practicas financieras en Honduras, sino que podria
tener implicaciones mas amplias para la estabilidad econémica en Centroamérica. De esta manera,
se abre una nueva via de desarrollo y mejora de la confiabilidad en el sistema financiero regional,

fundamentada en el andlisis riguroso y la anticipacion proactiva de riesgos.

2.1.3 PROBLEMATICA DEL IMPAGO EN INSTITUCIONES FINANCIERAS
En el ambito actual de la industria financiera, la importancia de gestionar el riesgo

crediticio de manera eficaz es innegable. Predecir y mitigar la morosidad se ha convertido en un
desafio crucial para la sostenibilidad y rentabilidad de las instituciones financieras, especialmente
en paises como Honduras. El paso de clientes con un historial de cumplimiento a una situacion de

impago puede tener un impacto directo en la estabilidad financiera de estas entidades. En este



contexto, surge la cuestién fundamental de cémo desarrollar y aplicar modelos de machine
learning capaces de anticipar con precision la probabilidad de que un cliente, que hasta ahora ha
cumplido con sus obligaciones, pueda incumplir en el futuro. El objetivo esencial de esta
investigacion es mejorar la gestion del riesgo crediticio en la cartera de consumo fiduciario del
banco, permitiendo una distribucion eficiente de recursos y contribuyendo a la reduccion de la

morosidad.

En la presente investigacion se pretende abordar una cuestion critica para las instituciones
financieras en Honduras, ofreciendo soluciones basadas en la innovacion tecnoldgica y el analisis
avanzado de datos. Al desarrollar y aplicar modelos de machine learning que puedan predecir con
precision el riesgo de impago de los clientes en el futuro cercano, se brinda a estas instituciones la
oportunidad de prevenir y mitigar los efectos adversos de la morosidad. Al concentrarse en la
cartera de consumo fiduciario del banco, esta investigacion pretende no solo mejorar la asignacion
de recursos, sino también respaldar la eficiencia operativa y la estabilidad econémica de la region.
Maés allé del contexto hondurefio, este estudio podria sentar las bases para investigaciones futuras
y aplicaciones en la gestion del riesgo crediticio en otros paises centroamericanos, contribuyendo

al avance de las practicas financieras en toda la region.

2.2 CONCEPTUALIZACION

La dindmica de la economia global junto con el crecimiento de la competencia, hacen que la
flexibilidad y agilidad a la hora de conceder créditos sean un factor determinante en muchas
instituciones financieras. No obstante, esta flexibilidad trae consigo una serie de riesgos inherentes
en pos de mantener la competitividad. La falta de rigurosidad en la asignacion de préstamos es uno
de los aspectos que puede provocar situaciones de incumplimiento financiero y poner en peligro

la estabilidad de la institucion.

Es muy importante encontrar un equilibrio entre ser flexible y ser exhaustivo a la hora de

evaluar la capacidad crediticia de los prestatarios. De esta manera, se garantiza la continuidad
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operativa de la institucion y la proteccién de los intereses de las partes involucradas.

2.2.1 DEFINICION Y CONCEPTO DE RIESGO CREDITICIO Y SU RELEVANCIA
EN EL CONTEXTO FINANCIERO

2.2.1.1 GESTION DEL RIESGO FINANCIERO
A medida que la economia evoluciona, la concesion de créditos emerge como parte central
para impulsar el crecimiento econdmico y sostenible de las instituciones financieras. La concesion
de créditos ofrece a los individuos y empresas acceso a recursos financieros inmediatos,
dotandolos de capacidad de inversion y ampliacion de su consumo. Este proceso incide
directamente en los prestatarios e impulsa el crecimiento econémico al incitar oportunidades de
inversion y estimular el consumo. La concesion de crédito requiere la adopcion de procesos

rigurosos de evaluacion crediticia y la implementacion de estrategias de gestion del riesgo.

2.2.1.2 CREDITO

“El crédito es un préstamo en dinero, donde la persona se compromete a devolver la
cantidad solicitada en el tiempo o plazo definido segin las condiciones establecidas por dichos
préstamos, mas los intereses devengados, seguros y costos asociados si los hubiese”(Morales

Castro & Morales Castro, 2015, p. 23).

Los préstamos personas son una forma flexible de créditos que brindan a los individuos
acceso a fondos para cubrir necesidades diversas, como gastos imprevistos, educacion, viajes o
mejoras en el hogar. (Morales Castro & Morales Castro) menciona que en estos créditos la firma
es la garantia de pago y que para fijar la tasa de interés depende de cada prestatario, porque cada

uno posee un riesgo especifico.

2.2.1.3 RIESGO
El riesgo constituye un elemento esencial en todas las actividades econémicas. (Valle

Carrascal, 2017) menciona “si definimos al crédito como la esperanza de obtener una devolucion
de un préstamo en un tiempo estipulado, el riesgo de crédito es que esa esperanza no se

materialice”.
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(Ledesma Martinez & Sanchez Machado, 2007)M define el riesgo “como la oportunidad o
probabilidad del surgimiento de algun evento desfavorable. Esta ligado a la incertidumbre que
rodea en general a cualquier hecho econémico, en el sentido de contingencias que puedan

ocasionar pérdidas”.

La gestidn efectiva del riesgo es un pilar fundamental para garantizar la solidez de las instituciones
financieras. Las instituciones en su rol de intermediarios se enfrentan a una diversidad de riesgos
entre ellos el riesgo crediticio, de liquidez, de mercado, legal y riesgo operativo. El riesgo crediticio

adquiere un mayor protagonismo debido a su relacion implicita con los préstamos.

El riesgo crediticio ocupa un lugar de atencidn relevante en las instituciones, su importancia

creciente se atribuye a los siguientes factores:

Mayor deterioro de las carteras crediticias impulsado por un incremento entre prestamistas.

e La transformacién del sistema financiero hacia una mayor desintermediacién impulsa una
mayor base de solicitantes de crédito, a la vez conlleva una reduccién de la calidad

crediticia.

o Elriesgo crediticio impacta directamente la rentabilidad financiera. Una cartera deteriorada

disminuye los ingresos y afecta la estabilidad financiera.

e Mayor competencia entre instituciones financiera conlleva disminucién en los margenes

de ganancias.

Hay que recalcar un aspecto muy importante como es la adecuacion del capital requerido para
afrontar los riesgos crediticios, esto es una recomendacion propuesta por el comité de Basilea, el
objetivo de esta propuesta es establecer directrices que garanticen la estabilidad del sistema

financiero global. Esta propuesta se basa en asegurar una gestion efectiva del riesgo y se busca
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establecer niveles minimos de capital que sean proporcionales a los riesgos asumidos.

2.2.1.4 PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO
La probabilidad de incumplimiento emerge como un factor de vital importancia en la

gestion del riesgo crediticio, esta métrica no solo evalla la posibilidad de que un cliente incumpla
con su obligacién crediticia, sino que también mide el grado de confianza que la institucion

financiera tiene sobre la capacitad de pago del cliente.

(Gémez Fernandez-Aguado & Partal Urefia, 2010, p. 28) define que “La probabilidad de
que un cliente no cumpla con sus compromisos financieros dentro de un periodo de tiempo
especifico se vincula con su deseo de paga. Esto también se ve influenciado por la situacion

financiera del deudor y por factores que podrian impactar su intencioén de pago en el futuro”.

La esencia del mercado de crédito se basa en la confianza, las instituciones al conceder un
préstamo confian en el compromiso de pago de parte del cliente. Sin embargo, no todos los clientes

tienen el mismo perfil, es aqui donde la probabilidad de incumplimiento adquiere relevancia.

La estimacion de la probabilidad de incumplimiento es fundamental para tomar decisiones
informadas en el ambito financiero. Su influencia es fundamental no solo en la aprobacion de
créditos o la estimacion de la probabilidad de incumpliendo, también para tomar las siguientes

decisiones estratégicas:

. Asignacion de tasas de interés basadas en riesgo.
. Segmentacion de clientes de acuerdo con su probabilidad de incumplimiento.
. Disefio de estrategias de cobranza que se adapten al perfil del deudor.

Ahora que entendemos la importancia y la influencia de la probabilidad de incumplimiento

en la gestion del riesgo, vamos a profundizar en como las instituciones financieras cuantifican el
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riesgo crediticio.

2.2.1.5 MEDICION DEL RIESGO CREDITICIO
La medicion del riesgo crediticio es crucial en el &mbito financiero debido a la natural

incertidumbre asociada a los contratos de crédito. Este proceso aborda la volatilidad del mercado
y se adapta a factores tales como el aumento de la exposicién crediticia, la creciente competitividad
y la desintermediacion del sector. También hay que considerar las regulaciones impuestas por
entes supervisores, los cuales demandan practicas mas robustas y precisas para la gestion del
riesgo. Frente a esto se hace imprescindible técnicas avanzadas e innovadoras para cuantificar y
gestionar el riesgo crediticio. El sistema para evaluar el riesgo crediticio se centra en determinar
los factores clave que influyen en el riesgo crediticio de los portafolios de cada entidad. El
propdsito es anticipar y evitar posibles pérdidas en las que se podria incurrir. Para este analisis se
consideran criterios de calificacion de las carteras de crédito, variables demograficas,

macroecondmicas y el comportamiento histérico de la cartera. (Garcia & Garcia, 2010, p 299)

Los modelos de riesgo de crédito permiten identificar, medir y gestionar el riesgo de
manera consistente y rigurosa. El interés inicial por la utilizacion de éstos surgié ante la necesidad
de realizar estimaciones cuantitativas del capital econdmico.(Gomez Fernandez-Aguado & Partal

Urefia, 2010, p. 19)

Los modelos de medicion del riesgo crediticio han evolucionado y mejorando
constantemente, en esta investigacion haremos referencia a los métodos tradiciones hasta los mas

modernos en donde se involucran técnicas estadisticas e inteligencia artificial.

2.2.1.5.1 METODOS TRADICIONALES
Las entidades financieras tradicionalmente basaban la medicion del riesgo crediticio con

métodos fundamentados en el juicio y experiencia de los analistas de crédito. Estos métodos
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estudiaban al cliente y las interpretaciones de ratios financieros y entrevistas personales.
. Juicio o sistema expertos:

Son herramientas tecnoldgicas disefiadas para capturar el razonamiento y juicio de expertos
humanos. Los sistemas expertos tratan de capturan la intuicion de los expertos y
sistematizarla aprovechando la tecnologia, pues su campo de dominio es la inteligencia
artificial, por medio de la cual intentan crear sistemas expertos y redes neuronales. (Garcia

& Garcia, 2010, p 300). Los sistemas expertos se fundamentan en los siguientes conceptos:
Capacidad: Capacidad de pago del deudor.
Capital: analisis de la situacion financiera del deudor, capacidad de endeudamiento, liquidez.
Colateral: Activos en posesién del deudor como pago de garantia.
Carécter: Informacion de habitos de pago del deudor.
Condiciones: Factores externos que afectan los habitos de pago del deudor.

El sistema contempla caracteristicas simples del prestatario para conformar las bases del
modelo posterior, los cuales a través de estos datos se realizan predicciones sobre la posibilidad

de default. (Grau Alvarez, 2020, p 30)
. Sistemas de calificacion:

“Los sistemas de calificacion de crédito mas antiguo lo desarrollo la Oficina de Control de
Moneda de Estados Unidos para la evaluacién de su deuda emitida y adecuacion de las reservas
para posibles casos de default”(Garcia & Garcia, 2010, p 303). Los sistemas de calificacién son
una herramienta valiosa, que proporciona una estructura metodoldgica para medir la probabilidad

de incumplimiento de los deudores. El sistema establece 5 rangos para el portafolio de créditos:
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Rangos de la Oficina de Control de Moneda

Reservas %

Calificaciones de baja calidad

Otros activos especialmente mencionados 0

Activos por debajo del estandar 20
Activos dudosos 50
Cartera vencida 100

Calificaciones de alta calidad

Vencidos y vigentes 0

Figura 1: Rangos de la oficina de control de moneda

Fuente: (Garcia & Garcia, 2010, p 303)

Los sistemas de calificacion se han ido adaptando e incorporando desde analisis cualitativo

hasta evaluaciones cualitativas del comportamiento del prestatario.
Principales sistemas de calificacion a considerar:

Scoring: Estos sistemas permiten decidir a quién se le concede un crédito, cuanto crédito conceder
y estrategias para obtener un mayor beneficio de la operacion. Estos sistemas funcionan mediante
un algoritmo que otorgan una puntuacion de la calidad crediticia de una solicitud, condicionando

la decisién de conceder un crédito si 0 no.

Los sistemas de scoring clasifican la cartera minorista (consumo, hipotecario, tarjeta de

crédito, pyme (Gomez Fernandez-Aguado & Partal Urefia, 2010, p 40)

Por lo general, existen dos tipos de modelos de scoring: scoring de aprobacién o de evaluacion de
solicitudes para créditos nuevos y scoring de gestion o de comportamiento, que realiza seguimiento
a los clientes ya incorporados dentro de la EIF y permite generar y automatizar algunos procesos

tales como: estimacién de previsiones, acciones de cobranza, deteccion preventiva de fraude,
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analisis de mercadeo para medir niveles de consumo, lealtad y desercion, proveer ratings que

diferencien clientes. (Saunders & Allen, 2010)

Rating: Gomez, et al. (2010) menciona que los sistemas calificacion fueron evolucionando,
alcanzando fiabilidad en los resultados, se desarrollaron sistemas de clasificacion més sofisticados,
que atendian a otros segmentos del negocio (pymes, empresas, corporaciones, administracion
publica etc), es asi como surge los sistemas internos de rating, que buscan categorizar a los clientes
en grupos homogéneos de riesgo, esta metodologia se centra en asignar una probabilidad especifica

de impago, volviéndose mas técnica, precisa y objetiva la evaluacion de riesgo.

A medida que el mercado financiero evoluciona y se vuelven mas complejo los sistemas
de calificacion se han ido adaptando para ofrecer analisis mas precisos, su papel en la medicién y

gestion del riesgo sigue siendo fundamental para garantizar la estabilidad del sector financiero.

2.2.1.5.2 METODOS MODERNOS
Estos modelos son més innovadores y sofisticados e incluyen un mayor numero de

variables, buscan ofrecer una perspectiva mas integral y rigurosa de los diferentes factores de

incertidumbre.

Modelo KMV: El modelo KMV se basa en el modelo original de Robert Merton, es una
técnica de simulacion con informacion de los mercados para estimar la probabilidad de

incumplimiento.
El procedimiento segun Garcia & Garcia (2010) basico del modelo es:
. Estimar el valor y la volatilidad de los activos de la empresa

. Calcular el riesgo de los activos, en el que se incluye el riesgo del negocio y del

sector en que trabaja la empresa.
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. Estimar la probabilidad de incumplimiento (p 308-310)

2.3 TEORIAS DE SUSTENTO

2.3.1 BASES TEORICAS

2.3.1.1 MACHINE LEARNING Y SU RELEVANCIA EN EL RIESGO
CREDITICIO

El Machine Learning es una rama de la inteligencia artificial que emergio en la década de
los 80, otorgando a las maquinas la capacidad de adaptar su comportamiento mediante la
identificacion de patrones y tendencias. Esta capacidad no solo enriquece su proceso analitico,
sino que facilita la comprensién y procesamiento de datos, habilitando ademas la toma de
decisiones automatizadas. En el contexto de una era digital saturada de datos, se presenta el desafio
para empresas y organizaciones de extraer informacion significativa. Bobadilla (2020) resalta que,
a diferencia de los métodos convencionales donde las soluciones se establecen paso a paso, el
Machine Learning se define como una ciencia computacional que permite a las maquinas aprender
directamente de los datos. Estos algoritmos, versatiles en naturaleza, son capaces de identificar
patrones en diversos contextos (pags. 10). Es asi como el Machine Learning se erige como una de
las tecnologias mas disruptivas e innovadoras de la ultima década, ofreciendo soluciones precisas,

predictivas y adaptadas a las necesidades de un mundo en constante evolucion digital.

El machine learning (ML) es una subdisciplina esencial de la inteligencia artificial. La 1A
se centra en la simulacion de la inteligencia humana en maquinas, el ML se especializa en el uso
de algoritmos y modelos estadisticos para realizar una tarea mediante la inferencia en lugar de las

instrucciones.

Principales diferencias entre la inteligencia artificial y el machine learning
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Tabla 1: Diferencias entre la inteligencia artificial y el machine learning

Inteligencia Acrtificial

Machine Learning

Aplicaciones que imitan la inteligencia

humana, no todas las soluciones de 1A son ML

Es una metodologia de la Inteligencia
Artificial. Todas las soluciones de ML son

soluciones de IA.

IA es mejor para completar una tarea humana

compleja con eficiencia

ML es mejor para identificar patrones en

grandes conjuntos de datos.

Puede operar con o sin dato, y basarse en reglas

predefinidas.

Esencialmente depende de los datos para su

funcionamiento

Robdtica, procesamiento de lenguaje natural,

sistemas expertos entre otros.

Clasificacion de imagenes, detencién de

anomalias, sistemas de recomendacion.

Fuentes: Elaboracion propia

En la presente investigacion nos enfocaremos en como los modelos de machine learning pueden

ser utilizados para predecir la probabilidad de incumplimiento de pago de los clientes de una

institucion financiera.

2.3.1.2 TIPOS DE MACHINE LEARNING
Dentro del ML existen diferentes enfoques segun como se adquiera el aprendizaje, como

se define la estructura y metodologia que se empleara para procesar los datos. En el siguiente

apartado profundizaremos en los principales tipos de ML, supervisado, no supervisado y por

refuerzo.
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Supervisado

No supervisado

Machine

Learning

Por refuerzo

Profundo

Figura 2: Clasificacion de los principales tipos de aprendizajes machine learning

Fuentes: Elaboracion propia

2.3.1.2.1 APRENDIZAJE SUPERVISADO
El aprendizaje supervisado es un enfoque esencial en el campo del aprendizaje automatico.

En este método de entrenamiento, se utiliza un conjunto de datos etiquetado para ensefiar a un
modelo de machine learning a realizar predicciones precisas. Cada ejemplo en el conjunto de datos

de entrenamiento tiene una etiqueta que representa la respuesta deseada del modelo.

El aprendizaje estadistico supervisado es un conjunto de técnicas para deducir una funcion
a partir de datos de entrenamiento y es una de las herramientas principales de la mineria de datos

y del aprendizaje automatico. (Campo Ledn & Alcala Nalvaiz, 2016)

Este enfoque se aplica comUnmente en tareas de clasificacion y regresion. La clasificacion
implica asignar categorias a los datos de entrada, mientras que la regresion se enfoca en predecir

valores numericos. Diversos algoritmos, como regresion lineal, arboles de decisién y redes
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neuronales, se emplean para entrenar modelos supervisados.

Una vez entrenado, se evalla el rendimiento del modelo utilizando un conjunto de datos
de prueba independiente. Las métricas de rendimiento se utilizan para medir cuan precisas son las

predicciones del modelo en comparacién con las etiquetas reales.

2.3.1.2.2 APRENDIZAJE NO SUPERVISADO
El aprendizaje no supervisado en machine learning es una rama en la que los algoritmos se

entrenan para analizar datos sin utilizar etiquetas o informacion de salida predefinida. A diferencia
del aprendizaje supervisado, donde se proporcionan ejemplos etiquetados para entrenar un modelo
en funcion de la relacion entre entradas y salidas, el aprendizaje no supervisado se centra en la

exploracién y descubrimiento de patrones y estructuras inherentes en los datos por si mismos.

Una de las tareas principales del aprendizaje no supervisado es la agrupacion (clustering),
donde el algoritmo busca automaticamente dividir el conjunto de datos en grupos o clusteres de
elementos similares. Esto es Util para segmentar datos en categorias no conocidas previamente,
como la agrupacion de clientes en segmentos de mercado con preferencias similares. Ademas, el
aprendizaje no supervisado también aborda la reduccién de dimensionalidad, que implica la
simplificacién de la representacion de datos al eliminar caracteristicas redundantes o ruidosas, lo

que facilita la visualizacién y el procesamiento de datos de alta dimensionalidad.

2.3.1.2.3 APRENDIZAJE POR REFUERZO
El Aprendizaje por Refuerzo es un enfoque del aprendizaje automatico en el que un agente,

como un programa de computadora o un robot, toma decisiones en un entorno con el objetivo de
maximizar una recompensa a lo largo del tiempo. Este proceso implica que el agente aprenda una
politica, es decir, una estrategia para tomar decisiones, a través de la exploracién y la observacion

de las recompensas que recibe del entorno.
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Los componentes clave del Aprendizaje por Refuerzo incluyen el agente, que toma
decisiones; el entorno, en el que opera el agente; las acciones que el agente puede realizar; las

recompensas que recibe después de cada accion; y la politica que guia las decisiones del agente.

El objetivo principal del agente es aprender una politica dptima que maximice las
recompensas a lo largo del tiempo, lo que implica tomar decisiones inteligentes basadas en la
experiencia acumulada. Algunos algoritmos populares en este campo son Q-Learning, SARSA,
DDPG, PPO y A3C, y se utiliza en una amplia gama de aplicaciones, como juegos, robdtica y

recomendacion de contenido personalizado.

2.3.1.2.4 APRENDIZAJE PROFUNDO
El Aprendizaje Profundo también es conocido como Deep Learning en inglés, se erige

como un subcampo esencial dentro de machine learning, con su enfoque en la capacitacion de
redes neuronales artificiales para abordar tareas especificas. Su singularidad radica en su habilidad
para extraer de forma automatica caracteristicas y representaciones complejas de datos a partir de
extensos y complejos conjuntos de datos. En su nucleo, el Aprendizaje Profundo hace uso de redes
neuronales artificiales, compuestas por capas interconectadas de unidades denominadas neuronas,
que efectlian operaciones matematicas en los datos de entrada y utilizan funciones de activacion

para transmitir informacion de una capa a la siguiente.

Una caracteristica distintiva de las redes neuronales profundas es su arquitectura compuesta
por multiples capas ocultas, situadas entre la capa de entrada y la capa de salida. Esta estructura
posibilita el aprendizaje de representaciones jerarquicas y abstractas de los datos, lo que resulta
especialmente relevante en aplicaciones que involucran procesamiento de imagenes, voz, texto y
otros datos complejos. Ademas, el Aprendizaje Profundo se caracteriza por su capacidad para

realizar el aprendizaje automatico de caracteristicas, lo que significa que el modelo puede

21



identificar y utilizar las caracteristicas mas relevantes de los datos sin requerir una extraccién

manual.

El Aprendizaje Profundo ha tenido un impacto amplio y significativo en diversas areas,
incluyendo el reconocimiento de imagenes, el procesamiento del lenguaje natural, la traduccién
automatica, la generacion de texto y masica, la conduccion autonoma y la deteccion de fraudes,
entre otras. Sin embargo, es importante destacar que su eficacia se ve potenciada por la
disponibilidad de conjuntos de datos extensos y de alta calidad, asi como por recursos
computacionales considerables, como unidades de procesamiento grafico (GPU) y unidades de
procesamiento tensorial (TPU). En dltima instancia, el Aprendizaje Profundo continla siendo un
area de investigacion activa y promete seguir desempefiando un papel esencial en el avance de la

inteligencia artificial y sus aplicaciones practicas.

2.3.2 TECNICAS DE APRENDIZAJES
2.3.2.1 MODELOS DE CLASIFICACION
Los modelos de clasificacion en ML intentan predecir con exactitud la categoria o etiqueta

especifica a una entrada de datos dada basandose en datos de entrenamientos previos. Estos
modelos no predicen un valor continuo, sino que asigna una etiqueta discreta (categorica) a partir
de un conjunto predefinido. Por ejemplo, en un problema del &mbito financiero, un modelo de

clasificacion podria predecir si un cliente es de alto riesgo, medio riesgo o bajo riesgo.

2.3.2.1.1 REGRESION LOGISTICA
La regresion logistica esta basada en la ecuacion de una recta y = mx+b, este es un método

estadistico usado para resolver problemas de clasificacion binaria. Este modelo se ocupa en las
situaciones donde la variable dependiente solo puede tener dos tipos posibles: 0,1. ( Hosmer &

Lemeshow, 2000, citado en Giraldo et al., 2021)
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La regresion logistica es una técnica que se basa en estimar la probabilidad de que ocurra
un evento, como un cliente que cae en default, basandose en diversas variables asociadas a su

comportamiento crediticio.

2.3.2.1.2 K-NEAREST NEIGHBORS (KNN)
Este algoritmo busca las k muestras mas cercanas a la muestra que queremos clasificar y

devuelve una etiqueta que clasifica a la muestra.

2.3.2.1.3 ARBOLES DE DECISION
Son modelos ampliamente usados para tareas de clasificacion y regresion, sus resultados

pueden entenderse y explicarse facilmente. Cada nodo interno denota una prueba en un atributo,
cada rama representa el resultado de cada prueba y los nodos finales representan el resultado de la
decision.
Ventajas:
v' Facil interpretacion
v’ Se requiere poca preparacion de los datos
Desventajas:
v" Propenso a sobreajuste

v" Son inestables

El coeficiente o indice Gini es una métrica que se utiliza para medir la impureza de un
conjunto de datos. Cuanto mas alto es el valor de “Gini” mas dificil serd la clasificacion de
una muestra. El valor Gini es usado por el algoritmo para expandir el arbol eligiendo

caminos que lleven a los nodos mas puros. (Bobadilla, 2020, p 128)
2.3.2.14 RANDOM FOREST
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Este es un algoritmo basado en los arboles de decision. Los métodos ensemble combinan
varios algoritmos de machine learning para mejorar la exactitud de los resultados. El algoritmo
usa varios arboles de decision, y cada uno de estos arboles es alimentado con un subconjunto
aleatorio de los datos de entrenamiento. (Bobadilla, 2020, p 128). Los Random Forest tienen
entre sus beneficios su flexibilidad y facil de usar para resolver problemas, tanto en
clasificacion como en regresion. Una de sus desventajas es que requiere mucho poder de

computo y puede hacer que el algoritmo se vuelva lento.

2.3.2.1.5 XGBoost
Son un algoritmo muy eficiente en la reduccion del sesgo y de la varianza de un modelo,

estos algoritmos implican crear muchos arboles de decision a partir de datos de entrenamiento los

cuales son creados de forma secuencial (James, 2017 citado en Soules et al., 2020).

2.3.2.1.6 Naive Bayes

Naive Bayes es un algoritmo de machine learning ampliamente utilizado en la clasificacion
de datos, especialmente en aplicaciones relacionadas con texto. Se basa en el teorema de Bayes y

se caracteriza por su simplicidad.

Este algoritmo supone de manera simplificada que todas las caracteristicas utilizadas para
la clasificacion son independientes, lo que es raramente cierto en situaciones reales. A pesar de
esta simplificacion, Naive Bayes es eficiente desde el punto de vista computacional y fécil de

implementar, lo que lo hace popular en problemas de clasificacion.

El proceso de clasificacion con Naive Bayes implica recopilar datos de entrenamiento
etiquetados, calcular las probabilidades de que una instancia de entrada pertenezca a cada clase
utilizando el teorema de Bayes y, finalmente, asignar la clase con la probabilidad mas alta como

la prediccion.
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Este algoritmo destaca en tareas como la deteccidn de spam, analisis de sentimientos o
categorizacion de texto. Sin embargo, su suposicién de independencia entre caracteristicas puede
limitar su eficacia en conjuntos de datos donde las relaciones entre las caracteristicas son

significativas. En tales casos, pueden ser preferibles otros algoritmos mas avanzados.

2.3.2.2 PRINCIPALES PROBLEMAS EN LOS MODELOS DE CLASIFICACION
v’ Calidad de los datos: Los principales problemas que se pueden tener son los datos faltantes,

incorrectos, duplicados, mal normalizados.

v' Dimensionalidad: Los modelos trabajan bien con un conjunto de variables, si nos
excedemos con un gran numero de variables, podriamos no tener un rendimiento optimo

en el modelo.

v’ Sobreajuste (Overfitting): El sobreajuste esta relacionado con modelos que se ajustan a los
datos de entrenamiento, estos modelos no son capaces de generalizar bien y por lo tanto no

son capaces de predecir correctamente (Pineda Pertuz, 2022, p 44)

v Subajuste (Underfitting): Esto sucede cuando el modelo no se ha entrenado con los
suficientes datos y no es capaz de representar adecuadamente la relacion entre las variables

descriptiva y las variables destino (Pineda Pertuz, 2022, p 44).

2.3.2.3 METRICAS PARA LA EVALUACION DEL DESEMPENO DE UN
MODELO ML

e Matriz de confusion: Es una tabla de frecuencia para encontrar la precision y correccion de

algoritmo de aprendizaje automatico.

v VP: Verdadero Positivos, es el nimero correcto de predicciones de la instancia

positiva.
v FP: Falsos Positivos, es el nimero incorrecto de predicciones que la instancia es
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positiva
v FN: Falsos Negativos, es el nimero incorrecto de predicciones que la instancia

negativa.

v" VN: Verdaderos Negativos, es el nimero correcto de predicciones de la instancia

negativa.

e Accuracy (Exactitud): Es la proporcion de predicciones correctas del total de predicciones

realizadas.
e Precision: Es la proporcidn de verdaderos positivos sobre el total de positivos (VP+FP).

e Recall: Es la proporcién de verdaderos positivos sobre el total de casos positivos reales

(VP+FN).

e Especificidad: Es la proporcion de verdaderos negativos sobre el total de casos negativos

reales (VN+FP).
e F1-Score: Combina la precision y el recall en un solo indicador.

e Curvade ROC: Es una representacion grafica de como el modelo se comporta en todos los

niveles de la clasificacion.

2.3.2.4 APLICACIONES DE MACHINE LEARNING EN EL SECTOR
FINANCIERO

Encontramos numerosas aplicaciones en el sector financiero, el cual ha estado en constante
evolucion en la ltima década, especialmente impulsado por la introduccidn de nuevas tecnologias.
La oportunidad de procesar grandes cantidades de datos ha abierto las puertas al machine learning

gue surge como una herramienta que ofrece soluciones precisas en el andlisis de datos financieros.
Deteccion de Fraude: Los métodos no supervisados son utilizados para analizar grandes
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cantidades de datos. Los bancos utilizan modelos de ML para detectar cuando los gastos de un

cliente no concuerdan con los gastos normales de los clientes.

Predecir riesgo de créditos: Los métodos supervisados son de gran utilidad para predecir el
riesgo de incumplimiento futuro. El desarrollo de un modelo conlleva 3 fases, la recopilacion de

la informacidn, la construccion del dataset, la aplicacion del modelo y documentacion.

Anadlisis de documentos: El analisis y reconocimiento de documentos tiene con objetivo la
extraccion automatica de la informacion. Esta herramienta tiene la posibilidad de escanear los
documentos y obtener la informacion mas relevante convirtiéndose en uno de los principales

beneficios de ML.

2.3.3 METODOLOGIAS APLICADAS
2.3.3.1 RECOPILACION Y PREPROCESAMIENTO DE DATOS
La evaluacion del riesgo de crédito y la asignacion de categorias de crédito a los

consumidores pueden abordarse como una tarea de clasificacion. En esta tarea, los individuos son
etiquetados segln su estado crediticio, que puede ser favorable o desfavorable, segin los
estandares establecidos por el prestamista y su historial de pagos. Esta evaluacion puede llevarse
a cabo a través de un andlisis detallado del rendimiento y situacion financiera de cada cliente, o de

manera masiva utilizando métodos cuantitativos.

En la actualidad, los enfoques de aprendizaje automético estan ampliamente disponibles y
su implementacion resulta conveniente en términos de accesibilidad, velocidad y confiabilidad.
Estos enfoques pueden considerarse como alternativas a la regresion logistica, que ha sido

tradicionalmente la técnica predominante en la evaluacion masiva de créditos.

Para que los modelos de Machine Learning sean exitosos, es importante seguir una serie

de pasos que garanticen su calidad. Estos pasos incluyen comprender los datos, prepararlos para
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el andlisis y crear un modelo que se ajuste bien a los datos.

2.3.3.1.1 RECOPILACION DE DATOS
La recopilacion de datos se trata de la obtencion de informacion relevante sobre los clientes,

que pueda ser utilizada para identificar los factores que estan asociados con el incumplimiento de
pago, en este proceso se involucra la captura sistematica y organizada de informacion relevante
relacionada con la actividad financiera de los clientes, comportamiento crediticio y variables
contextualmente influyentes. La calidad y diversidad de los datos recopilados impactan
directamente en la robustez y precision de los modelos de machine learning empleados en la
prediccion de riesgo. La recopilacion implica la identificacion y seleccion de fuentes de datos
confiables, asi como la preparacion, limpieza y transformacion de los datos en formatos adecuados
para el analisis posterior. Este proceso riguroso garantiza que los modelos de prediccion puedan
aprender patrones significativos y generar prondsticos certeros que respalden la toma de decisiones

financieras informadas y estratégicas.

La recopilacion de datos abarcard una variedad de dimensiones financieras y crediticias,
como historiales de pagos, ingresos, deudas y detalles transaccionales, junto con factores externos
como tasas de interés y condiciones econdmicas. La exhaustiva recopilacion de estos datos
permitird construir conjuntos de entrenamiento y prueba que representen fielmente la complejidad
del entorno financiero. Ademas, la metodologia de recopilacion debera cumplir con los estandares
de privacidad y seguridad de datos, garantizando la confidencialidad de la informacion sensible de
los clientes. En Gltima instancia, la recopilacion de datos como parte integral de la metodologia
respalda la generacién de modelos de prediccion sélidos y fiables, capaces de anticipar con
precision los riesgos de impago y contribuir de manera significativa a la gestion proactiva y eficaz

del riesgo crediticio en instituciones financieras.
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2.3.3.1.2 PREPROCESAMIENTO DE DATOS

La fase de preprocesamiento de datos desempefia un papel critico en el analisis de

informacion y en la construccion de modelos de aprendizaje automatico. Consiste en emplear un

conjunto de técnicas y procedimientos dirigidos a los datos en su estado original y sin manipular,

con el propdsito de adaptarlos y remodelarlos en un formato mas adecuado y funcional para su

ulterior examen y modelado. Este proceso es esencial debido a que los datos en su forma primaria

tienden a ser ruidosos, incompletos y en muchas ocasiones no idéneos para ser introducidos

directamente en los modelos de machine learning.

El preprocesamiento de datos puede implicar las siguientes acciones:

Limpieza de datos: La limpieza de datos es el proceso de identificar y corregir errores,
inconsistencias y anomalias en los conjuntos de datos. Esto implica eliminar datos
duplicados, valores atipicos (outliers) y registros erréneos que podrian afectar la calidad y

confiabilidad de los resultados del analisis.

Manejo de valores faltantes: Los valores faltantes son entradas de datos que no estan
presentes en ciertas observaciones. Estos pueden surgir debido a errores de entrada,
problemas técnicos o simplemente falta de informacién. EI manejo de valores faltantes
implica tomar decisiones sobre como tratar esos valores, ya sea imputando valores
estimados, eliminando registros con valores faltantes o utilizando técnicas mas avanzadas

para preservar la integridad de los datos.

Codificacion de variables categoricas: Las variables categdricas son aquellas que
representan categorias o etiquetas en lugar de valores numericos. Para utilizar estas
variables en modelos de machine learning, es necesario codificarlas en un formato

numérico. Esto puede hacerse mediante técnicas como la codificacion one-hot (binaria), la
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codificacion ordinal o la codificacion basada en la frecuencia.

Normalizacidn/estandarizacion: La normalizacion y estandarizacion son procesos para
ajustar las escalas de las variables numéricas en un rango especifico. La normalizacién
generalmente escala los datos en un rango entre 0 y 1, mientras que la estandarizacion los
transforma para que tengan una media de 0 y una desviacion estandar de 1. Estos pasos son
importantes para garantizar que las variables con diferentes escalas no afecten

negativamente el rendimiento de los modelos de machine learning.

Creacion de caracteristicas relevantes: La creacion de caracteristicas relevantes implica
generar nuevas variables a partir de las caracteristicas existentes o incorporar informacion
externa que pueda mejorar la capacidad predictiva de los modelos. Esto podria incluir la
combinacion de variables, la extraccion de caracteristicas a partir de datos no procesados

o0 la incorporacion de conocimientos expertos.

Balanceo de clases: En el contexto de la prediccion de riesgo de impago, es probable que
las clases estén desequilibradas, es decir, una clase (por ejemplo, "no impago") puede ser
significativamente mas grande que la otra (“impago"). El balanceo de clases implica
técnicas para igualar la representacion de las clases en el conjunto de datos, como el
submuestreo de la clase mayoritaria, el sobre muestreo de la clase minoritaria o el uso de

técnicas como SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique).

Division de datos: La division de datos es el proceso de separar el conjunto de datos en
subconjuntos para entrenar, validar y probar los modelos de machine learning. Esto se hace
tipicamente en tres conjuntos: entrenamiento, validacion y prueba. ElI conjunto de

entrenamiento se utiliza para entrenar el modelo, el conjunto de validacion se utiliza para
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ajustar hiperparametros y tomar decisiones de modelado, y el conjunto de prueba se utiliza

para evaluar el rendimiento general del modelo en datos no vistos.
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CAPITULO Ill. METODOLOGIA

3.1 CONGRUENCIA METODOLOGICA

Es fundamental establecer una estructura metodolégica sélida para abordar la prediccion

de impagos en la cartera fiduciaria mediante técnicas de machine learning. En el siguiente

apartado, desplegaremos una matriz metodoldgica que proporcionara claridad y cohesion a nuestro

tema de investigacion.

3.1.1 MATRIZ METODOLOGICA

Tabla 2: Matriz de congruencia metodoldgica

Formulacion

Objetivo
General

Objetivos

Preguntas de

Variables

Variables

del problema

Especificos

Evaluar y
seleccionar las
variables mas

influyentes en la
probabilidad de

Investigacion

¢Cuales son las

Dependientes

Independientes

Edad,
agencia,
zona,
tipo de persona,
tiene tarjeta

; C6 . o variables mas o
¢Como se incumplimiento de débito,

pueden . relevantes para .

L los clientes de la S tiene banca en
identificar y predecir si un .
analizar las cartera de consumo cliente cae o no a linea,

; > - fiduciario mediante " tiene APP,
variables mas Identificar y el uso de técnicas mora’ sequros
r_elevantes que an_allzar Iag de anélisis de datos tiene celular,
influyenenla | variables mas y modelos de tiene correo

probabilidad de | relevantes que machine learning genero ’
mcumpllmlento mfluygr_l en la Desarrollar y departame,nto
de los clientes | probabilidad de - . L
! L aplicar un modelo nivel educativo,
de la cartera de | incumplimiento de machine profesion
consumo de los clientes - . '
L learning precios . cargo
fiduciario, de la cartera de Ing p y ¢COmo crear un . 90,
. confiable que sea . Impago nivel de ingreso,
mediante el consumo .~ | modelo de machine .
desarrollo fiduciario, con | 3P de predecir learning efectivo INGTesos,
esarrotio y L la probabilidad de : frecuencia de
aplicacion de un | el propésito de impado de los para predecir la Qresos
modelo de mejorar la Pag probabilidad de _ Ing .
; o) clientes de la . afios de trabajo,
machine gestion del impago en la cartera
. . ... | cartera de consumo nombre empresa,
learning, con el | riesgo crediticio fiduciario. con el de consumo estado laboral
propdsito de y reducir la . fiduciario, con el . '
. - propésito de - . origen recursos,
mejorar la morosidad del - - objetivo de reducir o
o mejorar la gestion . estado civil,
gestion del Banco. ) L la morosidad y .
. e del riesgo crediticia - 2 dependientes,
riesgo crediticio - mejorar la gestion .
; y reducir la . s cantidad
y reducir la - del riesgo crediticio ,
morosidad en el morosidad del en el Banco? préstamos,
banco? Banco. ' saldos préstamos,
’ tipos de garantia,
tiene
refinanciamiento,
(Cual es la tasa,
Comparar y precision de un cuotas pagadas,

32




evaluar el
rendimiento de
diferentes modelos
de ML, utilizando
métricas como la
precision, el area
bajo la curva ROC
y la sensibilidad,
para determinar el
modelo que mejor
desempefio tiene.

sistema de score de
crédito desarrollado
con ML al predecir
el riesgo de impago
de los clientes de la
cartera de crédito de
consumo
fiduciario?

Desarrollar un
dashboard
disefiado para
visualizar y
supervisar de
manera dinamica a
los clientes con alta
probabilidad de
caer en mora en la
cartera de consumo
fiduciaria.

¢Cémo disefiar y
desarrollar un
dashboard dindmico
para la
visualizacion y
supervision de
clientes con alta
probabilidad de
impago en la cartera
de consumo
fiduciario?

plazo,
forma de pago,
mora al cambio,
dias en mora,
saldo de mora,
Conteo cuentas
ahorro,
Conteo Cuentas
cheque+CDT,
Saldos Cuentas
ahorro,
Saldos Cuentas
cheque+CDT,
Conteo veces en
mora en semestre
I,
Conteo veces en
mora en semestre
I,
Cantidad
Promedio Pagos
mensuales,
Conteo pagos
promedios
mensuales.

Fuente: Elaboracion propia
3.1.2 ESQUEMA DE VARIABLES DE ESTUDIO

Dentro de nuestra investigacion sobre la gestion crediticia y el riesgo de impago, es muy
importante entender las variables que incluyen en este comportamiento. Estas variables no solo
sirven para analizar la situacién actual, sino que son fundamentales para modelar predicciones
futuras. En esta seccidn presentamos un diagrama sagital categorizado para visualizar como estas

variables se relacionan con la variable dependiente el “Impago”.
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Informacién Demografica

Detalles del Cliente

Historial Financiero Impago

Caracteristicas del Préstamo

Productos Bancarios

Figura 3: Esquema de variables de estudio

Fuentes: Elaboracion propia

3.1.3 OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

Tabla 3: Caracterizacion de las variables

Variable Descripcion Operacional Dimensiones Indicador
Afios de vida del Ayuda a dete.rmmar Intervalo numérico Eda_d promedio de los
Edad - la etapa de vida del ~ clientes. Rango de
cliente. . (afos) . ;
cliente. edades mas comun.
, . _leerenua entre Masculino, Porcentaje de clientes
Género Sexo del cliente. clientes masculinos y - . .
. Femenino masculinos y femeninos.
femeninos.
L Situacion conyugal . Infquma sot_)r_e la Soltero, Casado, Distribucion porcentual
Estado Civil . situacion familiar del . : .
del cliente. cliente Divorciado, etc. de los estados civiles.
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Region o area
geogréfica de
residencia del cliente.

Ayuda a identificar la

Departamento ubicacién del cliente.

[Lista de
Departamentos]

Departamento con mayor
numero de clientes.

Categorizacion del
cliente segin su

Diferencia entre

Tipo de persona personas naturales y

Natural, Juridica

Porcentaje de clientes
naturales vs juridicas.

naturaleza. juridicas.
Ocupacion o Perm_lte |d_ent|f|car la . Top 5 profesiones mas
L - diversidad de [Lista de
Profesion actividad laboral ocupaciones de 1os Profesiones] comunes entre los
principal del cliente. pact clientes.
clientes.
Posicion laboral del Indlcanlia\llje(irggqma ° Distribucion porcentual
Cargo cliente en una - [Lista de Cargos] porc
L responsabilidad del de cargos entre clientes.
organizacion. cliente

Grado de estudios
alcanzado por el

Ofrece insights sobre

Nivel Educativo la educacion de los

Primaria,
Secundaria, Técnico,
Universitario,
Postgrado, etc.

Porcentaje de clientes
por nivel educativo.

cliente. clientes.
Organizacién donde Brinda contexto
Nombre . : s
el cliente trabaja o es sobre el &ambito
Empresa

duefio. laboral del cliente.

[Lista de Empresas]

Empresas con mayor
cantidad de clientes
asociados.

Ayuda a identificar la
estabilidad laboral
del cliente.

Situacion laboral

Estado Laboral actual del cliente.

Empleado,
Auténomo,
Desempleado,
Retirado, etc.

Distribucion porcentual
de la situacion laboral de
los clientes.

Fuente principal de  Indica la procedencia

cliente. aun tiene pendiente.

Origen de Salario, Negocio Principales origenes de
recgursos los ingresos del de los fondos del propio, Inversiones, recursos entre los
cliente. cliente. Herencia, Otros. clientes.
Cantidad de Nymero total de Refleja la actividad Numero total de Promedio de préstamos
réstamos préstamos gue un crediticia del cliente préstamos por cliente
P cliente tiene. ' '
Saldos Monto ‘F“a' pendiente  Indica la cantldgd de Monto en moneda Promedio de saldo
. en préstamos del deuda que el cliente X .
préstamos local pendiente por cliente.

NUmero de veces que
un cliente estuvo en
mora durante el
primer semestre.

Refleja la conducta
de pago del cliente
durante el primer
semestre.

Conteo veces en
mora en
semestre |

Nulmero total de
veces

Porcentaje de clientes
con al menos 1 mora en
el semestre I.

NUmero de veces que
un cliente estuvo en

Refleja la conducta

Conteo veces en de pago del cliente

Ndmero total de

Porcentaje de clientes

cliente.

mora en con al menos 1 mora en
semestre |1 mora durante el durante el segundo veces el semestre |1
segundo semestre. semestre. '
. : Indica el . .
Cantidad Promedio de pagos . . Cantidad promedio de
. . - comportamiento de  Cantidad en moneda
Promedio Pagos que un cliente realiza 200 mensual del local pagos mensuales por
mensuales al mes. Pag cliente.
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Conteo pagos
promedios
mensuales

Namero promedio de
veces que un cliente
realiza pagos en un
mes.

Ofrece una vision
sobre la frecuencia
con la que el cliente
realiza pagos
mensuales.

NUmero total de
pagos mensuales

Promedio de frecuencia
de pagos mensuales por
cliente.

Tipos de
garantia

Clasificacion de las
garantias que
respaldan un

préstamo.

Indica el nivel de
seguridad de
recuperacion del
préstamo.

Hipotecaria,
Prendaria,
Fiduciaria, etc.

Distribucion porcentual
de tipos de garantia en
los préstamos.

Tiene
refinanciamiento

Si un cliente ha
refinanciado algin
préstamo.

Refleja la capacidad
del cliente de pagar
sus obligaciones a
tiempo.

Si, No

Porcentaje de clientes
que han refinanciado.

Tasa

Interés aplicado al
préstamo.

Indica el costo de
financiamiento para
el cliente.

Porcentaje anual

Tasa de interés promedio
de los préstamos.

Cuotas pagadas

NUmero de cuotas
que el cliente ha
pagado hasta la fecha.

Indica el
comportamiento de
pago del cliente.

Ndmero de cuotas

Promedio de cuotas
pagadas por cliente.

Plazo

Duracion total del
préstamo en meses 0
afnos.

Indica el compromiso
de tiempo del cliente
con el préstamo.

Meses, Afos

Duracion promedio de
los préstamos.

Forma de pago

Método por el cual el
cliente paga sus
cuotas.

Refleja la preferencia
o facilidad del cliente
para realizar pagos.

Débito automatico,
Cheque,
Transferencia, etc.

Distribucion porcentual
de las formas de pago
utilizadas.

Mora al cambio

Si el cliente ha tenido
moras al cambiar de
forma de pago o
refinanciar.

Indica la
adaptabilidad del
cliente ante cambios
en las condiciones
del préstamo.

Si, No

Porcentaje de clientes
con mora al cambio.

Dias en mora

Numero de dias que
un préstamo ha estado
en mora.

Refleja el grado de
incumplimiento del
cliente.

Ndmero de dias

Promedio de dias en
mora por cliente.

Saldo de mora

Monto total que el
cliente tiene
pendiente por mora.

Indica el monto que
el cliente debe por

retrasos en los pagos.

Monto en moneda
local

Monto promedio de
saldo en mora por
cliente.

Tiene tarjeta
débito

Si el cliente posee
una tarjeta débito del
banco.

Indica la vinculacién
del cliente con el
banco.

Si, No

Porcentaje de clientes
con tarjeta débito.

Tiene banca en
linea

Si el cliente utiliza la
banca en linea del
banco.

Refleja la

adaptabilidad digital

del cliente.

Si, No

Porcentaje de clientes
gue usan banca en linea.

Tiene APP

Si el cliente ha
descargado y utiliza
la app del banco.

Indica el nivel de

interaccion digital del

cliente.

Si, No

Porcentaje de clientes
que usan la APP del
banco.

Seguros

Si el cliente tiene
seguros contratados
con el banco.

Refleja el nivel de

servicios adicionales

del cliente.

Si, No

Porcentaje de clientes
con seguros contratados.
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Si el banco tiene

Indica posibilidad de

Porcentaje de clientes

Tiene celular  registrado un nimero - Si, No con ntmero de celular
- contacto directo. X
de celular del cliente. registrado.
Si el banco tiene Facilita la . .
registrado un correo comunicacion y Porcentaje de clientes
Tiene correo - . Si, No con correo electrénico
electrénico del envio de i
. . it registrado.
cliente. informacion.

Conteo cuentas

ahorro que tiene un
ahorro

cliente.

Numero de cuentas de

Indica el nivel de
ahorro del cliente.

NUmero de cuentas

Promedio de cuentas de
ahorro por cliente.

Ndmero de cuentas
corriente y CDTs de
un cliente.

Conteo Cuentas
cheque+CDT

Refleja la diversidad
de servicios
bancarios del cliente.

Numero de cuentas

Promedio de cuentas
corriente y CDTSs por
cliente.

Monto total en
cuentas de ahorro de
un cliente.

Saldos Cuentas
ahorro

Indica el volumen de
ahorro del cliente.

Monto en moneda
local

Saldo promedio en
cuentas de ahorro por
cliente.

Monto total en
cuentas corriente y
CDTs de un cliente.

Saldos Cuentas
cheque+CDT

Refleja el volumen
de servicios
bancarios del cliente.

Monto en moneda
local

Saldo promedio en
cuentas corriente y CDTs
por cliente.

Fuentes: Elaboracion propia

3.1.4 HIPOTESIS

Hi: Existe una relacion significativa entre las variables analizadas y la probabilidad de

incumplimiento de los clientes en la cartera de consumo fiduciario de la institucion financiera.

Ho: No existe una relacion significativa entre las variables analizadas para evaluar el riesgo

de impago y la probabilidad de incumplimiento de los clientes en la cartera de consumo fiduciario

de la institucién financiera.

HO: La inclusion de variables socioeconémicas y demograficas no mejoran la capacidad

predictiva de los modelos de machine learning para el riesgo de impago en la cartera de consumo

fiduciario.

H1: La inclusion de variables socioeconémicas y demogréficas mejoran la capacidad

predictiva de los modelos de machine learning para el riesgo de impago en la cartera de consumo

fiduciario.

HO: No existe una relacion significativa entre las variables financieras y el riesgo de

incumplimiento en la cartera de consumo fiduciario de la institucion financiera.

H1: Existe una relacion significativa entre al menos una variable financiera y el riesgo de
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incumplimiento en la cartera de consumo fiduciario de la institucion financiera.
3.2 ENFOQUE Y METODOS

El enfoque de esta investigacion es cuantitativo, se centra en la aplicacion rigurosa de
métodos numéricos y estadisticos para analizar datos financieros y desarrollar modelos de
machine learning. Se busca cuantificar y medir de manera precisa la probabilidad de impago
en una institucién financiera utilizando técnicas de andlisis cuantitativo de datos para
identificar los factores que influyen en el riesgo de impago de los clientes. El enfoque
cuantitativo permitird la utilizacion de datos histdricos, ratios financieras, y otras variables
relevantes que se analizaran utilizando modelos de machine learning para desarrollar un
modelo predictivo que pueda estimar la probabilidad de que un cliente incumpla con sus

obligaciones crediticias.

3.21 ALCANCE

El alcance de esta investigacion es correlacional, se enfoca en analizar las relaciones y las
interdependencias entre diversas variables financieras y econdémicas que puedan influir en el riesgo
de impago en una institucion financiera. Se explorara como estas variables estan relacionadas entre
si y como sus correlaciones pueden afectar la capacidad de los modelos de machine learning para

predecir el riesgo de impago.

El alcance correlacional implica la identificacion de las variables clave que pueden estar
correlacionadas con el riesgo de impago, como tasas de interés, nivel de endeudamiento, indices
econdémicos, entre otros. Se realizaran analisis de correlacion para determinar la fuerza y la
direccion de estas relaciones, lo que ayudara a comprender mejor los factores que contribuyen al

riesgo de impago en una institucion financiera.

3.3 DISENO DE LA INVESTIGACION

El disefio de la investigacion es no experimental, no longitudinal, de tipo descriptivo. Se trata
de un estudio observacional en el que se recopilan datos longitudinales para predecir el riesgo de
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impago en una institucién financiera.
3.3.1 POBLACION

Los datos utilizados en este estudio son proporcionados por la institucion financiera en
cuestion. Esto significa que se utilizaran registros historicos y actuales de la institucion financiera,
que incluyen informacion detallada sobre los clientes, sus transacciones financieras, historiales de
préstamos, comportamiento de pago y otros datos relevantes, de la cual se ha realizado una
seleccion rigurosa de clientes que cumplen con ciertos criterios especificos. Se han escogido
aquellos clientes que poseen un préstamo de consumo fiduciario, es decir, préstamos que no
cuentan con una garantia fiduciaria como respaldo. Este criterio se ha establecido para analizar el
comportamiento de un segmento particular de la cartera de préstamos. Ademas, se ha limitado la
seleccion a clientes que presentan menos de 15 dias de mora en sus pagos al final del periodo de

observacion, lo que indica un nivel relativamente bajo de retraso en sus obligaciones financieras.

También se determino que la condicion impuesta es que los préstamos seleccionados deben
tener una antigiiedad minima de 12 meses. Este periodo de tiempo se ha considerado necesario
para comprender de manera adecuada la evolucion de los préstamos de consumo fiduciario en la
cartera de la institucion financiera. La eleccion de esta muestra se basa en la observacion de un
aumento significativo en la mora de estos préstamos a lo largo del tiempo, pasando del 7% en 2019
al 16% en diciembre de 2022. Por lo tanto, se consider6 fundamental analizar a fondo a este grupo

de clientes durante un periodo especifico.

El periodo de observacion se llevo a cabo desde el 31 de mayo del 2021 hasta el 30 de abril
del 2022, (figura 4) y durante este lapso se aplicaron todos los filtros mencionados anteriormente.
Luego, se procedio a evaluar el desempefio de estos clientes en el periodo comprendido entre el 1
de mayo de 2022 y el 31 de julio de 2022, clasificandolos en clientes morosos y no morosos. La
variable dependiente para esta clasificacion se baso en aquellos clientes que tenian una mora mayor
a 30 dias, y a partir de esta categorizacion se determind si un cliente pag6é (menos de 30 dias de
mora) o no pago (30 dias o0 mas de mora). Como resultado de este proceso, se obtuvo una muestra
que representa aproximadamente el 20% de la poblacion total de clientes del banco que tienen un
crédito. Esta seleccion de datos permitira realizar un analisis mas detallado y especifico sobre el
comportamiento de este grupo en particular en relacion con los préstamos de consumo fiduciario

y su historial de morosidad.
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Periodo de
observacion

A
[ |
[ may21 [ jun21 | jul-21 | ago-21 | sep-21 | oct-21 | nov-21 | dic-21 | ene22 | feb-22 | mar-22 | abr-22 | may22 | jun-22 | jul22 |
L )
Y
Periodo de
Desempeiio

Figura 4: Periodo de Observacién / Periodo de Desempefio

Fuentes: Elaboracion propia

3.4 TECNICAS, INSTRUMENTOS Y PROCEDIMIENTOS APLICADOS

Modelacién

Instrumentos
Utilizados

Reprocesamiento de
datos

Recoleccién de datos

¢ Tratamiento de
variables
categoricas

* Tratamiento de los
valores atipicos

¢ Tratamiento de los
datos faltantes

* Naive Bayes * Accuracy

* Decision Tree ¢ Matriz de
Learner confusién

* Logistic Regression * Precission-Recall
Learner * Las curvas de Roc

* Seleccidn de
variables

Figura 5: Esquema de Trabajo

Fuentes: Elaboracion propia

3.41 TECNICAS

3.4.1.1 Recoleccion de datos:

Se recolectaron datos a partir de una base de datos proporcionada por la institucion
financiera, cuyo contenido es de suma relevancia para el estudio del riesgo de impago en préstamos
de consumo sin garantia fiduciaria. La base de datos utilizada abarca tanto los datos demograficos
como ser el género, edad, estado civil, ocupacion e ingreso de los clientes; datos Financieros que
abarcan los historiales crediticios y comportamientos de pagos y por ultimo los datos

transaccionales, como ser los saldos y movimientos de los clientes, brindando un panorama
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completo y detallado de la cartera de clientes de la institucion. Ademas, la base de datos
proporciona acceso a los historiales de préstamos de los clientes, o que permite un analisis
profundo del comportamiento de pago a lo largo del tiempo. Este conjunto de datos se erige como
una herramienta esencial para comprender y evaluar con precision el historial crediticio de los
clientes y, por ende, para el desarrollo y la validacion de modelos de prediccion de riesgo de

impago en la institucién financiera.

3.4.1.2 Reprocesamiento de datos:

Para llevar a cabo la aplicacion de un modelo machine learning que permita predecir con
éxito riesgo de impago en la institucién financiera se requieren niveles éptimos de calidad de datos
y volimenes apropiados de observaciones para funcionar eficazmente. Para asegurar este requisito,
es esencial llevar a cabo una adecuada etapa de preprocesamiento de datos que asegure la
coherencia y la integridad de estos. En funcidn de este principio, se detallan a continuacion las

metodologias empleadas en el proceso de preprocesamiento de datos.

3.4.1.3 Tratamiento de variables categdricas

El tratamiento de variables categoricas desempefia un rol fundamental tanto en el analisis
de datos como en la creacion de modelos estadisticos y de aprendizaje automatico. Las variables
categoricas son aquellas que representan grupos o categorias discretas en lugar de valores
numericos continuos. Ejemplos de estas variables incluyen el género (masculino o femenino), la

ubicacién geogréfica (norte, sur, este u oeste), etc.

El tratamiento de las variables categdricas implica la conversién de estas categorias en una
forma adecuada para su utilizacion en algoritmos de machine learning y los modelos estadisticos

puedan trabajar de manera efectiva con ellas.

El concepto principal en el tratamiento de variables categdricas es la creacion de variables
ficticias o "variables dummy". Las variables ficticias son variables binarias que se utilizan para
representar las diferentes categorias de una variable categdrica. A cada categoria se le asigna una
variable ficticia, que toma el valor 1 si la observacion pertenece a esa categoria y 0 en caso

contrario.
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Figura 6: Ejemplo variables dummy

Fuentes: Elaboracion propia

En la ilustracion anterior, tenemos una serie de variables categoricas (A, B, C, D, X, Y),
para tratar estas variables categdricas, debemos asignar el valor 1 si la observacion pertenece a esa

categoria y 0 en caso contrario.

Estas variables ficticias permiten incorporar la informacion de la variable categdrica en
modelos de regresion o clasificacion. Algunos algoritmos de machine learning requieren que las
variables categoricas se conviertan en numéricas para funcionar adecuadamente. Algunas de las
ventajas de tratar convertir las categoricas es mejorar el rendimiento del modelo, evitar sesgos,
preservar informacion util, brindar flexibilidad en la eleccion del algoritmo y reducir la

dimensionalidad de los datos.

3.4.1.4 Tratamiento de los valores atipicos:

Los valores atipicos, son datos en un conjunto de datos que se desvian significativamente
de la mayoria de las otras observaciones, también conocidos como outliers en inglés. Estos valores
son inusualmente altos o bajos en comparacion con el patron general o la tendencia de los datos y
pueden ser resultado de errores de medicion, eventos raros o inesperados, o simplemente

representar casos excepcionales.

El tratamiento de los valores atipicos se refiere a las técnicas y estrategias utilizadas para
identificar, analizar y, en algunos casos, corregir 0 gestionar observaciones que son
significativamente diferentes de la mayoria de los datos en un conjunto de datos. Estos valores
atipicos son puntos de datos que se desvian sustancialmente de la tendencia general o patron de
los datos y pueden tener un impacto negativo en el andlisis estadistico o en la toma de decisiones

si no se manejan adecuadamente.
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Figura 7: Ejemplo valores atipicos

Fuentes: Elaboracion propia

Existen varios métodos para tratar los valores atipicos, entre los métodos mas comunes

estan:

e Eliminar los valores atipicos. Este es el método mas simple y directo. Sin embargo, es

importante tener cuidado al eliminar datos, ya que se puede perder informacion importante.

e Corregir los valores atipicos. Este método consiste en reemplazar los valores atipicos con

valores que sean mas probables que sean verdaderos.

e Utilizar métodos estadisticos robustos. Estos métodos son menos sensibles a los valores

atipicos que los métodos tradicionales.

Para efectos de esta investigacion utilizamos la media para tratar los valores atipicos, la
cual consiste en calcular la media del conjunto de datos determinando un limite superior y un limite
inferior para identificar los valores atipicos, utilizando la media mas o menos un maultiplo de la
desviacion estandar, una vez identificados, se eliminan los datos que se encuentran fuera de estos

limites para tratar los valores atipicos.

3.4.1.5 Tratamiento de los datos faltantes:
El tratamiento de datos faltantes es también conocido como imputacion de datos faltantes,
constituye un procedimiento fundamental, su propdésito radica en abordar la ausencia de valores
en un conjunto de datos, fendmeno que puede derivar de distintas causas, como errores al

introducir datos, fallos durante la recoleccion de informacion. El objetivo central de este proceso
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es completar o estimar los valores que faltan de manera que se permita llevar a cabo analisis

estadisticos 0 modelados de datos con mayor precision y representatividad.

La ausencia de datos puede distorsionar los resultados, lo que implica que estos pueden
ofrecer una representacion imprecisa de la realidad, existen dos enfoques principales para abordar

la gestion de datos faltantes:

1. Eliminacidn de datos: Esta estrategia implica la eliminacion de los registros que presentan
valores faltantes. Puede ser una solucion efectiva cuando los datos faltantes son escasos.
No obstante, esta accion puede reducir el tamafio de la muestra y, por ende, la capacidad

de las pruebas estadisticas.

2. Imputacion de datos: Este enfoque se basa en reemplazar los datos faltantes por valores
estimados. Se conocen métodos de imputacion los cuales se pueden categorizar en dos

grupos fundamentales:

e Imputacion por sustitucion: Esta técnica consiste en sustituir los datos faltantes con el valor

de una variable de referencia, como la media, la mediana o el valor més probable.

e Imputacion por modelo: Este método emplea un modelo estadistico para calcular los

valores faltantes de manera estimada.

En esta investigacion se opto6 por utilizar la técnica de imputacidn por sustitucién utilizando la
media para compensar los datos faltantes que se presentaron en el conjunto de datos

proporcionados por la entidad financiera.

3.4.1.6 Seleccion de variables:

La seleccion de variables es el proceso el cual consiste en elegir un subconjunto de las
variables o caracteristicas disponibles en los datos para usar en un modelo de machine learning.
Esto se puede hacer para mejorar el rendimiento del modelo, reducir la complejidad del modelo y
mejorar la interpretabilidad del modelo. Consiste en elegir un subconjunto de las variables o
caracteristicas disponibles en los datos para usar en el modelo, con el objetivo de mejorar la
precision del modelo, reducir la redundancia, eliminar el ruido de los datos y reducir la
complejidad, lo que puede conducir a modelos mas simples y precisos. En esta investigacion
utilizamos los modelos Random Forest y XGBoost utilizando el lenguaje de programacion Python.

Random Forest: La seleccion de variables con Random Forest se realiza de forma implicita y
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automatica a través de dos mecanismos principales: muestreo aleatorio de caracteristicas y

evaluacion de la importancia de las variables.

Muestreo aleatorio de caracteristicas: En cada uno de los arboles de decision que
conforman el Random Forest, se elige un conjunto de caracteristicas (también llamadas
variables predictoras) de manera aleatoria para su entrenamiento. Este procedimiento se
denomina "muestreo aleatorio de caracteristicas" o "bagging de caracteristicas". Esto
implica que cada arbol se entrena utilizando un conjunto Unico de variables, lo que aporta

diversidad a los arboles individuales.

Evaluacion de la importancia de las variables: Después completar el proceso de
entrenamiento del Random Forest, es posible realizar un andlisis para determinar la
relevancia de cada variable en relacion con las predicciones resultantes. La evaluacién de
la importancia de las variables se basa en cuanto aportan al desempefio general del modelo.
Esta informacion resulta Gtil para identificar cuales variables son las mas significativas en

el conjunto de datos.

El modelo Random Forest tiene tres caracteristicas principales:

Reduccidn del sobreajuste: Evita que los arboles se especialicen demasiado en un conjunto
especifico de variables, mejorando asi la capacidad del modelo para hacer predicciones

precisas en nuevos datos y disminuyendo el riesgo de sobreajuste.

Manejo de caracteristicas irrelevantes: Da menor importancia a las variables que tienen un
impacto limitado en las predicciones, lo que simplifica la identificacion y eliminacion de

caracteristicas que no son significativas para el modelo.

Robustez ante datos faltantes: Puede tratar de manera efectiva con conjuntos de datos que
presentan valores faltantes sin necesidad de realizar una imputacion previa, lo que lo hace

adecuado para abordar informacién incompleta.

XGBoost: La seleccion de variables en modelos XGBoost, consiste en un algoritmo de

aumento de gradiente, el cual es utilizado en el proceso de elegir las caracteristicas mas relevantes

0 importantes para entrenar el modelo. La seleccion de variables con XGBoost funciona asi:

Entrenamiento inicial del modelo: Comienza entrenando un modelo XGBoost utilizando

todas las caracteristicas disponibles en los datos de entrenamiento.
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Evaluaciéon de la importancia de las variables: Durante el proceso de entrenamiento,
XGBoost calcula la importancia de cada caracteristica basada en su contribucién a la
ganancia de informacion y su frecuencia de uso en la division de nodos en el arbol de
decision.

Seleccion de caracteristicas: Después de entrenar el modelo, se seleccion las caracteristicas

mas relevantes utilizando la puntuacién de importancia.

Entrenamiento del modelo final: Se entrena un nuevo modelo XGBoost utilizando solo las
caracteristicas seleccionadas en el paso anterior. Este modelo reducido deberia tener un
mejor rendimiento en términos de precision y velocidad en comparacion con el modelo

original, ya que se eliminan las caracteristicas menos importantes.

El modelo XGBoost cuneta con las siguientes caracteristicas principales:

Robustez: XGBoost es resistente a la presencia de caracteristicas irrelevantes o ruidosas,
lo que lo hace apropiado para la seleccion de variables.

Seleccion automatica: XGBoost puede generar puntuaciones de importancia de variables y
se integra facilmente con algoritmos de seleccidn de caracteristicas para automatizar el

proceso.

Manejo de datos mixtos: XGBoost es versatil y puede manejar datos mixtos, incluyendo
caracteristicas numéricas y categoricas, lo que lo hace adecuado para diversos tipos de

conjuntos de datos.

Para complementar la seleccion de variables utilizadas con los modelos Random Forest y

XGBoost se utilizaron las técnicas estadisticas Pruebas Chi-cuadrado, Pruebas t de Student y

Pruebas de correlacion.

Pruebas Chi-cuadrado: La prueba Chi-cuadrado se usa para evaluar la independencia entre
dos variables categdricas y determinar si existe una relacion significativa entre ellas. Se
calcula comparando las frecuencias observadas con las esperadas bajo la hipétesis nula de
independencia. Si el valor de Chi-cuadrado es significativo, se rechaza la hip6tesis nula, lo
que indica una relacion entre las variables. Su principaf caracteristica es su utilidad para
variables categoricas, no para variables numéricas. Cuanto mayor sea la estadistica de Chi-

cuadrado, mayor sera la evidencia de dependencia entre las variables.

46



3.4.2

Pruebas t de Student: La prueba t de Student se utiliza para comparar las medias de dos
grupos y determinar si existe una diferencia significativa entre ellos. Se calcula la
estadistica t al comparar las diferencias entre las medias observadas con las diferencias
esperadas bajo la hipdtesis nula de que no hay diferencia significativa. Si el valor t resulta
significativo, se rechaza la hipdtesis nula, 1o que sugiere la presencia de una diferencia
entre las medias. Una de sus caracteristicas principales es utilizada para comparar variables
numéricas entre dos grupos. Se puede realizar tanto en grupos emparejados como no

emparejados.

Pruebas de correlacion: Las pruebas de correlacion evaltan la relacion lineal entre dos
variables numéricas y determinan si existe una asociacion estadistica significativa entre
ellas. Se calcula un coeficiente de correlacion, como el coeficiente de correlacion de
Pearson o el coeficiente de correlacion de Spearman, para medir la fuerza y la direccion de
la relacion entre las variables. Un valor cercano a 1 indica una correlacion positiva, cerca
de -1 indica una correlacién negativa y cerca de 0 indica una correlacion débil. Su
caracteristica principal es ayudar a identificar relaciones lineales entre variables numéricas.
El coeficiente de correlacion de Pearson se utiliza cuando las variables tienen una
distribucion normal, mientras que el coeficiente de correlacién de Spearman se utiliza

cuando no se cumple esta suposicion

INSTRUMENTOS

Para la seleccion de variables y el entrenamiento de un modelo predictivo, se utilizaron varias

herramientas claves para este proceso:

SQL (Recoleccion de datos y Transformaciones de datos - Preprocesamiento):
o Utilizado para extraer datos de fuentes de bases de datos.

o Realiza transformaciones de datos, como la limpieza, filtrado y agregacion de

datos.
o Preprocesa los datos para que sean aptos para el modelado.
Knime (Modelamiento):

o Utilizado para construir y entrenar modelos de prediccion.
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o Proporciona una interfaz gréfica para el flujo de trabajo de analisis de datos y

modelado.

o Permite la configuracion de algoritmos de aprendizaje automatico y evaluacion de

modelos.
e Python (Seleccion de caracteristicas con modelos Random Forest y XGBoost):

o Empleado para la seleccion de caracteristicas utilizando algoritmos de aprendizaje

automatico como Random Forest y XGBoost.

o Estas técnicas fueron utilizadas para identificar las variables mas relevantes para el

modelo de prediccion.
e Excel (Célculos y Visualizaciones estadisticas):

o Utilizado para realizar calculos estadisticos adicionales y analisis exploratorio de
datos (EDA).

o Crea visualizaciones graficas para comprender mejor los datos y los resultados del

modelo.

3.4.3 PROCEDIMIENTOS APLICADOS
3.4.3.1 MODELOS APLICADOS

Una vez realizados estos ajustes, se planteo la estimacion mediante el uso de diversos modelos
de Machine Learning, con el propdsito de llevar a cabo una comparacion exhaustiva de su
eficiencia en la prediccion de clientes propensos a entrar en mora. De entre el conjunto inicial de
modelos evaluados, se seleccionaron aquellos que demostraron un rendimiento superior para
nuestro proyecto, los cuales son los siguientes: Naive Bayes, Decision Tree Learner y Logistic
Regression Learner. Estos modelos destacaron por su capacidad para proporcionar estimaciones
precisas y fiables en la deteccion de posibles morosos. La eleccion de estos modelos se baso en
criterios rigurosos de evaluacion, validacion y pruebas, y sus resultados sobresalientes los
convierten en herramientas esenciales para mejorar la gestion de riesgos en la institucion financiera

objeto de este estudio.

¢ Naive Bayes: es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se basa en el teorema de
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Bayes y hace una suposicion "naive" o ingenua de independencia condicional entre las
caracteristicas (variables predictoras). Se utiliza principalmente para tareas de clasificacion
y categorizacion, como la clasificacion de spam en correos electronicos, analisis de
sentimientos en textos y diagnostico médico, entre otros. El funcionamiento del modelo
implica calcular la probabilidad condicional de que una instancia pertenezca a una clase
especifica, dadas sus caracteristicas. Luego, el modelo clasifica la instancia en la clase que

tiene la probabilidad més alta.
Las caracteristicas principales de Naive Bayes incluyen:

o Féacil de implementar y entender: El modelo Naive Bayes es relativamente sencillo

de implementar y comprender, lo que lo hace adecuado para aplicaciones donde se

necesita una solucion rapida y efectiva.

Buen rendimiento en datos con muchas caracteristicas categoricas: Es
especialmente Util cuando se trabaja con conjuntos de datos que contienen muchas

caracteristicas categoricas o discretas, como palabras en un texto.

Suposicidén de independencia condicional: Esta suposicion simplifica el calculo de
las probabilidades condicionales, lo que facilita la aplicacion del modelo. Sin
embargo, esta suposicion puede no ser valida en todas las situaciones, lo que se

conoce como "naivety".

Decision Tree Learner: es también conocido como aprendizaje de arboles de decision, es
un modelo de aprendizaje supervisado utilizado tanto para clasificacion como para
regresion. Su funcién principal consiste en dividir un conjunto de datos en subconjuntos

maés pequefios basdndose en caracteristicas especificas, con el fin de tomar decisiones.

Este modelo se utiliza en tareas de clasificacion y regresion, y se destaca por su capacidad para

interpretar y visualizar como se toman las decisiones. Su funcionamiento implica dividir el
conjunto de datos en nodos utilizando reglas basadas en caracteristicas, continuando esta division
hasta que se cumpla un criterio de parada, como la pureza de un nodo. Posteriormente, clasifica
las instancias basandose en las hojas del arbol.

Las caracteristicas clave del Decision Tree Learner son:

o Féacil de interpretar y visualizar: Los arboles de decision son modelos que se pueden
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entender y representar de manera intuitiva, lo que los hace dtiles cuando se necesita

comprender cdmo se toman las decisiones en un problema.

Puede manejar caracteristicas categoricas y numéricas: Este modelo es versatil y puede
manejar tanto caracteristicas categoricas como numéricas, lo que lo hace adecuado para

una variedad de tipos de datos.

Puede ser propenso al sobreajuste: Si no se controla adecuadamente, los arboles de
decision pueden ajustarse demasiado a los datos de entrenamiento y no generalizar bien

a nuevos datos, lo que se conoce como sobreajuste.

Requiere ajuste de hiperparametros: Para lograr un rendimiento 6ptimo, es necesario
ajustar los hiperparametros del arbol de decision, como la profundidad méxima del

arbol o el nimero minimo de muestras por hoja.

Logistic Regression Learner: La Regresion Logistica es un modelo de clasificacion que se
utiliza para estimar la probabilidad de que una instancia pertenezca a una de dos clases
binarias. Se utiliza principalmente en tareas de clasificacion binaria, como predecir si un
cliente es moroso o0 no, o diagnosticar si un paciente tiene una enfermedad basandose en
pruebas médicas. El funcionamiento de este modelo implica el uso de la funcion logistica
para transformar la suma ponderada de las caracteristicas en una probabilidad. Luego, se

emplea un umbral para clasificar las instancias en una de las dos clases.

Las caracteristicas clave de la Regresion Logistica son:

o Simple de implementar y entender: La Regresion Logistica es un modelo
relativamente sencillo de implementar y comprender, lo que la hace adecuada para

aplicaciones donde se requiere una solucion rapida y efectiva.

o Util para problemas de clasificacion binaria: Su utilidad principal radica en
problemas de clasificacion con dos clases, donde se necesita predecir la pertenencia

a una de las dos categorias.

o No es adecuado para problemas de multiples clases sin modificaciones: La
Regresion Logistica se disefid originalmente para problemas de clasificacion

binaria y requiere adaptaciones para manejar problemas de multiples clases.
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o No maneja automaticamente la interaccion de caracteristicas: La Regresion
Logistica no captura automaticamente interacciones complejas entre
caracteristicas, lo que puede requerir ingenieria de caracteristicas adicional en

ciertos casos.

3.4.3.2 EVALUCION DE CALIDAD DE LOS MODELOQOS

Para evaluar la calidad de los modelos entrenados se utilizaron los siguientes indicadores:

e Accuracy: También conocido como "exactitud", es un indicador utilizado en la evaluacién
de modelos de clasificacion, como algoritmos de aprendizaje automatico, para medir qué
tan bien el modelo clasifica las observaciones correctamente. Sirve para evaluar la calidad
del modelo al calcular la proporcion de predicciones correctas en relacion con el total de
predicciones realizadas. Para calcularlo, simplemente se divide el nmero de predicciones
correctas por el nimero total de predicciones, y se expresa como un porcentaje. Por
ejemplo, si un modelo de clasificacion hizo 90 predicciones correctas de un total de 100,
su Accuracy seria del 90%. EI Accuracy es una medida fundamental para comprender la

efectividad de un modelo en términos de clasificacion.
Entre sus principales destacan las siguientes:

o Féacil de entender: EI Accuracy es un indicador simple y facil de comprender, ya

gue se expresa como un porcentaje que va del 0% al 100%.

o No considera el desequilibrio de clases: Una limitacion del Accuracy es que puede
ser engafioso cuando se trata de conjuntos de datos desequilibrados, donde una clase
es mucho més frecuente que la otra. En tales casos, un modelo que predice siempre

la clase mayoritaria podria tener un alto Accuracy, pero ser ineficaz.

o Dependencia del umbral de decision: EI Accuracy no tiene en cuenta los falsos
positivos y falsos negativos de un modelo, lo que significa que no considera las
consecuencias reales de las predicciones erréneas. En algunos casos, es importante
considerar mas el impacto de los errores en una clase especifica, y para €so, se

utilizan otras métricas como la sensibilidad y la especificidad.

e Matriz de confusion: La matriz de confusion es una herramienta en estadistica y
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aprendizaje automatico que evalla el rendimiento de un modelo de clasificacion. Sirve para
medir la eficiencia y precision al comparar las predicciones del modelo con los valores
reales, ayudando a comprender la clasificacion y detectar errores y se utiliza de la siguiente

manera:

o La matriz de confusion se construye comparando las predicciones del modelo con
las etiquetas verdaderas (valores reales) en un conjunto de datos de prueba. Se

divide en cuatro partes:

= Verdaderos positivos (VP): Observaciones positivas correctamente

clasificadas.

= Verdaderos negativos (VN): Observaciones negativas correctamente

clasificadas.

= Falsos positivos (FP): Observaciones negativas incorrectamente

clasificadas como positivas (error Tipo I).

= Falsos negativos (FN): Observaciones positivas incorrectamente

clasificadas como negativas (error Tipo II).

o A partir de estos valores, se pueden calcular diversas métricas, como la precision,
la sensibilidad (recall), la especificidad y la F1-score, para evaluar la eficiencia del

modelo.

La matriz de confusion es esencial en la evaluacion de modelos de clasificacion sus
caracteristicas principales permiten visualizar y cuantificar aciertos y errores de manera
intuitiva. ldentifica tipos de errores (falsos positivos/negativos) y se usa para calcular métricas
como precision, sensibilidad, especificidad y F1-score. Es crucial en conjuntos de datos

desequilibrados para detectar sesgos hacia una clase dominante.
e Precission-Recall:

o Precision: Precision es un indicador utilizado en problemas de clasificacion que
mide la proporcién de verdaderos positivos (TP) respecto al total de predicciones
positivas (TP + falsos positivos, FP). Sirve para evaluar cuan confiables son las

predicciones positivas. Indica la proporcion de predicciones positivas que son
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realmente correctas.

o Recall (también conocido como Sensibilidad o Tasa de Verdaderos Positivos):
Recall mide la proporcion de verdaderos positivos (TP) respecto al total de casos
positivos reales (TP + falsos negativos, FN). Sirve para evaluar cuan efectivo es un
modelo en la identificacion de todos los casos positivos en un conjunto de datos.

Es Gtil cuando es importante no perder ningln caso positivo.
Se utiliza de la siguiente manera:
o Para calcular Precision: Precision = TP / (TP + FP)
o Para calcular Recall: Recall = TP/ (TP + FN)

o Ambos indicadores varian entre 0 y 1, donde un valor més alto indica un mejor
rendimiento. Generalmente, se busca un equilibrio entre Precision y Recall segun

las necesidades especificas del problema.
Entre sus principales caracteristicas podemos encontrar las siguientes:

o Precision se enfoca en la precision de las predicciones positivas, mientras que

Recall se enfoca en la cantidad de casos positivos reales detectados.

o Los falsos positivos afectan la Precision, mientras que los falsos negativos afectan

el Recall.

o En problemas desequilibrados, es comun considerar ambos indicadores para una

evaluacion completa del modelo.

e Curvas de Roc: La Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una herramienta
gréfica utilizada en estadisticas y analisis de datos para evaluar la capacidad de un modelo
de clasificacion binaria, como un modelo de aprendizaje automatico, para distinguir entre
dos clases o categorias. Su principal funcion es medir y visualizar el rendimiento de dicho
modelo en términos de su capacidad para discriminar entre verdaderos positivos, falsos
positivos, verdaderos negativos y falsos negativos. Esto ayuda a seleccionar el umbral de
clasificacion éptimo y a comprender como se comporta el modelo en diferentes puntos de

corte, lo que es esencial para evaluar su eficacia en la tarea de clasificacion binaria.

Para construir una Curva ROC, primero obtienes las probabilidades de clasificacion
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del modelo en lugar de las predicciones binarias. Luego, varias el umbral de decision y
calculas la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos en cada punto de corte.
Estas tasas se grafican en un grafico, donde el eje x representa la tasa de falsos positivos y
el eje y representa la tasa de verdaderos positivos. La diagonal representa un modelo
aleatorio, y el area bajo la curva (AUC) se usa para resumir la eficiencia del modelo: cuanto
mayor sea el AUC, mejor sera el rendimiento del modelo. En resumen, la Curva ROC
evalla la capacidad de un modelo para clasificar en funcion de diferentes umbrales de

decision utilizando probabilidades en lugar de predicciones binarias.
Las principales caracteristicas son las siguientes:

o Grafica de dos dimensiones: La Curva ROC es una representacion bidimensional

que muestra la relacion entre las tasas de verdaderos positivos y falsos positivos.

o AUC (Area bajo la curva): EI AUC es una métrica cominmente asociada con la

Curva ROC. Cuanto mayor sea el AUC, mejor sera el rendimiento del modelo.

o Evaluacion de clasificacion binaria: Se utiliza especificamente para evaluar

modelos de clasificacion binaria y su capacidad para distinguir entre dos clases.

o Ayuda en la seleccion del umbral: Permite ajustar el umbral de decision del modelo
segun los requisitos especificos de la aplicacion, optimizando el equilibrio entre las

tasas de falsos positivos y verdaderos positivos.

3.5 FUENTES DE INFORMACION

3.5.1 FUENTES PRIMARIAS

Las fuentes primarias en esta investigacion se centran en los datos proporcionados
directamente por la institucion financiera objeto de estudio. La base de datos utilizada en este
trabajo es una fuente primaria fundamental, ya que contiene informacién detallada sobre la cartera
de clientes de la institucion financiera. Esta base de datos fue proporcionada por la institucion
financiera en cuestién y se compone de registros financieros historicos, que incluyen datos de

transacciones, perfiles de clientes y métricas de rendimiento.

3.5.2 FUENTES SECUNDARIAS
Libros y articulos sobre la prediccién de riesgo de impago. Estos libros y articulos
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proporcionan informacidon sobre los diferentes métodos y técnicas utilizados para predecir el riesgo

de impago, asi como sobre las limitaciones de estos métodos.

Articulos sobre machine learning. Estos articulos proporcionan informacion sobre los diferentes

algoritmos de machine learning utilizados para la prediccion de riesgo de impago.

CAPITULO IV. RESULTADOS Y ANALISIS

4.1 INFORME DE PROCESO DE RECOLECCION DE DATOS

4.1.1 ANALISIS EXPLORATORIO DE LOS DATOS VARIABLES CATEGORICAS

En el ambito financiero, la toma de decisiones efectiva basada en datos en crucial para
garantizar la estabilidad y el correcto crecimiento de las instituciones. El riesgo del crédito es uno
de los desafios més significativos a los que se enfrentan las instituciones financieras, ya que la

concesion de créditos es parte central del negocio de intermediacion.

En andlisis exploratorio de los datos (EDA) es una herramienta esencial para comprender
y abordar el problema del riesgo crediticio. EI EDA implica la exploracion y el analisis de los
datos disponible, su objetivo principal es revelar patrones, conocer tendencias, y relaciones en los

datos.

En diciembre de 2019, la tasa de morosidad en la cartera de consumo de nuestra institucion
financiera se encontraba en un nivel del 7.7%. Sin embargo, en diciembre de 2022, esta tasa habia
aumentado significativamente, llegando al preocupante 16.8%. Este aumento representa un desafio

financiero que requiere un analisis profundo y estrategias efectivas para revertir la tendencia.

Con el objetivo de realizar un anélisis mas enfocado y especifico en el contexto de la
gestién del riesgo crediticio, se ha procedido a seleccionar una muestra particular de la cartera de
crédito al 30 de abril. Esta seleccion se centra en los préstamos de consumo con garantia fiduciaria
que cumplen con dos criterios especificos: presentan una morosidad menor a 15 dias, que no

pertenecen y que su préstamo tenga una antigliedad minima de 12 meses.

Esta seleccion cuidadosa de la muestra nos permitira examinar detenidamente un
subconjunto de préstamos que, en ese momento, presentaban un nivel de riesgo alin gestionable.

Nos aseguramos de que la muestra sea representativa de la cartera de préstamos a clientes externos,
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lo que es fundamental para nuestra evaluacion de riesgo crediticio. A lo largo de este analisis,
exploraremos en profundidad los factores que influyen en el comportamiento de esta muestra
especifica, lo que proporcionara una base solida para el desarrollo de estrategias de gestion de
riesgos efectivas y enfocadas en la mejora de la calidad de la cartera de préstamos de consumo con

garantia fiduciaria.
Para iniciar nuestro analisis, es crucial categorizar a los clientes en dos grupos principales:

Grupo "Pago" (95.7%): Esta categoria representa la gran mayoria de los clientes, lo que
indica que la mayoria cumple con sus obligaciones de pago puntualmente. Esto es un indicio

positivo de la solidez de la cartera crediticia en términos de cumplimiento de pagos.

Grupo "No Pago" (4.3%): Aunque este grupo es huméricamente pequefio en comparacion
con el grupo de "Pago”, su relevancia radica en que, después de tres meses, estos clientes caen en
mora mayor a 30 dias. Esta transicién representa un indicio claro de riesgo crediticio y subraya la
necesidad apremiante de comprender las causas subyacentes de esta morosidad y de desarrollar
estrategias que permitan tanto identificar como predecir a los clientes que podrian caer en mora en

el futuro.

En resumen, la mayoria de los clientes se mantienen al dia con sus pagos, 1o que es una
sefial positiva. Sin embargo, el pequefio porcentaje de clientes que cae en mora mayor a 30 dias
merece una atencidn especial. El andlisis posterior podria centrarse en identificar los factores que
contribuyen a la morosidad en este grupo y en desarrollar estrategias para prevenir y gestionar el

riesgo crediticio.
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Estado de Pago

80.0%
60.0%
40.0%
20.0%
4.3%
I
0.0%
Pago No Pago

Figura 8: Estado de Pago (Pago o No Pago).

Fuentes: Elaboracion propia

Para un analisis mas completo, a continuacion, exploraremos en detalle las variables
esenciales, incluyendo aspectos demograficos de los clientes, con el fin de adquirir una
comprensién més profunda de los elementos que ejercen influencia en el comportamiento de pago

de nuestros clientes

ESTADO DE PAGO, SEXO

100%
80%

60%

79%
54%
46%
40%
21%
- .
0%

Femenino Masculino

M Pago mNo Pago

Figura 9: Estado de Pago y Género
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Fuentes: Elaboracion propia

La figura 9 desglosan el comportamiento de los clientes en términos de género (Femenino
y Masculino) y su relacién con el cumplimiento de pagos. Aqui se destacan algunas observaciones

clave:

Género y Cumplimiento de Pagos: Se observa que, en general, las clientes femeninas tienen
una tasa de cumplimiento de pagos ligeramente mas alta (54%) en comparacion con los clientes
masculinos (46%). Sin embargo, es importante contextualizar estos datos, el 55% fueron otorgados

al género masculino, mientras que el 45% corresponden al género femenino.

Género y Riesgo de Morosidad: Por otro lado, los clientes masculinos presentan una tasa de

incumplimiento (79%) mucho mas alta que las clientes femeninas (21%).

Al analizar los datos relacionados con el género y el comportamiento de pago de los
clientes, se destaca una diferencia significativa en la tasa de incumplimiento. En general, los
clientes masculinos muestran una tasa de incumplimiento del 79%, mientras que las clientes
femeninas tienen una tasa de incumplimiento del 21%. Es importante tener en cuenta que, a pesar
de esta brecha en las tasas de incumplimiento, el 55% de los préstamos se otorgaron a clientes
masculinos, en comparacion con el 45% otorgado a clientes femeninas. Esta observacion nos
recuerda la necesidad de considerar no solo las tasas de incumplimiento, sino también la
distribucion de género en la cartera de préstamos al evaluar el riesgo crediticio y desarrollar
estrategias de gestion adecuadas.

Ahora, nos centraremos en analizar la variable estado civil de los clientes y su
comportamiento de pago. Analizaremos como las diferentes categorias de estado civil se

correlacionan con las tasas de incumplimiento y cumplimiento de pagos en la cartera de préstamos
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ESTADO DE PAGO, ESTADO CIVIL
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Figura 10: Estado de Pago, Estado Civil.

Fuentes: Elaboracion propia

Clientes Casados: Muestran una tasa de incumplimiento del 50% y una tasa de
cumplimiento del 52%. La diferencia entre estas tasas es también pequefia, pero en este grupo, la

tasa de incumplimiento es ligeramente mas alta que la tasa de cumplimiento.

Clientes Solteros: Presentan una tasa de incumplimiento del 38% y una tasa de
cumplimiento del 40%. Esta diferencia es relativamente pequefia, lo que sugiere un

comportamiento de pago similar entre los clientes solteros.

Al enfocarnos en los clientes solteros y casados, los datos indican que ambos grupos tienen
tasas de incumplimiento y cumplimiento de pagos muy similares. La diferencia entre estas tasas
en ambos grupos es pequefia, lo que sugiere que el estado civil, en este caso, parece tener un

impacto limitado en el comportamiento de pago de los clientes en la cartera de préstamos.
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ESTADO DE PAGO, NIVEL EDUCATIVO
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Figura 11: Estado de Pago y Nivel Educativo

Fuentes: Elaboracion propia

Dentro del grupo de clientes que no cumplieron con sus pagos, se observa que tanto los
clientes con nivel educativo de secundaria como los universitarios muestran una tasa de
incumplimiento del 50%. Esto indica que, en este conjunto de datos, no hay una diferencia
significativa en las tasas de incumplimiento entre estos dos grupos. Por otro lado, en el grupo de
clientes que cumplieron con sus pagos, el 40% tiene un nivel educativo de bachillerato y el 58%
tiene un nivel educativo universitario. Esto sugiere que, aunque hay una representacion
significativa de clientes con niveles educativos mas bajos en el grupo de cumplimiento de pagos,
la mayoria atn cumple con sus pagos. Ademas, es relevante mencionar que un pequefio porcentaje
de clientes con nivel educativo de maestria (2%) también forma parte de este grupo de

cumplimiento de pagos.

Después de analizar el comportamiento de pago en funcion del nivel educativo, nos
centrémonos en como el impago se relaciona con el departamento de origen de los clientes que se
les concedid un crédito. Esto nos permitira comprender mejor si existen patrones regionales que

puedan influir en las tasas de incumplimiento en nuestra cartera crediticia.
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ESTADO DE PAGO, DEPARTO
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Figura 12 Gréfico de Barras Apiladas por Estado de Pago y Departamento

Fuentes: Elaboracion propia

El departamento de Francisco Morazan tiene una alta incidencia de no cumplimiento de
sus obligaciones crediticias, representando el 52% de los casos de incumplimiento. Es importante
destacar que el 52% del total de préstamos que otorga la institucion son otorgados en este
departamento. Si consideramos el 100% de los préstamos que cayeron en mora mayor a 30 dias,
el 92% de estos casos se concentra en los departamentos de Francisco Morazan y Cortés. Estos
dos departamentos representan en conjuntamente el 86% de los préstamos de consumo fiduciario

otorgados por el Banco.

Es importante destacar que, dentro de la cartera de consumo, el departamento de Yoro
representa el 8% de los préstamos otorgados. Sin embargo, lo que resalta ain mas es que el 100%
de los préstamos otorgados en Yoro se encuentran en cumplimiento, lo que significa que ninguno

de los clientes de este departamento ha caido en mora mayor a 30 dias.

Después de analizar el impacto de la ubicacion geogréafica en las tasas de impago,
exploraremos cémo el nivel de ingreso de los clientes puede influir en su comportamiento de pago
y en las tasas de impago. Esto nos permitira comprender mejor si existen patrones relacionados

con los ingresos que puedan contribuir al impago en nuestra cartera crediticia.
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ESTADO DE PAGO, NIVEL DE INGRESO
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Figura 13: Estado de Pago y Nivel de Ingreso

Fuentes: Elaboracion propia

Los datos de la Figura 13 sugieren que el nivel de ingreso no parece ser un factor
determinante en el comportamiento de pago de los clientes en la cartera de consumo. Aunque
existen algunas diferencias en las tasas de cumplimiento y no cumplimiento entre los grupos de
ingresos, estas diferencias no son significativas. Los datos revelan que no existe una relacion lineal

clara entre el nivel de ingreso y el comportamiento de pago de los clientes.

4.1.2 ANALISIS INFERENCIAL PRUEBA DE INDEPENDENCIA VARIABLE
CATEGORICAS UTILIZANDO LA PRUEBA CHI-CUADRADO

El analisis de independencia de variables categdricas desempefia un papel fundamental en
la exploracion de relaciones significativas entre diferentes atributos o caracteristicas y la variable
de interés, en nuestro caso, Estado de Pago. En este contexto, el objetivo principal es evaluar si
existe una asociacion estadisticamente significativa entre las variables categéricas consideradas y
la ocurrencia de impagos. La prueba de Chi-cuadrado se convierte en una herramienta esencial
para llevar a cabo esta evaluacién, permitiendo determinar si las variables categoricas (edad, sexo,
niel de ingresos, departamento, agencia) e Estado de Pago estan relacionadas de manera
independiente o si existe una dependencia estadistica significativa entre ellas.
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Tabla 4: Asociacidn de las variables categoricas con la variable dependiente Estado de

Pago.

Variable Chi-Cuadrado Valor P Significativo
Agencia 26.6533 0.0634 No
Zona 0.9710 0.3244 No
Departamento 75717 0.6706 No
Nivel Educacion 8.5024 0.3860 No
Ingresos 0.2154 0.9751 No
Estado Civil 1.0670 0.8995 No
Genero 4.8016 0.0284 Si

Fuentes: Elaboracion propia

El analisis Chi-Cuadrado nos revela que no existe asociacion significativa entre las
variables categdricas agencia, zona, departamento, nivel educativo, ingresos y estado civil con la
variable dependiente. No obstante, la variable genero puede desempefiar un papel en la prediccion
del impago. Es importante considerar que, en un modelo predictivo, las variables se consideran en
un contexto mas complejo es posible que algunas variables que no tienen asociacion con la variable

dependiente sean relevantes cuando se combinan con otras variables.

4.1.3 ANALISIS EXPLORATORIO DE LOS DATOS VARIABLES CONTINUAS

Después de haber realizado un analisis exhaustivo de las variables categoricas,
continuaremos nuestro estudio enfocandonos en las variables continuas. En esta etapa,
exploraremos en profundidad estas variables cuantitativas para obtener una comprension detallada
de su comportamiento y distribucion en nuestros datos. Esto nos proporcionara una vision
completa de todas las dimensiones de nuestro conjunto de datos, permitiéndonos evaluar coémo se

relacionan estas variables con nuestra variable dependiente, "Estado de Pago".

Para llevar a cabo este andlisis, utilizaremos una variedad de métodos graficos y
estadisticas descriptivas. Estas herramientas nos ayudaran a identificar tendencias, patrones y
diferencias significativas entre los grupos de clientes que cumplieron y los que cayeron en mora

en sus pagos. De esta manera, podremos obtener informacion valiosa que respalde la toma de
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decisiones informadas en el ambito financiero y crediticio.

Gréfico de Densidad Kernel de cuotas vencidas por Pago y No Pago
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Figura 15: Cuotas vencidas consumo fiduciario  Figura 14: Cuotas vencidas consumo fiduciario
promedio grafico de Kernel promedio boxplot

Fuentes: Elaboracion propia

La variable nimero de cuotas vencidas promedio afio, proporciona informacién valiosa
sobre el comportamiento de pago de los clientes y su relacion con la variable "Estado de Pago".
En la grafica de densidad de kernel, observamos que la mayoria de los clientes que cumplen con
sus pagos tienen cero cuotas vencidas, lo que sugiere que estos clientes tienden a estar al dia con
sus obligaciones crediticias. Por otro lado, entre los clientes que no cumplen con sus pagos, se
observa una distribucion diferente, con una presencia significativa de casos que tienen una 0 méas
cuotas vencidas.

Esta variable puede ser un indicador importante para predecir si un cliente cae 0 no en mora
mayor a 30 dias. Los clientes que acumulan cuotas vencidas pueden estar en mayor riesgo de caer
en mora en el futuro, por lo tanto, esta variable puede ser relevante para la prediccion y la gestion
del impago de la cartera de crédito fiduciario. Puede ser util en la identificacién temprana en
clientes con signos de dificultades en el cumplimiento de sus obligaciones crediticias y en la

aplicacion de estrategias preventiva para reducir la morosidad.
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Dias Mora agrupada por Trimestres
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Figura 16: Dias mora promedio agrupadas por trimestre

Fuentes: Elaboracion propia

Los datos de la Figura 16 muestran claramente la importancia del analisis del
comportamiento pasado en la prediccion del riesgo crediticio. Por ejemplo, los clientes marcados
que no pagaron en julio del 2022, el promedio de dias mora fue de 5 dias, en relacion con aquellos

clientes que pagaron el promedio de dias mora fue de 1.6 dias.

Esto respalda la idea de que el analisis del comportamiento histérico de morosidad de los
clientes puede ser un factor importante para predecir su probabilidad de impago en el futuro. Los
clientes que han demostrado un historial de morosidad persistente tienden a tener un mayor riesgo
de impago en comparacion con aquellos que han mantenido un historial de morosidad bajo. Por lo
tanto, considerar el historial de morosidad en la evaluacién del riesgo crediticio puede ser una

practica valiosa para tomar decisiones mas precisas y eficientes en la gestion de carteras de crédito.

Siguiendo con el andlisis sobre la relevancia del historial de morosidad, nos enfocaremos
ahora en el nimero de meses que el cliente no cayd en mora durante el afio. Esta métrica nos brinda
informacion crucial sobre la capacidad de los clientes para mantener un historial de pagos sin

interrupciones a lo largo del afio.
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Figura 17: Numero de meses que el cliente no cayé en mora.

Fuentes: Elaboracion propia

Se observar una interesante relacion entre el namero de meses en los que un cliente no cayd
en mora durante el afio y su comportamiento de pago. En el grupo de clientes que cumplieron con
sus pagos, destaca que el 83% de ellos logré mantener un historial limpio durante todo el afio,
estos se ubican dentro del rango de (11-12 veces). Este hecho sugiere una fuerte asociacién entre
la consistencia en el cumplimiento de pagos a lo largo del afio y la puntualidad en las obligaciones
crediticias. En contraste, en el grupo de clientes que no pagaron, solo el 46% pudo mantenerse sin
morosidad durante todos los meses del afio, mientras que un 17% cay6 en mora entre 5-6 veces.
Estos resultados subrayan la importancia de mantener una trayectoria de pagos constante como un
indicador relevante para predecir el impago de los clientes y respaldan la idea de que el historial

de morosidad es un factor fundamental en la evaluacion del riesgo crediticio.

El 6% de los clientes que cumplieron con sus pagos pasaron a mora de 31-60 dias ver
grafico 17, mayormente de manera ocasional y breve. Por otro lado, de los clientes que no pagaron,
el 21% enfrent6 esta morosidad, siendo mas frecuente pero adn limitada en nimero de ocasiones,
con un 80% de ellos en ese rango durante un maximo de 2 veces. Este analisis sugiere que la
morosidad de 31-60 dias es menos comun entre los clientes que pagaron y, cuando ocurre, tiende

a ser de corta duracion. Por otro lado, los clientes que no pagaron mostraron una mayor incidencia
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de morosidad de 31-60 dias, aunque la mayoria de ellos también limitaron su mora a un nimero

reducido de ocasiones

Numero de meses que el cliente cayo en mora entre 31-60
dias durante el ano
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Figura 18: Numero de meses que el cliente cayo en mora entre 31-60 dias durante el afio.

Fuentes: Elaboracion propia

Saldos en mora, Estado de Pago
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Figura 19: Saldos en mora por trimestre.

Fuentes: Elaboracion propia
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La tendencia mostrada en la Figura 19, nos revela que los clientes que “No Pagan” tienen
4 veces mas en promedio saldo en mora que los clientes que cumplieron con sus obligaciones. Esta
diferencia resalta una disparidad significativa en los costos financieros asumidos por ambos
grupos. Es importante destacar que el grupo de "clientes que no pagan” enfrentara un mayor gasto
en intereses, lo que podria indicar dificultades financieras o una mayor exposicion a tasas de interés

mas altas.

Interes vencido, Estado de Pago
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Figura 20: Interés vencido.

Fuentes: Elaboracion propia

El anélisis de los datos revela una disparidad significativa en el comportamiento de pago
entre los dos grupos de clientes, en términos de intereses vencidos. A lo largo de los cuatro
trimestres, los clientes que cumplen con sus obligaciones de pago han acumulado intereses
vencidos sustancialmente mas bajos en comparacién con los clientes que no lo hacen. En total, los
clientes “No Pago” han pagado aproximadamente 4 veces mas en promedio en intereses vencidos
que sus contrapartes del grupo “Pago”. Estos hallazgos resaltan la urgencia de abordar de manera
efectiva el incumplimiento de pago, especialmente entre los clientes del grupo “No Pago”, y
respaldan la necesidad de estrategias diferenciadas para la gestion de riesgos y la recuperacion de

deudas en funcion del historial de pago de los clientes.
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Tabla 5: Resumen de Estadisticas Descriptivas de Variables Relevantes

Variables Media Desviacion Estandar Mediana
Pago No Pago Pago No Pago Pago No Pago

Edad 42.31 40.00 10.56 8.42 40.00 37.50
Ingresos 29,015.09 28,805.04 19,546.02  18,563.13  20,001.00 20,250.00
Numero Dependientes 1.05 1.21 1.14 141 1.00 1.00
Afos Empleo 10.11 7.08 7.12 3.31 8.00 6.50
Saldo cons-Fid. 173,985.12 157,918.83 406,046.55 121,975.14 103,454.20 112,680.92
Tasa Cons-Fid. 17.84 21.19 6.44 5.58 15.00 20.00
Dias mora al cierre permitidos 0.78 3.25 2.93 4.64 - -

trim-1 dias mora prom. 1.49 2.96 7.07 5.48 - -

trim-2 dias mora prom. 2.17 4.21 10.29 5.35 - 1.00
trim-3 dias mora prom. 1.67 6.38 10.08 9.58 - 3.50
trim-4 dias mora prom. 1.18 4.96 5.22 6.94 - 2.50
conteo meses nivel de mora=0 11.02 8.04 2.44 421 12.00 9.00
cuotas vencidas acum. 1.11 5.04 2.93 4.75 - 6.00
pago capital promed afio 4,077.08 3,976.11 3,722.73 2,764.63 3,058.39 2,829.67
cuota_lps_promed_afio 8,264.21 10,154.74 8,935.45 8,867.72 5,618.27 5,227.39

Fuentes: Elaboracion propia

La Tabla 5 presenta un resumen de las principales métricas de las variables analizadas,
desglosadas por los grupos de pago y no pago. Entre las variables mas destacadas se encuentran el
numero de cuotas vencidas y los dias de mora promedio trimestrales, donde los clientes que no
pagaron muestran valores considerablemente mas altos. Asimismo, las variables relacionadas con
el saldo total del préstamo y la tasa promedio evidencian diferencias significativas, con los clientes

gue no pagaron mostrando valores superiores.

Por otro lado, las variables demogréficas y financieras, como la edad, afios de empleo y
numero de dependientes parecen tener valores medios bastante similares entre ambos grupos. Esta
similitud sugiere que, en el contexto de esta cartera de consumo fiduciario, estas variables pueden
no ser determinantes en la prediccion del impago. Aunque las medias sean parecidas, aun pueden
existir relaciones y patrones interesantes en los datos que se deben explorar con mayor profundidad

mediante analisis mas avanzados y modelos predictivos.
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4.1.4 ANALISIS INFERENCIAL DE LAS VARIABLES NUMERICAS CONTINUAS

Tabla 6: Resultados de Pruebas de Hipoétesis para Variables Independientes Continuas en
Relacién con Estado de Pago

Variable continua Estadistico t Valor p Conclusion
Edad - 1.2977 0.2056 No se rechaza la hipotesis nula
Ingresos - 0.0541 0.9573 No se rechaza la hipotesis nula
Numero Dependientes 0.5437 0.5916 No se rechaza la hipotesis nula
Afos Empleo - 4.0701 0.0003  Se rechaza la hipotesis nula
Saldo cons-Fid. - 0.5264 0.6009 No se rechaza la hipétesis nula
Tasa Cons-Fid. 2.8525 0.0084  Se rechaza la hipo6tesis nula
Dias mora al cierre permitidos 2.5835 0.0163  Se rechaza la hipotesis nula
trim-1 dias mora prom. 1.2675 0.2159 No se rechaza la hip6tesis nula
trim-2 dias mora prom. 1.7290 0.0937 No se rechaza la hipo6tesis nula
trim-1 intereses prom. 1.1855 0.2464 No se rechaza la hipotesis nula
trim-2 intereses prom. 1.4501 0.1591 No se rechaza la hipotesis nula
Trim-1 Saldo en mora prom 1.5017 0.1455 No se rechaza la hip6tesis nula
Trim-2 Saldo en mora prom 1.9055 0.0673 No se rechaza la hipotesis nula
Trim-1 Interes por mora prom 0.6919 0.4941 No se rechaza la hipotesis nula
Trim-2 Interes por mora prom 0.1186 0.9058 No se rechaza la hipotesis nula
Trim-1 Interes vencido prom 1.4122 0.1700 No se rechaza la hipétesis nula
Trim-2 Interes vencido prom 1.8437 0.0768 No se rechaza la hipotesis nula
conteo meses en mora consumo-fid 4.2432 0.0003  Se rechaza la hipotesis nula
conteo meses nivel de mora =0 - 3.4413 0.0022  Se rechaza la hip6tesis nula
conteo meses nivel de mora = 1-30 4.0173 0.0005 Serechaza la hipotesis nula
conteo meses nivel de mora = 31-60 1.4409 0.1622 No se rechaza la hipotesis nula
cuotas vencidas acum. 4.0227 0.0005  Serechaza la hipotesis nula
cuotas vencidas prom. 3.7548 0.0010  Se rechaza la hip6tesis nula

Fuentes: Elaboracion propia

En el andlisis de las variables en relacion con la variable dependiente “Estado de Pago”, se
identificaron variables significativas que demostraron tener un impacto estadisticamente
significativo en la prediccion de impago. Estas variables, como la tasa de consumo fiduciario, los
afios de empleos son criticas para comprender y predecir los patrones de impago. Por otro lado,
algunas variables no mostraron diferencias estadisticas significativas, pero su exclusion no es
automatica. Variables no significativas, como saldo del préstamo pueden desempefiar un papel
importante debido a consideraciones tedricas, interacciones con otras variables o efectos practicos.
En el proceso de construccion del modelo de aprendizaje automatico, estas variables no
significativas merecen una evaluacion mas detallada antes de tomar decisiones definitivas sobre

su inclusioén o exclusion.
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Tabla 7: Tabla de Correlaciones entre Variables Independientes y Estado de Pago

Variables conteo meses nivel conteo meses en  cuotas vencidas conteo meses nivel Trim-4 Saldo Trim-4 Interes cuotas vencidas Estado de

de mora=1-30  mora consumo-fid acum. de mora=0 en mora prom vencido prom prom. Pago
conteo meses nivel de mora = 1- 1.0000 0.8838 0.9534 0.8524 0.4756 0.6163 0.7591 0.2809
conteo meses en mora consumo 0.8838 1.0000 0.9236 0.9868 0.6052 0.6587 0.8430 0.2769
cuotas vencidas acum. 0.9534 0.9236 1.0000 0.9000 0.5766 0.6837 0.9064 0.2564
conteo meses nivel de mora =0 0.8524 0.9868 0.9000 1.0000 0.6004 0.6557 0.8292 0.2329
Trim-4 Saldo en mora prom 0.4756 0.6052 0.5766 0.6004 1.0000 0.6632 0.7387 0.2155
Trim-4 Interes vencido prom 0.6163 0.6587 0.6837 0.6557 0.6632 1.0000 0.6565 0.2138
cuotas vencidas prom. 0.7591 0.8430 0.9064 0.8292 0.7387 0.6565 1.0000 0.1958

Fuentes: Elaboracion propia

El analisis de las correlaciones entre las variables independientes y la variable dependiente
“Estado de Pago” es fundamental para identificar factores que influyen en el incumplimiento de
pagos. Hemos encontrado correlaciones significativas, destacando la importancia de analizar
detenidamente estas variables predictoras. Estos hallazgos sugieren que estas variables pueden
desempefar un papel relevante en la prediccién de incumplimientos, crucial para desarrollar

estrategias de gestion de riesgos y decisiones financieras efectivas

La alta correlacidon observada entre las variables “conteo meses nivel de mora = 1-307,
“conteo meses en mora consumo-fid” y “conteo meses nivel de mora = 0” se puede atribuir
principalmente a su origen comun: la variable original “Dias Mora”. Dado que estas variables
representan los dias de mora categorizada por nivel, es natural esperar una fuerte relacion entre
ellas. Esta correlacion elevada se justifica por la influencia que el tiempo ejerce sobre los datos,
donde los patrones de mora en un trimestre estan relacionados con los trimestres anteriores y

posteriores.

4.1.5 METODOS DE MACHINE LEARNING PARA SELECCION DE
CARACTERISTICAS

Los métodos de seleccion de caracteristicas son técnicas que se basan en ML para determinar
cuales de las mdltiples variables disponible en un conjunto de datos contribuyen de manera
efectiva a la prediccion de la variable objetivo. Los métodos de machine learning permiten
optimizar y simplificar los modelos al reducir la cantidad de variables utilizadas, lo que a la vez

puede mejorar la capacidad de generalizar y reducir el sobreajuste.

El método Random Forest es una poderosa técnica de aprendizaje automatico que se utiliza
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para resolver problemas de clasificacion. Se basa en la construccion de multiples arboles de
decision y combina sus resultados para obtener predicciones mas precisas y robustas. Una de las
ventajas clave de Random Forest es su capacidad para evaluar la importancia de las caracteristicas

en la toma de decisiones del modelo.

Como resultado, se ha encontrado que las caracteristicas Cuotas vencidas con-fid. Promed
Afo, Dias mora al cierre permitidos y Trim-2 dias mora son algunas de las principales variables
influyentes en la prediccion de nuestro variable objetivo, Estado de Pago. Estas caracteristicas
desempefiardn un papel crucial en nuestra evaluacion de riesgos crediticios y en la toma de

decisiones financieras.

Top 10 Caracteristicas Mas Impaortantes Random Forest

Salde cans-Fid. 4

saldo KREFINANCIADD - CONSLMO-FHduciario 4
Humera Depend entes |
trim-1 intereses prom. |

conteo meses nivel de mora = 1-30 4

trim-2 intereses prom, 1

Caracterishica

fuata_lps_prammed_afs |
Trim-3 Salde en mora prom 4
Fdad

Thim-4 Interes por mara prom 1

T T
0,00 0.0l 002 0.03 0.04 nos
mpartancia

Figura 20: Principales caracteristicas seleccionadas por el método Random Forest

Fuentes: Elaboracion propia

Luego de examinar las principales caracteristicas reveladas por el método Random Forest,
continuaremos nuestro analisis exploratorio de seleccion de variables con el método XGBoost. Al
igual que Random Forest, es ampliamente reconocido por su eficacia en la modelizacion de
conjuntos de datos complejos y su capacidad para identificar variables influyentes. Ambos
métodos nos brindaran una perspectiva valiosa sobre las caracteristicas mas relevantes
relacionadas con nuestra variable objetivo Estado de Pago. Este método utiliza enfoques
optimizados de gradientes para mejorar la precision del modelo. Ambos métodos tanto Random

Forest como el XGBoost se basan en la construccion de mdaltiples arboles de decision.
Es importante observan que ambos métodos seleccionaron un conjunto similar de
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caracteristicas, aunque el orden o la importancia de la variable puede varian entre los métodos.
Esta seleccion sugiere que estas variables pueden ser importante en la prediccion del

comportamiento de pago de los clientes en el fututo.

Top 10 Caracteristicas Mas Importantes (XGBoost)

Conteo meses mora entre 1-30 dias con-fid.
trim-2 dias mora prom.

Trim-3 5aldo en maora prom

Trimi-Z INEEres por mora prom

Trim-1 Saldo en mora prom

Edad

Caracteristicas

contec meses nivel de mora = 1-30
Agencia_alG GALERIAS DEL WALLE
cuotas vencidas prom.

Trim-3 Interes vencida prom

T
0.00 0.05 Q.10 0.15 0.20 0.25%
Importancia

Figura 21: Principales caracteristicas seleccionadas por el método XGBoost

Fuentes: Elaboracion propia

4.1.6 SELECCION DE LAS CARACTERISTICAS RELEVANTES

En resumen, el proceso de seleccion de las variables principales en nuestro estudio ha sido
completo. Hemos aplicado métodos avanzados de seleccidn de caracteristicas, como Random
Forest y XGBoost, que han identificado un conjunto clave de variables predictoras. Sin embargo,
no nos hemos limitado Unicamente a estas técnicas automatizadas. También hemos aprovechado
un enfoque multidimensional que incorpora analisis graficos, descriptivos y pruebas estadisticas
especificas, como el analisis de chi-cuadrado para variables categéricas y la prueba t de Student

para variables continuas.

Este enfoque nos ha permitido no solo identificar las variables méas influyentes desde una
perspectiva técnica, sino también comprender su contexto y relevancia en el ambito financiero y
crediticio. Como resultado, hemos establecido una base solida y confiable para la toma de

decisiones estratégicas en la gestion de riesgos crediticios.
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Tabla 8: Seleccién de las caracteristicas mas relevantes

Vari - Meétodos de Estadistica Inferencial Metodos de Machine Learning
ariable Correlacion _ .

Chi-Cuadrado t de student Random Forest XGBoost
Ingresos Media N/A No No No
Afios Empleo Baja N/A Si Si
Saldo cons-Fid. Baja N/A No Si Si
Tasa Cons-Fid. Media N/A Si Si
Dias mora al cierre permitidos Media N/A Si - Si
trim-1 dias mora prom. Baja N/A No Si
trim-2 dias mora prom. Baja N/A No - Si
trim-3 dias mora prom. Baja N/A Si - Si
trim-4 dias mora prom. Media N/A Si - Si
Trim-1 Saldo en mora prom Baja N/A No - Si
Trim-2 Saldo en mora prom Baja N/A No Si
Trim-3 Saldo en mora prom Baja N/A Si Si Si
Trim-4 Saldo en mora prom Media N/A Si Si Si
Trim-1 Interes vencido prom Baja N/A No Si
Trim-2 Interes vencido prom Baja N/A No Si
Trim-3 Interes vencido prom Media N/A Si Si Si
Trim-4 Interes vencido prom Media N/A Si Si
Total dias Mora Afio Consumo Fid. Baja N/A Si
Conteo meses mora = 0 con-fid. Media N/A Si
Conteo meses mora entre 1-30 dias con-fid. Media N/A Si - Si
conteo meses en mora consumo-fid Media N/A Si
cuotas vencidas acum. Media N/A Si
pago capital promed afio Baja N/A No Si Si
cuota_lps_promed_afio Baja N/A No Si Si

Fuentes: Elaboracion propia

Las variables presentadas en la Tabla 8 han sido cuidadosamente seleccionadas tras un
riguroso proceso que involucrd varios métodos de seleccion. Estas variables destacadas no solo
son las mas relevantes, sino que también desempefian un papel fundamental en los resultados de
nuestro modelo de machine learning. Los detalles y el impacto de estas variables en nuestro modelo
de ML se analizaran en profundidad en el capitulo 6, donde se presentaran los resultados y se
evaluard como estas variables influyen en la prediccion del cumplimiento o incumplimiento del

pago por parte de los clientes.

74



CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 CONCLUSIONES

Nuestra investigacion demuestra que el comportamiento de pago de los clientes es
fundamental para predecir el incumplimiento de pagos. Dentro de las variables analizadas,
encontramos que el nimero promedio de cuotas vencidas por afio, el historial de morosidad
en términos de dias de mora, el saldo en mora, los intereses vencidos, entre otras variables.
Estas son indicadores fundamentales para identificar a los clientes que podrian estar en
mayor riesgo de caer en mora y son esenciales para la toma de decisiones estratégicas en
la gestion de riesgos crediticios y desempefian un papel fundamental en la evaluacién y

mitigacion de riesgos financieros

Basado en el analisis grafico y la prueba chi-cuadrado se ha constatado que la mayoria de
estas variables demograficas como ser agencia, zona, departamento, nivel educativo,
ingresos y estado civil entre otras, no presentan una asociacion estadisticamente
significativa con la variable 'Estado de Pago' en nuestra cartera de consumo fiduciario. Sin
embargo, cabe resaltar la variable género, donde hemos identificado una relacion
estadisticamente significativa. Es esencial la tasa de incumplimiento es més alta entre los
clientes masculinos, pero también representan una proporcion mayor de préstamos

otorgados en comparacion con las clientes femeninas.

Durante esta investigacion, hemos analizado exhaustivamente las variables relacionadas
con la probabilidad de incumplimiento de los clientes de la cartera de consumo fiduciario
en una entidad financiera. Se utilizaron diversas técnicas de analisis de datos y modelos de
machine learning, evaluamos y seleccionamos las variables mas influyentes para predecir
el impago de los clientes.

75



Con los resultados obtenidos por los modelos ML aplicados, se considera la creacion de un
dashboard disefiado especificamente para visualizar y supervisar de manera dinamica a los
clientes con alta probabilidad de caer en mora en la cartera de consumo fiduciaria es una
medida estratégica fundamental para la institucion financiera. Esta herramienta
proporciona una vision mas clara y actualizada de los riesgos asociados a los préstamos y
permite tomar decisiones informadas de manera proactiva. Al utilizar datos reales y analisis
predictivos, el dashboard facilita la identificacion temprana de clientes en riesgo, lo que a
su vez permite implementar acciones preventivas y estratégicas para reducir la morosidad

y proteger los activos financieros.

En el capitulo 6 se define el desarrollo, la aplicabilidad y la evaluacion de un modelo ML

para predecir el impago.

5.2 RECOMENDACIONES

En vista de los patrones y tendencias identificados en nuestro analisis financiero, es
necesario que la institucion financiera tome medidas proactivas y basadas en datos para
abordar el riesgo crediticio en la cartera de consumo fiduciario. Ademas, se debe considerar
la implementacion de un sistema de monitoreo continuo de los clientes en riesgo, lo que
permitiria una intervencion temprana para evitar el incumplimiento, teniendo en cuenta
especialmente las variables clave que hemos identificado, como los dias de mora promedio,
las cuotas vencidas y los intereses pagados. Estas medidas, respaldadas por un enfoque en
la prevencion y la toma de decisiones basada en datos, contribuirdn significativamente a
mejorar la gestion del riesgo crediticio y a reducir la morosidad en el Banco. Asimismo, se
recomienda una revisioén periodica y actualizacion de estas politicas y estrategias,
considerando la evolucidn de los datos y el comportamiento de los clientes a lo largo del

tiempo.
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Es de vital importancia abordar los problemas relacionados con la calidad de los datos y el
acceso a la informacion. La falta de consistencia y la falta de conciliacidn en los datos, asi
como cualquier desafio en el acceso a informacion relevante, deben ser tratados con
urgencia. Se recomienda realizar una revision exhaustiva de la calidad de los datos,
identificar y rectificar cualquier discrepancia, y garantizar un acceso fluido a los datos
necesarios. Estas medidas no solo mejoraran la precision de nuestro modelo predictivo,
sino gque también fortaleceran nuestra capacidad para gestionar eficazmente el riesgo

crediticio.
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CAPITULO VI. APLICABILIDAD

6.1 NOMBRE DE LA PROPUESTA

Implementacion de un modelo de Machine Learning para predecir la probabilidad de impago

de la cartera de cliente de consumo fiduciario
6.2 JUSTIFICACION DE LA PROPUESTA

El andlisis de los datos histéricos de mora de la cartera de consumo adquiere una
importancia fundamental para comprender la evolucion del riesgo asociado a este producto. A
diciembre de 2019, la tasa de morosidad de la cartera de consumo se situaba en un 7.7%. Sin
embargo, al llegar a diciembre de 2021, esta tasa habia aumentado significativamente a un 14.6%.
El incremento continud en diciembre de 2022, cuando la tasa alcanz6 un preocupante 16.8%. Estos

datos reflejan un deterioro progresivo en la calidad de la cartera de consumo.

Simultaneamente, los datos histéricos de pagos y morosidad de la cartera de consumo
revelan una tendencia critica. A medida que avanzamos desde julio de 2022 hasta enero de 2023,
notamos un patrén de deterioro en la cartera del 4%. A pesar de que el numero de clientes que
realiza pagos se ha mantenido constante, el deterioro también es constante en el numero de clientes

que no han pagado o tienen una mora superior a 30 dias.

La implementacion de esta herramienta permitird una gestion mas precisa y proactiva del
riesgo crediticio, lo que resultara en una reduccion sustancial de la morosidad. La identificacion
temprana de los clientes con mayor probabilidad de impago permitird implementar medidas
preventivas y personalizadas. Este enfoque basado en datos mejorara la calidad de la cartera de
consumo fiduciario, también fortalecera la rentabilidad del banco al reducir las pérdidas asociadas
con la morosidad y gestionar de manera méas efectiva y focalizada los gastos asociados con la

gestién de la mora.
6.3 ALCANCE DE LA PROPUESTA
e Desarrollar y aplicar un modelo de machine learning preciso y confiable que sea capaz de

predecir la probabilidad de impago de los clientes de la cartera de consumo fiduciario.

e Comparar y evaluar el rendimiento del modelo utilizando métricas como la precision, el
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area bajo la curva ROC vy la sensibilidad. También se verifica la capacidad predictiva
utilizando datos de validacion que representen un periodo futuro en relacion con el periodo

de entrenamiento.

6.4 DESCRIPCION Y DESARROLLO
6.4.1 DESCRIPCION

Recopilacion y tratamiento de los datos: En la fase inicial, se recolectaran datos cruciales
de la cartera de consumo fiduciario, abarcando el periodo del 31 de mayo de 2021 al 30 de abril
de 2022. Estos datos comprenderan informacién relevante como la edad de los clientes, la
antigliedad de los préstamos, afios de empleo, nimero de dependientes, saldos de préstamos, cuotas
atrasadas y dias de mora, intereses por mora, saldos vencidos entre otras variables. Se incluyen

variables demogréficas, financieras y transacciones.

Una vez ya definidas las variables a considerar, los datos son sometidos a limpieza y
preprocesamiento. Esto incluye la identificacion y gestion de valores atipicos, la imputacion de
datos faltantes o nulos, en caso necesario, la conversion de variables categéricas a numéricas. El

objetivo principal es garantizar la consistencia de los datos para su utilizacion en el modelado.

Anélisis de Datos Exploratorio: Se llevé a cabo un andlisis de datos exploratorio para
comprender mejor las caracteristicas de la cartera de consumo fiduciario. Esto incluird
visualizaciones de datos y la identificacion de patrones que puedan influir en el impago de los

clientes.
6.4.1.1 VALIDACION CRUZADA DE LOS MODELOS PREDICTIVOS

La validacion cruzada es una metodologia crucial en la construccion y evaluaciéon de
modelos predictivos. Estamos trabajamos con datos secuenciales, como registros financieros a lo
largo del tiempo, es esencial garantizar que nuestro modelo sea capaz de hacer predicciones

precisas en situaciones futuras. Este enfoque de validacion se divide en tres etapas fundamentales:

Entrenamiento del Modelo: Durante esta fase, el modelo aprende utilizando datos
histéricos que abarcan un periodo de tiempo especifico. En nuestro estudio, hemos empleado
registros desde el 31 de mayo de 2021 hasta el 30 de abril de 2022. Durante el entrenamiento, el

modelo aprende patrones, relaciones y tendencias dentro de estos datos historicos. Esta etapa es
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crucial, ya que sienta las bases para las predicciones futuras. Para llevar a cabo el entrenamiento,
se utiliza el 70% de los datos disponibles, mientras que el 30% restante se reserva para su

validacion, garantizando asi la robustez y eficacia del modelo.

Periodo de Observacion (31 may 2021 hasta 30 abril 2022) Periodo de desempefio
(Clientes que cayeron

en mora > 30 dias)

may-21 jun-21  jul-21 ago-21 sep-21 oct-21 nov-21 dic-21 ene-22 feb-22 mar-22 abr-22

Figura 22: Periodo de tiempo analizado datos de entrenamiento

Fuentes: Elaboracion propia

Prueba del Modelo: La prueba se realiza utilizando conjuntos de datos que representan un
periodo futuro en relacion con el periodo de entrenamiento. En nuestro caso, contamos con 3
conjuntos de validacion: uno que abarca desde el 31 de agosto de 2021 hasta el 31 de julio de 2022,
otro desde el 30 de noviembre de 2021 hasta el 31 de octubre de 2022 y el Gltimo que abarca desde
28 de febrero del 2022 hasta 31 de enero del 2023. Estos conjuntos de validacion simulan
situaciones futuras en las que el modelo debe realizar predicciones basadas en su conocimiento
adquirido durante el entrenamiento.

Periodo de Observacion (31 ago 2021 hasta 31 julio 2022) Periodo de desempefio
(Clientes que cayeron

en mora > 30 dias)

ago-21 sep-21 oct-21 nov-21 dic-21 ene-22 feb-22 mar-22 abr-22 may-22 jun-22 jul-22

Figura 23: Periodo de tiempo analizado datos de validacion

Fuentes: Elaboracion propia

Evaluacion del Modelo: La etapa final consiste en evaluar el rendimiento del modelo
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mediante la comparacién de sus predicciones con los resultados reales en los datos de validacion.
Medimos su capacidad de generalizacion en situaciones del mundo real mediante métricas como
precision, sensibilidad, especificidad y el area bajo la curva ROC. Esta evaluacion nos proporciona
informacion crucial sobre la confiabilidad y la precision del modelo al hacer predicciones en

contextos futuros.

La validacion cruzada garantiza que nuestro modelo pueda realizar predicciones confiables
en escenarios de la vida real, especialmente cuando se enfrenta a datos futuros para los cuales no
tenemos informacién de resultados reales. Su aplicacién es fundamental para demostrar la robustez
y el valor de nuestro modelo en la toma de decisiones, la gestion de riesgos y la reduccién de la

morosidad en el sector financiero.
6.4.2 DESARROLLO

El proceso de desarrollo del modelo predictivo para evaluar la probabilidad de impago de
los clientes que cuentan con un préstamo de consumo fiduciario implica una serie de pasos claves.
Se presentara de manera resumida las herramientas usadas en cada etapa del proceso. La
herramienta principal para la extraccion y procesamiento de los datos es SQL, posteriormente se
utilizd KNIME para el desarrollo del modelo de Machine Learning y Power Bl se implemento para

visualizar los resultados de manera efectiva.

6.4.2.1 EXTRACCION Y TRANSFORMACION DE LAS VARIABLES
INDEPENDIENTES

En este proceso se utilizo la herramienta SQL para extraer y manipular las variables claves
necesarias para el desarrollo del modelo, estas variables incluyen datos historicos y esenciales del
comportamiento del cliente como ser los dias mora, intereses mora, intereses pagados por la deuda,

principal vencido (mora al cambio), entre otras variables financieras.

Para mejorar la capacidad del modelo para capturar patrones y tendencias a lo largo del
tiempo, se realiz6 una transformacion significativa en estas variables. En lugar de trabajar con
valores individuales, se crearon trimestres de estas variables. Por ejemplo, la variable "Intereses
LPS" se transformo en "Trim1 Intereses Lps”, "Trim2 Intereses Lps”, "Trim3 Intereses Lps" y
"Trim4 Intereses Lps", representando asi los cuatro trimestres del afio. Esta transformacion

permitio una vision mas completa de como estas variables evolucionaron a lo largo del afio.
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Se aplicaron filtros que garantizan que los clientes seleccionados no tuvieran mas de 15
dias de mora al cierre de abril de 2022, también se implementé en las corridas con datos futuros
para asegurar que los clientes seleccionados para el analisis no tuvieran mas de 15 dias de mora al
final de cada periodo de observacion. Este filtro de no tener mas de 15 dias de mora al cierre de
abril de 2022 desempefid un papel fundamental en la seleccién de los datos utilizados para el
modelo. Su proposito radica en enfocar el anlisis en aquellos clientes que atn no habian caido en
mora significativa al final del periodo histdrico. Este filtro permitié identificar a los clientes que
podrian estar en riesgo de impago en un futuro cercano, excluyendo a aquellos que ya habian
acumulado un historial prolongado de morosidad. Otros filtros aplicados la antigiedad del

préstamo mayor o igual a 12 meses y que el cliente no sea empleado del Banco.

Estos pasos se resumen en una consulta que estandariza la preparacion de datos. Esto
significa que, para cada corrida, solo se ajusta el periodo de observacion, evitando la repeticion de
procesos manuales de limpieza y filtrado. Esto ahorra tiempo y permite ejecutar el modelo con

diferentes conjuntos de datos historicos o futuros al modificar el rango de fechas.

Tabla 9 Seleccion de variables independiente para el modelo

Variable Variable Transformada Tipo Explicacion
Afios Empleo N/A S Afos de empleo del cliente en su empleador
actual
Saldo cons-Fid. N/A Continua Sa.IdO en cuentas de consumo o fiduciarias del
cliente
Tasa Cons-Fid. N/A Continua  Representa la tasa de interes del prétamo
Dias mora al cierre . Dias mora del cliente al cierre de cada periodo
- N/A Continua .
permitidos observado (menor 15 dias)
. Dias mora trimestral promedio . Representa los dias mora promedio del cliente
dias mora . s . Continua .
(ejemplo: trim-1 dias mora prom.) en forma trimestral
Saldo en mora trimestral promedio . Monto de la cuota que el deudor no ha pagado
Saldo en mora . s Continua o
(ejemplo: trim-1 saldo mora prom.) en la fecha de vencimiento acordada
. Interesgs ve.n0|dos tn@stral Continua Intereses de la cuota que el deudor no ha
Interes vencido promedio (ejemplo: Trim-1 Interes .
. pagado en la fecha de vencimiento acordada
vencido prom)
Total dias Mora Afio . Total de dias de mora acumulados en el afio
. N/A Continua A
Consumo Fid. para la cartera de consumo fiduciario
Conteo meses mora = 0 .. Namero de meses que el cliente estuvo sin
) N/A Categorica .
con-fid. tener al menos un dia en mora
Conteo meses mora entre . Namero de meses en mora con un nivelde 1 a
N . N/A Continua . N
1-30 dias con-fid. 30 dias para la cartera de consumo fiduciario
Conteo meses en mora . NUmero total de meses en mora para la cartera
X N/A Continua I
consumo-fid de consumo fiduciario
Cuotas vencidas acum.  N/A Continua Cantidad acumulada de cuotas vencidas
Pago capital promed afio  N/A i Pror.‘nedlo anual de pagos realizados hacia el
capital
Cuota_lps_promed_afio  N/A Continua Promedio anual de cuotas pagadas en la

moneda local (LPS)

Fuentes: Elaboracion propia
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6.4.2.2 CONTRUCCION DE LA VARIABLE DEPENDIENTE

Para construir nuestra variable “Estado de Pago”, se evalud el comportamiento de estos
clientes seleccionados en un periodo de desempefio adicional de 3 meses. Durante este lapso, se
monitored si los clientes experimentaron una mora mayor a 30 dias. Si no la tenian, se considero
que estaban al dia con sus pagos y se etiquetaron como 0 (Pago). En caso de que incurrieran en
una mora mayor a 30 dias, se catalogaron como 1 (No Pago). Esta definicion de la variable
dependiente se bas6 en el objetivo de evaluar la probabilidad de impago de los clientes y su
idoneidad para la gestion de riesgos crediticios.

Periodo de Observacion (31 may 2021 hasta 30 abril 2022) Periodo de desempefio
(Clientes que cayeron
enmora > 30 dias)

may-21 jun-21 jul-21 ago-21 sep-21 oct-21 nov-21 dic-21 ene-22 feb-22 mar-22 abr-22

Volvemos a nuestra figura 22, en donde observamos un periodo de desempefio, que es utilizado
para evaluar a los clientes seleccionados, si la mora del cliente al final del periodo de desempefio
es mayor de 30 dias, entonces se marca como 1, de lo contrario significa que el cliente no cayo en
mora mayor a 30 dia y corresponde marcarlo como 0, de esta forma se construye nuestra variable

dependiente “Estado de Pago”

6.4.2.3 ENTRENAMIENTO

Una vez que hemos preparado los datos mediante la ejecucion de la consulta, que contiene
todo el proceso de extraccion, transformacién y limpieza, el siguiente paso es el entrenamiento del
modelo, el cual se llevara a cabo en la herramienta KNIME, donde configuramos y entrenamos

nuestro modelo de machine learning con el conjunto de datos preparados.

e Carga de Datos: En primer lugar, se carga el archivo que contiene el conjunto de

datos necesario para el entrenamiento del modelo.
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Manejo de Valores Nulos: Se realiza una correccion de los valores nulos o missing

values, asignandoles un valor de cero (0) para garantizar la integridad de los datos.

Filtro de Empleados: Se aplica un filtro para eliminar a los clientes que son
empleados del banco, ya que su comportamiento podria ser diferente al de los

clientes regulares.

Normalizacién de Datos: Los datos se normalizan para llevarlos a una escala comin

y facilitar el proceso de entrenamiento del modelo.

Particion de Datos: Se divide el conjunto de datos en dos partes: un 70% se utiliza

para entrenar el modelo y un 30% se reserva para validar su desempefio.

Configuracion del Modelo: Se configuran los nodos y parametros necesarios para

crear y entrenar el modelo de machine learning en Knime.

Nodos adicionales: empleamos nodos adicionales en Knime para optimizar el
proceso. Utilizamos el nodo ROWID para asignar identificadores Gnicos a los datos
antes de su procesamiento, y posteriormente, el nodo JOINER se utiliza para
reintroducir estos identificadores en el conjunto de datos, facilitando la
identificacion de predicciones con los registros originales de los clientes. Ademas,
aplicamos el nodo Desnormalizer para revertir la normalizacidn de datos realizada
anteriormente, lo que nos permite obtener los resultados en su forma original y

comprender mejor su significado.

PROCESAMIENTO DE LOS DATOS
Partonang
Excsi Readsr Missing Valus Row Fiitsr Roow Fiitsr RowiD Column Firtsr Numbsr To String Normslizsr o
o,
By r?: > = » = » » »- L S L r:—::
a0-20
TRAIN ‘e Nulos Simirer RRHH  Slimires RRHH Nxde: 953 Siemirer var RGO Nermafizasdn
J———
Exost Reamer
-
Tems
T
Excel Rsader
By - Missing Valus Row Fiter Row Fiiter RowiD Column Fater Number To String Normaiizsr
- -2 = - . T " i
Teest :
& meses decpues Vdress Nufos Dlirnirer RAHH Dirmirer RAHH M 993 Slirnirer var. MRG0 B
Exost Reamer e
.- Excsl Rsadsr
>
Tems
R Tet
12 rnesmens clesmgres:
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Fuentes: Elaboracion propia
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Figura 25: Entrenamiento del modelo

Fuentes: Elaboracion propia

6.4.2.4 VALIDACION
La validacion se lleva a cabo utilizando tres conjuntos de datos que representan periodos
futuros con respecto al periodo de entrenamiento. Estos conjuntos abarcan desde agosto de 2021
hasta julio de 2022, desde noviembre de 2021 hasta octubre de 2022, y desde febrero de 2022 hasta
enero de 2023. Estos escenarios de validacion permiten evaluar la capacidad del modelo para hacer

predicciones en situaciones futuras basadas en su entrenamiento previo.

CONJUNTOS DE PRUEBA RESULTADOS EXCELY
ROC Cuurvs (iocai) POWER BI
Naiva Bapas — MicTOBOTE
Fredictor — " Authentication Send to Powsr BI
& 1
=] L]
Mide 1006 | Mode 1000
D nArmaiizer Column Resortsr |
B : Ll 2 » e -
[} [}
Cressnoxrmmaliizar Mode 733 | Exest Wiiter

[
Resultatados

Figura 26: Validacién cruzada

Para almacenar los resultados de las predicciones, empleamos el nodo Excel Writer en
Knime. Este nodo permite guardar un archivo en formato Excel que contiene informacion detallada

sobre las predicciones realizadas por el modelo.

85



6.5 MEDIDAS DE CONTROL
6.5.1.1 METRICAS CLAVES DE VALIDACION

Con el fin de mejorar la gestion del riesgo crediticio y reducir la morosidad en la cartera
de consumo fiduciario, se ha desarrollado un analisis exhaustivo utilizando diferentes algoritmos
como herramientas centrales. Este analisis se llevd a cabo en diferentes momentos posteriores a
un periodo de tiempo especifico, con el propdsito de evaluar la eficacia de nuestro modelo de

prediccion en la identificacion de posibles incumplimientos crediticios.

Cada prueba representa un escenario realista en el que el modelo fue aplicado para prever
el comportamiento de los clientes. Estos resultados se han organizado de manera clara en la tabla
10, que incluye métricas clave como la exactitud, la precisién, la sensibilidad, la especificidad y
el area bajo la curva ROC (ROC Auc).

Tabla 10: Evaluacion de desempefios de los modelos

Algoritmo Pruebas Exactitud Precision  Especificidad Sensibilidad ROC Auc
Prueba (30%0) 87.05% 96.64% 89.15% 60.00% 77.83%
N B Prueba 1 (3 meses déspues) 82.61% 97.79% 83.71% 53.33% 76.07%
Prueba 2 (6 meses déspues) 83.33% 98.40% 84.11% 61.54% 77.28%
Prueba 3 (9 meses déspues) 83.48% 98.19% 84.21% 68.75% 82.37%
Prueba (30%) 92.55% 97.64% 94.43% 57.14% 76.19%
Regresion Prueba 1 (3 meses déspues) 87.68% 97.28% 89.72% 33.33% 72.48%
Logistica  prueba 2 (6 meses déspues) 85.45% 97.55% 87.12% 38.46% 66.95%
Prueba 3 (9 meses déspues) 87.32% 96.05% 90.40% 25.00% 72.58%
Prueba (30%) 75.00% 95.40% 77.75% 6.25% 68.75%
SWM Prueba 1 (3 meses déspues) 68.12% 96.84% 69.17% 40.00% 64.37%
Prueba 2 (6 meses déspues) 68.52% 96.59% 69.86% 30.77% 55.12%
Prueba 3 (9 meses déspues) 66.08% 96.02% 67.18% 43.75% 54.50%

En cada una de estas pruebas realizadas, que representa un escenario realista en el que el
modelo se aplicé a datos futuros para evaluar su desempefio en situaciones diversas. Es importante
destacar que las pruebas se llevaron a cabo en tres momentos diferentes, cada una con un conjunto
de datos correspondiente a 3, 6 y 9 meses posteriores a la fecha de observacién original. Este
enfoque permite una evaluacidn exhaustiva del modelo en condiciones que simulan con precision
el comportamiento de los clientes a lo largo del tiempo. Naive Bayes ha demostrado ser la opcién
mas equilibrada en términos de precision y especificidad, lo que lo posiciona como la eleccién
mas confiable en la gestidn del riesgo crediticio y la reduccion de la morosidad en la institucion

financiera.
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6.5.1.2 HERRAMIENTA DE VISUALIZACION: DASHBOARD DE SEGUIMIENTO
DE CLIENTES

Después de haber realizado un andlisis y evaluacion de nuestro modelo de prediccion de
riesgo crediticio, llegamos al momento de la presentacion de los resultados. Se desarrollo un
tablero de seguimiento que refleja los resultados de nuestro modelo de prediccion, donde se
muestran las caracteristicas clave y se analizan tendencias, identificaremos riesgos potenciales y
demostraremos cémo nuestro modelo de aprendizaje automatico impulsa la toma de decisiones

eficaces en nuestra institucién financiera.

Seguimiento de clientes en riesgo de Morosidad > 30 dias

Clientes en riesgo de morosidad »30 dias Clientes sin riesgo de morosidad »30 dias No Pago Pago

47 308

Todas v

Estado de Pago por Agencia Promedio de DiasMora por Trimestre y Estado de Pago

scor pumcent v [ ST :: 1936

16.13
ac crcunvaacion [N - 1238 11.68
acavoes ST -
143 161 097 0.48
aceproceso [INET TN ::

trim-1 trim-2 trim-3 trim-4
accacerias oecvace [ :o
scorerincieacses [EZE] :0 Promedio de SaldoMora por Trimestre y Estado de Pago

se cras e [ESSN 5

4.1 mil

sovion EETHNNCE - 2sua 3.1 mi
accascans veu. [EETINNEY 17 ko
ac pLaza mirarcores [IEEEN 17 M 0.2 mil 0.2 mil 0.1 mil

accomavacua [EIIIEN 11 trim-1 trim-2 trim-3 trim-4

ac muwripeazateu [ 1o

Promedio de InteresVencido por Trimestre y Estado de Pago
sere o secect sanking 1zo... [T 1o

3.8 mil
acuncaea Il s

3.6 mil
2.9 mil 2.8 mil
ADMINISTRACION DE CARTER .. I 1
JEFE DE SELECT BANKING 1 20... I 1 0.4 mil 0.2 mil 02 mil
.2 mil mil 0.1 mil
trim-2

trim-1 trim-3 trim-4

Figura 27: Seguimiento de clientes en riesgo de morosidad > 30 dias

6.5.1.3 FRECUENCIA DE ACTUALIZACION
La frecuencia de actualizacion trimestral de nuestros datos se ha seleccionado
estratégicamente para brindar una vision eficaz de la evolucion del riesgo crediticio. En un periodo
de 12 meses de analisis, evaluamos el historial de pagos de los clientes e identificamos aquellos
con mayor riesgo de caer en mora durante los préximos 3 meses. Es importante destacar que solo

se incluyen clientes con mora menor a 15 dias al final del periodo de observacion.
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6.6 CRONOGRAMA DE IMPLEMENTACION Y PRESUPUESTO

Tabla 11: Cronograma de implementacion y presupuesto

Actividad a desarrollar Taycesion Serhana
Lps.
Capacitacion en 2l uso SQL (bésico) 8.000
Capacitacion en el uso de KNIME 8.000
Capacitacion en el uso de Power BI 8.000
Adgquisicion de la licencia de Power BI 3,000
Evaluacion y revision del proyecto 5,000

Esta programado que se lleven a cabo una serie de actividades clave para laimplementacion
exitosa del proyecto. Esto incluye la capacitacion en el uso de SQL nivel basico, KNIME y Power
BI, asi como la adquisicion de la licencia necesaria para Power Bl (1 afio). Estas acciones nos
permitiran finalizar la fase de implementacion, lo Unico pendiente sera la designacion de la persona
encargada y su posterior capacitacion en el manejo de estas herramientas. Con estas actividades
programadas y una inversién de 32,000 lempiras, se llevaria a cabo la implementacion del

proyecto.

= Open for Innovation

- KNIME mj) Power Bl

NS0 I
eExiracoion dolos dites eEntrenamiento de los modelos e Visualizacién de datos
eTransformaciones de datos *Interfaz grafica del flujo de e Interaccién y filtrado de datos
e Preprocesamiento de los trabajo « Presentacion de resultados

»Configuracion de algoritmos
machine learning

datos

Figura 28: Esquema de Implementacién del proyecto Predictivo
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6.7 CONCORDANCIA DE LOS SEGMENTOS DE LA TESIS CON LA PROPUESTA

La matriz concordancia de los segmentos de la tesis con la propuesta es esencial para evaluar cdmo nuestra investigacion se

ajusta a los objetivos y enfoques establecidos en la propuesta inicial. Analizaremos cémo cada parte de la tesis se relaciona con nuestra

vision original, asegurando coherencia y relevancia.

Tabla 12: Matriz de concordancia de los segmentos de la tesis con la propuesta

Capitulo | Capitulo 11 Capitulo 111 Capitulo V Capitulo VI
Titulo Objetivo Obijetivos Teorias de ) Nombre o
L . Conclusiones Objetivos Propuesta
Investigacion General Especificos Sustento Propuesta
Identificary | Evaluar y Nuestra investigacion demuestra .
_ _ _ Implementacion e Desarrollar y
analizar las seleccionar las que el comportamiento de pago
variables mas | variables mas de los clientes es fundamental .
- de Machine modelo de
Prediccionde | relevantes que | influyentes en para predecir el incumplimiento .
) ) ) Learning para machine
riesgo de impago | influyenenla |la probabilidad Machine de pagos. Dentro de las :
o . predecir la learning
en Institucion | probabilidad de | de learning y su variables analizadas, .
) ) ) probabilidad de preciso y
financiera usando | jncumplimiento | incumplimiento | relevanciaen el encontramos que el nimero . de | _
delos d _ _ : ditici _ _ Impago ae fa confiable que
moaelos ae de los clientes | de los clientes | M1€sgo Creaiticio | promedio de cuotas vencidas por q
hite learn; ) o _ Cartera de sea capaz de
machine fearning | de la cartera de | de la cartera de afo, el historial de morosidad en I d )
o ) cliente de predecir  la
consumo consumo términos de dias de mora, el .
o o ] consumo probabilidad
fiduciario, con | fiduciario saldo en mora, los intereses L
fiduciario.

el propdsito de

mediante el uso

vencidos entre otras variables

de impago de
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mejorar la
gestién del
riesgo
crediticio y
reducir la
morosidad del
Banco

de técnicas de
andlisis de
datosy modelos
de machine

learning.

son indicadores fundamentales
para identificar a los clientes que
podrian estar en mayor riesgo de
caer en mora. Estos indicadores
son esenciales para la toma de
decisiones estratégicas en la
gestion de riesgos crediticios y
desempefian un papel
fundamental en la evaluaciéon y
mitigacion de riesgos

financieros.

Desarrollar y

aplicar un
modelo de
machine

learning precios
y confiable que
sea capaz de
predecir la
probabilidad de
impago de los

clientes de la

Técnicas de
aprendizajes
automaticos
ML)y
metodologias de
reprocesamiento
de datos

aplicadas

Basado en el andlisis grafico y la
prueba chi-cuadrado se ha
constatado que la mayoria de
estas variables demogréaficas
COMo Ser agencia, zona,
departamento, nivel educativo,
ingresos y estado civil entre
otras, no presentan una
asociacion estadisticamente
significativa con la variable

'Estado de Pago' en nuestra

los clientes de
la cartera de
consumo

fiduciario.

Comparar 'y
evaluar el
rendimiento
del modelo
utilizando
métricas como
la precision, el
area bajo la
curva ROC vy
la sensibilidad.

También  se

verifica la
capacidad
predictiva
utilizando
datos de

validacion que
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cartera de
consumo

fiduciario, con
el proposito de
mejorar la
gestion del
riesgo crediticia
y reducir la
morosidad del

Banco.

cartera de consumo fiduciario.
Sin embargo, cabe resaltar la
variable género, donde hemos
identificado una relacién
estadisticamente significativa.
Es esencial la tasa de
incumplimiento es més alta
entre los clientes masculinos,
pero también representan una
proporcion mayor de préstamos
otorgados en comparacion con

las clientes femeninas.

Comparar Yy
evaluar el
rendimiento de
diferentes

modelos de
ML, utilizando
métricas como
la precision, el
area bajo la

curva ROCy la

Técnicas de
aprendizajes
automaticos
(ML) y
metodologias de
reprocesamiento
de datos

aplicadas

Durante esta investigacion,
hemos analizado
exhaustivamente las variables
relacionadas con la probabilidad
de incumplimiento de los
clientes de la cartera de
consumo fiduciario en una
entidad financiera. Se utilizaron
diversas técnicas de analisis de

datos y modelos de machine

representen un
periodo futuro
en relacion
con el periodo
de

entrenamiento.
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sensibilidad,
para determinar
el modelo que
mejor
desempefio

tiene.

learning, evaluamos y
seleccionamos las variables mas
influyentes para predecir el

impago de los clientes.

Desarrollar un
dashboard
disefiado para
visualizar y
supervisar  de
manera
dindmica a los
clientes con alta
probabilidad de
caer en mora en
la cartera de
consumo

fiduciaria.

Técnicas de
aprendizajes
automaticos
ML)y
metodologias de
reprocesamiento
de datos

aplicadas

Con los resultados obtenidos por
los modelos ML aplicados, se
considera la creacion de un
dashboard disefiado
especificamente para visualizar
y supervisar de manera dinamica
a los clientes con alta
probabilidad de caer en mora en
la cartera de consumo fiduciaria
es una medida estratégica
fundamental para la institucion
financiera. Esta herramienta
proporciona una vision mas
clara y actualizada de los riesgos
asociados a los préstamos y

permite tomar decisiones
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informadas de manera proactiva.
Al utilizar datos en tiempo real y
analisis predictivos, el
dashboard facilita la
identificacion temprana de
clientes en riesgo, lo que a su
vez permite implementar
acciones preventivas y
estratégicas para reducir la
morosidad y proteger los activos

financieros.

Fuentes: Elaboracion propia
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6.8 BENEFICIOS Y CONCLUSIONES

6.8.1.1 BENEFICIOS

Mejora en la Gestion del Riesgo Crediticio: La implementacion exitosa de nuestro modelo

de prediccidn de riesgo crediticio se traduce en una gestion del riesgo més efectiva. Esto permite

a las instituciones financieras identificar a los clientes con mayor probabilidad de impago y tomar

medidas preventivas de manera oportuna.

Optimizacién de Recursos: Una de las ventajas clave de nuestro proyecto es la

optimizacion de recursos. Nuestro modelo brindara la capacidad de asignar los recursos de manera

mas eficiente al enfocarnos en los clientes con riesgo crediticio elevado.

6.8.1.2 CONCLUSIONES

Se desarrollo un modelo de machine learning de alta precision que puede predecir
con éxito el 60% de los clientes que enfrentaran impagos. La capacidad de anticipar
y prevenir incumplimientos de pago no solo permitird una administracion mas
eficiente de los recursos, sino que también contribuira a la estabilidad financiera y

al crecimiento sostenible.

Se valido el modelo con métricas como la exactitud 84%, precision 97%, el area
bajo la curva ROC 78% vy la sensibilidad 61%, ademas de validaciones cruzada con
datos de varios periodos futuros, se desprende una conclusion: el modelo de
machine learning exhibe una capacidad sélida y confiable para prever el riesgo de
impago entre los clientes de la cartera de consumo fiduciario. Estos resultados
respaldan de manera contundente la efectividad de nuestro modelo en la gestion del
riesgo crediticio y su valor para la toma de decisiones fundamentadas en el ambito

financiero.
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ANEXOS
ANEXO 1: CARTA DE AUTORIZACION DE LA EMPRESA O INSTITUCION

CARTA DE AUTORIZACION DE LA EMPRESA O INSTITUCION

Tegucigalpa. Francisco Morazan, 21/09/2023
{Cundad), (Departamento) {Dia, mes v afio)

Kenia Mariela Velasquez Menendez

(Nombre y apellidos del director o Gerente)

Gerente de Recursos Humanos

(Pucsto Laboral)

Banco Ficensa

{Empresa o Institucion)

Gerencia de Recursos Humanos

(Direccion principal de la empresa o instimecion )

Estimado Sefior(a): Licencia Kenia Velasquez

Reciba un cordial y atento saludo. Por medio de la presente deseamos solicitar su apoyo, dado
que somos alumnos de UNITEC y nos encontramos desarrollando el Trabajo Final de
Graduacion previo a obtener nuestro titulo de maestria en Analitica de Negocios.

Hemos seleccionado como tema: Prediccion del riesgo de Impago en Institucion Financiero
usando Machine Leraning, por lo que estariamos muy agradecidos de contar con el apoyo de
la empresa que usted representa para poder desarrollar nuestra investigacion. En particular,

dicha solicitud se circunscribe a peticionar que se nos autorice a realizar: a hacer uso de la
informacion proporcionados por su institucion financiera con el fin de llevar a cabo nuestro
estudio de prediccion de riesgo de impago.

A la espera de su aprobacion, me suscribo de Usted.

Atentamente,

José Manuel Garcia Walter Torres

Firma, nombre y apellidos Firma, nombre v apellidos Firma, nombre v apellidos Firma, nombre y apellidos
Mo. de cuenta: 11623063 Mo. de cuenta: 12213071

Por este medio,  Banco Ficensa

(empresa /| institucion),
Autoriza la realizacion dentro de sus instalaciones el proyecto de investigacion de

Postgradp gates menciopado,
eyt
.‘-ﬂ‘-l
(Mombre y sello del Dire:tnyeren

Vio.Bo.

Fuente: Elaboracién propia
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ANEXO 2: CONFIGURACION NODO NORMALIZACION

Dialog - 5:856 - Normalizer (Normalizacion)

File

Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

(® Manual Selection () Wildcard/Regex Selection
r Exdude Indude
Y FAiter | Y Aiter
No columy st > | | Afios Emplea
D | Saldo cons-Fid.
D | Tasa Cons-Fid.
» Dias mora al dierre permitidos
- trim-1 dias mora prom.
< trim-2 dias mora prom.
trim-3 dias mora prom.
« | trim-4 dias mora prom.
(®) Enforce exdusion (O Enforce inclusion
[ Settings
(O Min-Max Normalization Min: 0.0
Max: | 1.0
(®) Z-Score Normalization (Gaussian)
(O Normalization by Decmal Scaling
oK Apply Cancel

Fuente: Elaboracién propia

ANEXO 3: CONFIGURACION NODO PARTICIPACION

Dialog - 5:867 - Partitioning (80-20) —
File

FIFStIJBI'tItID Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy
-~ Choose size of first partition
() Absolute ' 100 %
@ Relative[%] : nk
() Take from top
() Linear sampling
(®) Draw randomly
() Stratified sampling [§|mPaco
Use random seed 1895284048953
oK Apply Cancel | (D)

Fuente: Elaboracion propia



ANEXO 4: CONFIGURACION NODO NAIVES BAYES

Dialog - 5:933 - Naive Bayes Learner (Naives-Bayes)
File

ns: Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

Classification Column: ‘@ IMPAGO v |
Default probabilty: | 0.0001 3
Minimum standard deviation | 0.0001 3]

Threshold standard deviation | 0.0 /3]

Maximum number of unique nominal values per attribute: i

[] 1gnore missing values [] Create PMML 4.2 compatible model

oK Apply Cancel

Fuente: Elaboracion propia
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ANEXO 5: CONFIGURACION NODO NAIVES BAYES

e
g we ) LT Lagar Ragreasan
i —— Predcra
et -

REGRESION LOGI S?ICA

N

S S — S

Fuente: Elaboracién propia

ANEXO 6: DASHBOARD DETALLE CLIENTES EN RIESGO DE MOROSIDAD

Detalle de clientes en riesgo de Morosidad > 30 dias

Filtro Agencia
115,042
. AGCASCADAS TGU v
préstamo (Gitimo m
'
Filtro ID
0
[ E—
do en Mora (uimo m:
MAREE 36
MombreChigntes  TasaCons Fid %
Mujer CAJA
orma ce P
FRANCISCO MORAZAN B - READECUACION COVID-19
Depsrtameto Tipo-Refinanciamiento
36
edsd 20,000
ngresos
3Es

Fuente: Elaboracién propia

Promedio de DiasMora por Trimestre y Estado de Pago

67.00

29.00
17.00

0% jr==—si] - -

trim- 1 w2 rim 3 im &

Promedio de SaldoMora por Trimestre y Estado de Pago

5.0 mil

23 mil
13mil
e Y tren 2 trin 3 rim &
Pr dio de InteresVencido por Trimestre y Estado de Pago
8.8 mil
3.7 mil
23 mil
trim i 2 trim 1 trim 4
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