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RESUMEN

La presente investigacion tuvo como proposito desarrollar y validar un modelo predictivo
explicable para estimar el incumplimiento de pagos en una cooperativa de ahorro y crédito
ecuatoriana, con el objetivo de fortalecer la gestion del riesgo crediticio mediante la aplicacion

de técnicas de aprendizaje automatico e inteligencia artificial explicable.

Se adoptd un enfoque cuantitativo, de caracter aplicado, con alcance predictivo y disefio no
experimental, utilizando una base de datos consolidada compuesta por 75.783 operaciones
crediticias correspondientes a 46.249 socios, en la cual se identificd una tasa de mora igual o
superior a treinta dias del 23,47 %. El procesamiento de la informacién comprendi6 etapas de
depuracion, transformacion e ingenieria de caracteristicas, incorporando variables demograficas,
financieras, crediticias e historicas relacionadas con el perfil del socio, las condiciones del
crédito, la capacidad de pago, el nivel de endeudamiento y el comportamiento crediticio,
posteriormente, se implementaron y compararon los algoritmos de Regresion Logistica, Random
Forest y XGBoost, cuyo desempefio fue evaluado mediante las métricas de exactitud (accuracy),

precision (precision), sensibilidad (recall), F1-score y area bajo la curva ROC (AUC-ROC).

Resultados obtenidos evidenciaron que el modelo XGBoost presentd el mejor desempefio
predictivo entre algunos algoritmos evaluados; este modelo alcanzé una exactitud del 84,30%,
una precision de 73,87%, un Fl-score de 0,8797, indicadores que reflejan una mayor capacidad
para diferenciar las operaciones con riesgo de incumplimiento de aquellas que presentan un
comportamiento crediticio favorable, superando el rendimiento de los demas modelos

analizados.



Adicionalmente la aplicacion de las técnicas SHAP y LIME permiti6 interpretar de
manera transparente el funcionamiento del modelo, identificando las variables con mayor
incidencia en las predicciones; entre los factores mas relevantes se encontraron la antigliedad del
crédito, la condicion laboral del socio, el historial de riesgo severo, las alertas crediticias previas,
la existencia de préstamos vencidos, el valor de la cuota y la relacion entre la cuota y los

ingresos.

Los hallazgos del estudio permiten concluir que la integracion de los modelos de
aprendizaje automatico con técnicas de inteligencia artificial explicable constituye una
herramienta metodologica estratégica y robusta para fortalecer la evaluacion del riesgo crediticio

en las cooperativas de ahorro y crédito.

De este modo, la combinacion de un alto desempefio predictivo con mecanismos de
interpretabilidad no solo mejora la estimacion de la probabilidad de incumplimiento de las
obligaciones financieras, sino que también facilita la comprension de los factores que sustentan
cada prediccion; esta capacidad de explicar el proceso de decision incrementa la transparencia, la
trazabilidad y la confianza en los resultados obtenidos, favoreciendo una gestion del riesgo

crediticio mas objetiva, confiable y fundamentada.

Palabras clave: incumplimiento de pagos, riesgo crediticio, cooperativas de ahorro y

crédito, aprendizaje automatico, XGBoost, SHAP, LIME, inteligencia artificial explicable.
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ABSTRACT

The purpose of this study was to develop and validate an explainable predictive model to
estimate loan default in an Ecuadorian savings and credit cooperative, with the aim of
strengthening credit risk management through the application of machine learning and

explainable artificial intelligence techniques.

A quantitative, applied research approach was adopted, with a predictive scope and a
non-experimental design. The study used a consolidated dataset comprising 75,783 loan
transactions corresponding to 46,249 cooperative members, in which a delinquency rate of
23.47% for loans overdue by 30 days or more was identified. Data processing included data
cleaning, transformation, and feature engineering, incorporating demographic, financial, credit,
and historical variables related to members' profiles, loan characteristics, repayment capacity,
indebtedness level, and credit behavior. Subsequently, Logistic Regression, Random Forest, and
XGBoost algorithms were implemented and compared. Their performance was evaluated using
accuracy, precision, recall, F1-score, and the area under the receiver operating characteristic

curve (AUC-ROC).

The results demonstrated that XGBoost achieved the best predictive performance among
the evaluated algorithms. The model attained an accuracy of 84.30%, a precision of 73.87%, an
F1-score of 59.93%, and an AUC-ROC of 0.8797, indicating a superior ability to distinguish
between loan transactions with a high probability of default and those with favorable repayment

behavior, outperforming the other models analyzed.

Furthermore, the application of SHAP (SHapley Additive Explanations) and LIME

(Local Interpretable Model-agnostic Explanations) enabled a transparent interpretation of the
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model's predictions by identifying the variables with the greatest influence on the decision-
making process. The most relevant factors included loan age, member employment status,
history of severe credit risk, previous credit alerts, outstanding overdue loans, installment

amount, and the installment-to-income ratio.

The findings indicate that integrating machine learning models with explainable artificial
intelligence techniques provides a robust and strategic methodological framework for enhancing
credit risk assessment in savings and credit cooperatives. Moreover, combining high predictive
performance with interpretability mechanisms not only improves the estimation of default
probability but also facilitates a deeper understanding of the factors underlying each prediction.
This capability enhances transparency, traceability, and confidence in the analytical process,

thereby supporting more objective, reliable, and evidence-based credit risk management.

Keywords: payment default, credit risk, savings and credit cooperatives, machine

learning, XGBoost, SHAP, LIME, explainable artificial intelligence.
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CAPITULO 1

1 INTRODUCCION

1.1. Definiciéon del Proyecto

La transformacion digital del sistema financiero ha impulsado la adopcion de tecnologias
basadas en inteligencia artificial (IA) y aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) como
herramientas estratégicas para fortalecer la gestion del riesgo crediticio. Tomando en
consideracion un entorno caracterizado por una creciente competencia ademas de las nuevas
normativas de regulacion y de la disponibilidad masiva del uso de datos, donde las instituciones
financieras requieren adoptar modelos analiticos que le permitan anticipar el comportamiento de
los usuarios y clientes con altos niveles de precision. (Superintendencia de Economia Popular y

Solidaria, 2024)

En particular, las cooperativas de ahorro y crédito enfrentan el desafio de mantener la
sostenibilidad financiera mientras cumplen su funcion social de inclusion econdémica, lo que
exige optimizar los procesos de evaluacion crediticia mediante metodologias predictivas que
reduzcan la incertidumbre asociada al incumplimiento de pagos. En este escenario, la ciencia de
datos se consolida como un elemento clave para generar conocimiento ttil que fortalezca la toma

de decisiones basada en evidencia (European Banking Authority, 2020)

El riesgo de crédito constituye uno de los principales factores que comprometen la
estabilidad de las instituciones financieras, debido a que el incumplimiento de las obligaciones
adquiridas por los prestatarios impacta directamente sobre la liquidez, solvencia y rentabilidad
institucional. Tradicionalmente, la evaluacion del riesgo crediticio se ha sustentado en modelos

estadisticos como la regresion logistica y en metodologias de calificacion basadas en indicadores
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financieros; sin embargo, el incremento del volumen, variedad y complejidad de la informacién
ha evidenciado limitaciones para capturar relaciones no lineales entre las variables que influyen
en la morosidad. En consecuencia, el aprendizaje automatico ha demostrado un desempefio
superior en tareas de clasificacion y prediccion del riesgo crediticio al identificar patrones
complejos imposibles de detectar mediante técnicas convencionales, incrementando
significativamente la capacidad predictiva de las entidades financieras (Lessmann et al., 2015;

Baesens, 2014; Bishop, 2006).

No obstante, el elevado rendimiento alcanzado por algoritmos como Random Forest,
Gradient Boosting 0 XGBoost ha venido acompafnado de un importante desafio relacionado con
la interpretabilidad de sus resultados; estos modelos suelen operar como sistemas de “ caja
negra”, lo que dificulta interpretar los criterios que sustentan una prediccion especifica. Esta
limitada capacidad de explicacion restringe su aplicacion en entornos regulados, donde la
transparencia, la trazabilidad y la direccion de cuentas representan principios esenciales para

garantizar la confiabilidad y legitimidad de las decisiones.

Ante esta problematica, la Inteligencia Artificial Explicable (Explainable Artificial
Intelligence, XAI) ha surgido como enfoque innovador que busca desarrollar modelos capaces de
combinar un elevado desempefio predictivo con mecanismos de interpretacion claros y
comprensibles. Este paradigma permite explicar como y en qué medida cada variable influye en
las decisiones generadas por el algoritmo, favoreciendo una mayor transparencia y comprension

de los resultados

Herramientas como SHAP (SHapley Additive Explanations) y LIME (Local Interpretable

Model-Agnostic Explanations) facilitan interpretar tanto el comportamiento global como las



predicciones individuales, fortaleciendo la confianza de analistas, auditores y organismos
reguladores en los modelos de inteligencia artificial (Molnar, 2024; Lundberg & Lee, 2017;

Ribeiro et al., 2016).

1.3. Justificacion e importancia del trabajo de investigacion

En el contexto ecuatoriano, las cooperativas de ahorro y crédito constituyen uno de los
pilares del sistema financiero popular y solidario, desempefiando un papel fundamental en la
inclusion financiera y en el desarrollo econdémico territorial. Sin embargo, el incremento de la
cartera vencida y la necesidad de fortalecer los mecanismos de administracion del riesgo
crediticio demandan soluciones tecnologicas capaces de identificar oportunamente las
operaciones con alta probabilidad de incumplimiento. (Banco Central del Ecuador, 2025)

(Superintendencia de Economia Popular y Solidaria, 2025)

En este contexto, la presente investigacion propone el desarrollo y validacion de un
modelo predictivo explicable para la estimacion del riesgo de incumplimiento crediticio,
utilizando informacion historica consolidada de operaciones de una cooperativa de ahorro y

crédito ecuatoriana.

La investigacion integra un proceso metodoldgico estructurado que comprende la

20

preparacion y depuracion de datos, la ingenieria de caracteristicas el entrenamiento y evaluacion

de modelos de aprendizaje automatico, asi como la incorporacion de técnicas de inteligencia

artificial explicable, que permiten interpretar las predicciones generadas e identificar los factores

con mayor incidencia del riesgo de mora; con este enfoque se busca generar un modelo analitico

que combine la capacidad predictiva, interpretabilidad, proporcionando una herramienta de

apoyo que permiten fortalecer los procesos de evaluacion y gestion del riesgo crediticio, sin
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reemplazar el criterio técnico de los responsables de la toma de decisiones. (European

Commission, 2024)

La relevancia cientifica radica en la contribucion al campo de la inteligencia artificial
aplicada a la gestion del riesgo financiero particularmente con la integracion de modelos
predictivos que poseen mecanismos de explicabilidad y favorece la transparencia la trazabilidad
y la comprension de las decisiones generadas por los algoritmos, permitiendo que el estudio
aporte evidencia empirica sobre la aplicabilidad de estas técnicas en el contexto cooperativista
del Ecuador promoviendo un desarrollo de modelos analiticos alineados con los principios de

ética, gobernanza de datos confiabilidad y responsabilidad en el uso de la IA.

De esta manera, la investigacion contribuye al fortalecimiento del conocimiento
cientifico en el ambito de la analitica financiera y proporciona una base metodoldgica que podra
servir de referencia para futuras investigaciones y para el disefio de estrategias institucionales

orientadas a optimizar la gestion preventiva del riesgo crediticio.

Desde una perspectiva practica, los resultados permitiran optimizar la evaluacién del
riesgo crediticio, fortalecer la deteccion temprana de operaciones susceptibles de incumplimiento
y mejorar la asignacion de recursos institucionales destinados a la prevencion de la morosidad,
ademas de que, la metodologia propuesta constituye una referencia para futuras investigaciones
orientadas a la implementacion de modelos explicables en organizaciones financieras y otros
sectores donde la confianza, la gobernanza de datos y la transparencia algoritmica representan
factores esenciales para la transformacion digital y la innovacion basada en inteligencia artificial.

(Organisation for Economic Co-operation and Development, 2022)
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El papel estratégico que desempenan las cooperativas de ahorro y crédito dentro del
sistema financiero popular y solidario del Ecuador, al constituirse como instituciones que
promueven la intermediacion financiera como un enfoque orientado al desarrollo social y
econdmico de sus asociados, donde su actividad permite ampliar el acceso al financiamiento para
personas, familias, emprendedores micro empresas qué, en muchos casos, enfrentan limitaciones
para acceder a los servicios ofrecidos por la banca tradicional, y donde el sector cooperativista
conlleve al fortalecimiento de la inclusion financiera impulsando el desarrollo de economias
locales y apoyando la generacion de actividades productivas mediante la oferta de productos

crediticios adaptado de las necesidades de los diferentes segmentos de la poblacion.

Debido a la relevancia de su funcion econémica y social, resulta indispensable que las
cooperativas implementen mecanismos deficientes de evaluacion y administracion del riesgo
crediticio que les permita preservar la calidad de su cartera, garantizar su sostenibilidad

financiera y mantener la confianza en sus socios y los organismos de control.

Sin embargo, la actividad crediticia implica una exposicion permanente al riesgo de
incumplimiento de pagos, el cual representa uno de los factores que mayor impacto genera sobre

la liquidez, solvencia y sostenibilidad financiera de estas instituciones.

En este contexto se encuentra la Cooperativa de Ahorro y Crédito Riobamba Ltda., que es
una institucion financiera ecuatoriana fundada en 1978, cuya mision Est4 orientada a promover
el desarrollo econémico de sus socios mediante la oferta de servicios de ahorro, inversion y
crédito. Como entidad perteneciente al segmento uno del sistema financiero popular y solidario,
gestiona un volumen significativo de operaciones crediticias, lo que hace necesario fortalecer de

forma permanente los procesos de evaluacion, seguimiento y administracion del riesgo
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crediticio, haciendo de estas acciones el fundamento para la preservacion de la calidad de la
cartera, ademas de apoyar la adecuada toma de decisiones y contribuir a la estabilidad y

sostenibilidad institucional.

En los ultimos afios, el sistema financiero ecuatoriano ha operado en un contexto
marcado por diversas transformaciones econdmicas y sociales que han afectado la capacidad de
pago de los prestatarios; entre los principales factores se encuentran la desaceleracion
econdmica, la elevada informalidad laboral, la inestabilidad de los ingresos familiares, el
incremento del costo de vida y la incertidumbre financiera. Estas condiciones han favorecido el
aumento de los niveles de morosidad en las instituciones financieras, lo que plantea nuevos retos

para el fortalecimiento de los mecanismos de gestion y control del riesgo crediticio.

Esta realidad ha puesto de manifiesto la necesidad de fortalecer los mecanismos de
evaluacion utilizados durante el proceso de otorgamiento y seguimiento de los créditos con el
proposito de anticipar oportunamente el riesgo de incumplimiento y preservar la calidad de la

cartera.

En este escenario los modelos tradicionales de evaluacion crediticia, fundamentados
principalmente en las reglas de negocio, indicadores financieros y el criterio técnico de los
analistas continuan siendo herramientas de amplia aplicacion. Sin embargo, la creciente
complejidad del comportamiento financiero de los clientes ha evidenciado que estos enfoques
presentan limitaciones para identificar relaciones no lineales, interacciones complejas y patrones
ocultos entre las multiples variables que influyen el riesgo de mora; como consecuencia, resulta
pertinente incorporar metodologias analiticas que permitan aprovechar el potencial de los datos

historicos para mejorar la precision de las estimaciones y fortalecer la toma de decisiones.
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Como respuesta a esta necesidad, la ciencia de datos y el aprendizaje automatico
(machine learning) han adquirido un papel mas relevante en el sector financiero al proporcionar
herramientas capaces de procesar grandes volumenes de informacion y desarrollar modelos
predictivos con alta capacidad para identificar patrones de comportamiento asociados al riesgo

crediticio.

Los algoritmos Random Forest y XGBoost, han demostrado un desempefio destacado en
la clasificacion de problemas al permitir estimar con mayor precision la probabilidad de
incumplimiento de las operaciones crediticias, su aplicacion constituye una alternativa que
complementa los procedimientos tradicionalistas de analisis y proporciona informacion objetiva

para apoyar la gestion integral del riesgo crediticio.

No obstante, el uso de modelos predictivos de alta complejidad también plantea
importantes desafios relacionados con la transparencia y la interpretabilidad de sus resultados, en
muchos casos, estos algoritmos generan predicciones como un elevado nivel de precision pero
sin ofrecer una explicacion clara sobre los factores que influyen cada decision, situacion que
dificulta su comprension y validacion por parte de analistas, directivos y organismos de control
dentro del ambito financiero, donde las decisiones deben sustentarse con criterios técnicos, eticos
y verificables requiriendo de manera indispensable que las herramientas de inteligencia artificial
proporcionan resultados que puedan ser interpretados, auditados y justificados de manera

objetiva.
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1.2 Formulacién del problema

Problema general
(Como desarrollar un modelo predictivo explicable, basado en técnicas de ciencia de
datos y aprendizaje automatico, que permita estimar el incumplimiento de pagos en las
operaciones de crédito de la “Cooperativa de Ahorro y Crédito Riobamba Ltda.”, ;fortaleciendo

la gestion del riesgo crediticio y la toma de decisiones institucionales?

Problemas especificos
(Cuadles son las variables crediticias y financieras que influyen de manera significativa en

el incumplimiento de pagos en la “Cooperativa de Ahorro y Crédito Riobamba Ltda.”?

(Qué modelos de aprendizaje automatico presentan un mejor desempefio predictivo para

identificar el incumplimiento de pagos en las operaciones de crédito?

(Como pueden explicarse los resultados de los modelos predictivos para facilitar su

interpretacion y aplicacion en la gestion del riesgo crediticio?

1.2.3 Naturaleza o tipo de proyecto
La naturaleza del proyecto es de tipo Tecnoldgico e investigativo con un enfoque
aplicado orientado al desarrollo de un modelo predictivo explicable que permite identificar el
incumplimiento de los pagos en los préstamos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito Riobamba

Ltda.

El proyecto busca a partir de un analisis de la informacién crediticia y financiera
disponible, desarrollar un modelo predictivo utilizando técnicas de ciencia de datos con el fin de

apoyar la gestion crediticia de dicha institucion
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general
Desarrollar un modelo predictivo explicable que permita identificar el incumplimiento de
pagos en las operaciones de crédito en la “Cooperativa de Ahorro y Crédito Riobamba Ltda.”,
utilizando técnicas de ciencia de datos y aprendizaje automatico, a partir del analisis de
informacion crediticia y financiera disponible, con el fin de apoyar la gestion del riesgo

crediticio y la toma de decisiones institucionales.

1.3.2 Objetivo especifico
Analizar y preprocesar la base de datos de operaciones de crédito y la informacion
financiera de la “Cooperativa de Ahorro y Crédito Riobamba Ltda.”, identificando las variables
mas relevantes asociadas al incumplimiento de pagos mediante técnicas de analisis exploratorio

de datos.

Construir y evaluar modelos de aprendizaje automatico para la prediccion del
incumplimiento de pagos, comparando su desempefio mediante métricas estadisticas adecuadas

que permitan seleccionar el modelo mas eficiente y robusto.

Aplicar técnicas de explicabilidad de modelos (XAI) para interpretar los factores que
influyen en el incumplimiento de pagos, proporcionando explicaciones claras y comprensibles

que faciliten la gestion del riesgo crediticio en la cooperativa de ahorro y crédito.
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1.4 Justificacion e importancia de la investigacion

1.4.1 Justificacion tedrica
De una perspectiva tedrica, esta investigacion amplia el conocimiento existente sobre la
aplicacion de modelos de inteligencia artificial explicable en la evaluacion del riesgo crediticio
dentro del sector cooperativo, para ello, integra fundamentos de la ciencia de datos el aprendizaje
automatico y las técnicas de explicabilidad de modelos, proporcionando evidencia empirica que
demuestra su utilidad para comprender los factores asociados al incumplimiento en los pagos en

escenarios financieros reales.

1.4.2  Justificacion practica

Desde una perspectiva practica, los resultados de esta investigacion proporcionan a la
cooperativa de ahorro y crédito una herramienta predictiva que contribuird a identificar la
manera oportuna las operaciones como ya probabilidad de incumplimiento, ademas de esto
permitird optimizar los procesos de evaluacion del riesgo crediticio fortaleciendo la toma de
decisiones y la mejor gestion preventiva de cartera mediante la incorporacion de técnicas de
explicabilidad las que facilitaran la comprension de los resultados por parte de los analistas y
directivos, al ofrecer una interpretacion clara y fundamentada de los factores que influyen en

cada prediccion.

1.4.3  Justificacion metodologica
Ambito metodolégico, la investigacion plantea un enfoque cuantitativo de caracter
aplicado sustentado en el analisis de datos reales provenientes de operaciones de crédito y en la
implementacion de modelos de aprendizaje automatico con capacidades de explicabilidad, esta

metodologia constituye un referente para futuras investigaciones orientadas al desarrollo de
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soluciones predictivas en cooperativas de ahorro y crédito, asi como en otras instituciones del
sector financiero y de las microfinanzas que busquen fortalecer la gestion del riesgo mediante el

uso de inteligencia artificial explicable.

1.4.4 Alcance y delimitacion
La investigacion se enfoca en el analisis de las operaciones de crédito correspondientes a
la “Cooperativa de Ahorro y Crédito Riobamba Ltda.” Utilizando datos historicos crediticios de
los préstamos correspondientes al ano 2025. El estudio se delimita al uso de técnicas de
aprendizaje automatico supervisado para la prediccion del incumplimiento de pagos y al analisis
de explicabilidad de los modelos seleccionados, sin considerar variables externas de caracter

macroecondémico.

1.4.5 Hipotesis de la investigacion
H1: Es posible predecir el incumplimiento de pagos en la Cooperativa de Ahorro y
Crédito Riobamba Ltda., mediante modelos de aprendizaje automatico con un nivel de precision

superior a los métodos tradicionales.

H2: Las técnicas de explicabilidad de modelos permiten identificar con claridad los

factores que influyen en el incumplimiento de pagos en las operaciones de crédito.

1.5 Perfil de la organizacion: Nombre, actividades, mercados servidos y principales cifras

Nombre de la empresa

Cooperativa de Ahorro y Crédito Riobamba Ltda.

Mision, vision, valores
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Mision. - Impulsamos el desarrollo socioecondmico de nuestros asociados, a través de
soluciones financieras y sociales, que permitan un cambio en su calidad de vida, con un equipo
humano comprometido que promueve la economia popular y solidaria. (COOP. RIOBAMBA

LTDA, 2026)

Vision. - Ser una institucion financiera inclusiva y humana, referente a nivel nacional,
comprometida con los valores y principios cooperativos, impulsando el bienestar de nuestros

socios y la comunidad. (COOP. RIOBAMBA LTDA, 2026)

Valores. -

o Solidaridad: Relacion de apoyo mutuo

o Transparencia: Informacion clara, veraz y oportuna.
o Honestidad: Conducta decente.

o Equidad: Justicia segun el grado de aporte.

o Trabajo en Equipo: Colaboracion a los demas.

o Compromiso Social: Socorro y cooperacion con la colectividad.

Actividades, marcas, productos y servicios
Actividades de recepcion de depositos y/o similares cercanos de depdsitos y la concesion
de créditos o préstamos de fondos. La concesion de crédito puede adoptar diversas formas, como
préstamos, hipotecas, transacciones con tarjetas de crédito, etc. esas actividades son realizadas en
general por instituciones monetarias diferentes de los bancos centrales, como: cooperativas de

crédito y actividades de giro postal. (SRI, s.f.)

Ubicacion de la sede

La entidad tiene su oficina principal en la ciudad de Riobamba,



Ubicacion de las operaciones

La cooperativa de ahorro y crédito cuenta con 14 oficinas operativas:

o Oficina Matriz

o Oficina Norte

o Oficina Sur

o Oficina Condamine

o Oficina Davalos

o Oficina Guano

o Oficina Cumanda

o Oficina Alausi

o Oficina Chinchi

o Oficina Cuenca centro
o Oficina Cuenca arenal
o Oficina Quito Magdalena
o Oficina Quito condado

o Oficina Quito Guamani

Propiedad y forma juridica

30



Figura 1. Ficha Informativa de directivos y representante legal

SUPERINTENDENCIA FTC S { '}

DE ECONOMIA POPULAR ¥ SOLIDARIA - -
Euncién da Transparencia y Control Sooial

Fecha de Generacion de Documento: 21/enero/2026

FICHA INFORMATIVA DE DIRECTIVOS Y REPRESENTANTE LEGAL DE
ENTIDADES DEL SECTOR FINANCIERO POPULAR Y SOLIDARIO

DATOS DE LA ENTIDAD

SECTOR: COOPERATIVA DE AHORRO Y
CREDITO

RUC: 0690045383001

RAZON SOCIAL: COOPERATIVA DE AHORRO Y
CREDITO RIOBAMBA LTDA

ESTADO A LA FECHA DE CONSULTA: ACTIVA

DIRECTIVOS Y REPRESENTANTE LEGAL A LA FECHA DE CONSULTA:

REPRESENTANTE LEGAL MORALES MOROCHO SEGUNDO

(GERENTE): PEDRO

PRESIDENTE: ZAMBRANO GARZON ERNESTO

SECRETARIO: GUARACA MATUTE ELSA SUSANA

PRESIDENTE CONSEJO DE VIGILANCIA:  GUAMAN BAYAS VICTORIA

NOMBRE GERENTE SUBROGANTE: CALERO RIVAS MARCELO
SANTIAGO

El presente documento es una FICHA INFORMATIVA que no constituye
certificacion de ningun tipo.

Nota. El grafico muestra una ficha informativa de directivos y representantes de la entidad
emitida 21 enero del 2026
La cooperativa de Ahorro y Crédito esta legalmente constituida ante todos los entes de

supervision y control normativos en las superintendencias como la SEPS, SRI, etc.
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Figura 2. Certificado registro unico de contribuyentes

_ Certificado
Registro Unico de Contribuyentes
Razon Social Numero RUC
COOPERATIVA DE AHORRO Y CREDITO 0690045389001

RIOBAMBA LTDA.

Representante legal
= MORALES MOROCHO SEGUNDO PEDRO

Estado Régimen Artesano

ACTIVO GENERAL No registra

Fecha de registro Fecha de actualizacién Inicio de actividades
15/05/1984 01/12/2025 12/10/1978

Fecha de constitucién Reinicio de actividades Cese de actividades
12/10/1978 No registra No registra

Jurisdiccion Obligado a llevar contabilidad
ZONA 3 /| CHIMBORAZO / RIOBAMBA sl

Tipo Agente de retencion Contribuyente especial
SOCIEDADES Sl Si

Obligado a reportar a la UAFE

Si

Domicilio tributario

Ubicacion geografica

Provincia: CHIMBORAZQO Cantéon: RIOBAMBA Parroquia: LIZARZABURU

Direccion

Calle: 10 DE AGOSTO Interseccion: COLON Edificio: COOPERATIVA DE AHORRO
RIOBAMBA Referencia: A UNA CUADRA DEL MERCADO LA MERCED

Medios de contacto
Email: riobamba@cooprio.fin.ec Apartado postal: 000501 Celular: 0998109867

Nota. El grafico muestra un certificado de Registro unico de contribuyente emitido por el SR/
Mercados servidos o ubicacion de sus actividades de negocio
La Cooperativa de Ahorro y Crédito Riobamba Ltda, es una financiera social y solidaria
lider en el centro del pais, que atiende a toda la provincia de Chimborazo, Azuay y Pichincha

siendo su zona de influencia directa Riobamba, Alausi, Chunchi, Cumanda, Guano, Quito, Cuenca.

Tabla 1. Ubicacion de sus actividades de negocio

OFICINA DIRECCION TELEFONO / MAIL

Oficina Matriz Dir: 10 DE AGOSTO S/N Y COLON Teléfono: (03) 2960-270

mail: riobamba@cooprio.fin.ec

Oficina Norte AV. DANIEL LEON BORJA Y LAS 44 (ESQ Telefono: (03) 2961-250
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mail: norte@cooprio.fin.cc

Oficina Sur

AV.LEOPOLDO FREIRE Y BUCAREST

Telefono: (03) 2626-228 / 2626-904

mail: sur@cooprio.fin.ec

Oficina Davalos

PICHINCHA 30-54 Y NUEVA YORK

Telefono: (03) 2940-513

mail: davalos@cooprio.fin.cc

Oficina Condamine

ESMERALDAS 28-62 Y CARABOBO

Telefono: (03) 2960-080

mail: condamine@cooprio.fin.ec

Sede Administrativa

9 DE OCTUBRE Y 24 DE MAYO

Telefono: (03) 2928-096 / 2928-157 / 2928-129

Oficina Guano

GARCIA MORENO 06-45 Y COLON

Telefono: (03) 2900-112 / 2900-131

mail: guano@cooprio.fin.cc

Oficina Alausi

AV.5DE JUNIO 43 Y RICAURTE

Telefono: (03) 2930-074 / 2931-154

mail: alausi@cooprio.fin.ec

Oficina Chunchi

SIMON BOLIVAR 873 Y CAPITAN RICAURTE

Telefono: (03) 2936-049

mail: chunchi@cooprio.fin.ec

Oficina Cumanda

AV. 9 DE OCTUBRE Y ABDON CALDERON

Telefono:(03) 2326-450

mail: cumanda@cooprio.fin.cc

Oficina Quito Magdalena

AV. MARISCAL SUCRE S/N'Y AV. TENIENTE HUGO
ORTIZ

Telefono: (02) 2643-600

mail: quito@cooprio.fin.cc

Oficina Quito Condado

AV.LA PRENSA N-70-121 Y PABLO PICASSO

Telefono: (02) 2590283

mail: condado.quito@cooprio.fin.ec

Oficina Quito Guamani

PEDRO VICENTE MALDONADO / S52D / LEONIDAS
DUBLES

Telefono: (02) 3651454

mail: guamani.quito@cooprio.fin.ec

Oficina Cuenca Arenal

AV.DE LAS AMERICAS S/NY GENERAL
ESCANDON

Telefono: (07) 2855-212 / 2856-109

mail: cuenca@cooprio.fin.ec

Oficina Cuenca Centro

SUCRE 584 Y HERMANO MIGUEL

Telefono: (07) 2835-099

mail: cuenca_centro@cooprio.fin.ec

Nota. La tabla muestra las ubicaciones de sus actividades de negocio

En todas las oficinas operativas de la institucion se brindan servicios de ahorro y crédito

orientados a diversas actividades en favor del desarrollo de la microempresa y del
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emprendimiento. Las actividades en las que trabaja directamente son la agricultura, el transporte,

el microcrédito, el emprendimiento, el consumo, entre otras del sector financiero cooperativo.

Tamarfio de la organizacion
La Cooperativa de Ahorro y Crédito Riobamba se encuentra ubicada en el segmento uno
del sistema cooperativo nacional y al cierre del ejercicio econdmico alcanza $620 millones en
activos fruto de la intermediacion financiera con recursos propios que garantizan la estabilidad

financiera.

Informacion sobre empleados y otros trabajadores
La cooperativa estd integrada con profesionales jévenes con un promedio de edad de 30
afios, actualmente consta con 280 empleados que intervienen en diferentes areas de la
cooperativa y gestionan eficientemente los recursos confiados a esta institucion. Cabe indicar
que todo el personal consta con niveles de estudio de tercer nivel y como caso particular el 80%

esta alcanzando maestrias es decir estudios de cuarto nivel.

No existe tercerizacion laboral por lo que el sentido de pertenencia es muy alto generando

espacios de trabajo y convivencia eficientes.

Procesos claves relacionados con el objetivo propuesto
Al ser una institucion financiera depende de la demanda de préstamos que garanticen el
rendimiento y crecimiento de la institucion para ellos los procesos de colocacion como de
recuperacion son claves, siendo el proceso de cobranza uno de los principales para el control de
la morosidad, se busca mediante este proyecto darles elementos y herramientas que ayuden en su

gestion controlando la mora y bajando los indices de socios impagos.
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Se busca generar escenarios proyectados en base a Datos e informacion cruzada y
analizada, para crear algoritmos que ayuden al control y disminucion de este indice de morosidad
y baje el indice de impago y por ende el indice de riesgo, mejorando significativamente los

indicadores.

Cifras, ratios y numeros que definan a la empresa
La cooperativa, dentro de sus principales indicadores con corte a diciembre de 2025,

muestra una fortaleza que se encuentra reflejada en los siguientes indicadores:

Figura 3. Indicadores Financieros

INDICADORES FINANCIEROS

‘ l Solvencia ‘ ROA ’ ROE ’ Liquidez ‘
[N [ 3.74% ‘161.28% 26.21% ‘ 0.63% ‘ 3.99% ‘43-37%‘
L e ) | ) \ y \ | | )
= -‘ 8.05% --‘109.03% -—{17.56% 0.35% —‘ 3.11% ~{38.34%

Nota. Indicadores financieros de la “Cooperativa de Ahorro y Crédito Riobamba Ltda.”,

enero 2026.

Modelo de Negocio
La “Cooperativa de Ahorro y Crédito Riobamba Ltda.” utiliza un modelo financiero en la
modalidad de asociado, en el que cada miembro realiza un aporte al capital social y mediante

dicho aporte, forma parte sustancial de la cooperativa. Estos certificados le permiten al socio
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acceder a créditos, ahorros e inversiones, asi como a beneficios como el seguro exequial, el

fondo mortuorio y la atencién médica.

Grupos de interés internos y externos
Al ser una institucion autonoma y regidos por normativa y politica interna dentro de un
marco legal macro emitido por la SEPS, se indica que los socios son los principales accionistas
en la cooperativa y quienes en base a las asambleas forman consejos de administracion y
vigilancia los mismo que gestionan y hacen seguimiento a todas las actividades administrativas y
financieras de la cooperativa; no hay grupos externos que influyan en la misma dando la
posibilidad que sus asociados se desarrollen y crezcan con su institucion buscando la igualdad y

equidad social.
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CAPITULO 2

2. Revision de literatura

2.1. Introduccion

El riesgo de incumplimiento crediticio constituye una de las principales preocupaciones
de las entidades financieras, ya que incide de manera directa en la solvencia, la liquidez, la
sostenibilidad y proporcionalmente, en la calidad de la cartera de las organizaciones; asi, en las
cooperativas de ahorro y crédito, la gestion adecuada del riesgo crediticio resulta especialmente
relevante, ya que estas entidades canalizan los recursos de sus socios hacia actividades de

consumo, emprendimiento, microempresa y produccion. (Campuzano Camacho, 2026)

Este escenario, la capacidad de identificar anticipadamente las operaciones con mayor
probabilidad de incumplimiento constituye un elemento estratégico para la gestion del riesgo
crediticio, la deteccion temprana de potenciales de eventos de mora permite implementar
medidas preventivas, optimizar los reprocesos de evaluacion y seguimiento de las solicitudes de
crédito, asi como disefar estrategias de monitoreo y cobranza mas eficientes, orientadas a reducir

el deterioro de la cartera y fortalecer la sostenibilidad financiera de la institucion.

Paralelamente, la transformacion digital del sector financiero ha generado un crecimiento
significativo en la disponibilidad de informacion proveniente de sistemas transaccionales,
historiales crediticios, registro de pagos, saldos, productos financieros y variables
sociodemograficas de socios; este incremento en la disponibilidad de datos ha favorecido la
incorporacion de metodologias basadas en la ciencia de datos y aprendizaje automatico, las
cuales complementan los enfoques tradicionales de evaluacion crediticia mediante el analisis de

grandes volumenes de informacion.
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A diferencia de los métodos convencionales, sustentados principalmente en reglas
predefinidas y anéalisis manuales, los sistemas de algoritmos de aprendizaje automatico manejan
la capacidad para identificar patrones complejos, interacciones entre multiples variables y
relaciones no lineales, mejorando la estimacion del riesgo de cumplimiento y proporcionando

informacién mas precisa para apoyar la toma de decisiones en las instituciones financieras.

Sin embargo, el uso de modelos predictivos en decisiones crediticias no debe limitarse a
obtener altos indicadores de desempefio estadistico. En un entorno financiero, es indispensable
que las predicciones sean confiables, auditables, comprensibles y coherentes con la informacion
disponible al momento de otorgar un crédito. Por esta razon, la presente investigacion integra
modelos de clasificacion supervisada con técnicas de inteligencia artificial explicable, a fin de
estimar la probabilidad de incumplimiento y, al mismo tiempo, identificar los factores que

sustentan cada prediccion.

2.2. Conceptos fundamentales

2.2.1. Riesgo crediticio e incumplimiento de pagos

El riesgo crediticio puede entenderse como la posibilidad de que un prestatario no cumpla
total o parcialmente con las obligaciones financieras adquiridas frente a una entidad; este riesgo
se materializa mediante el analisis de atrasos, mora, reestructuraciones, refinanciamientos,
deterioro de la cartera o pérdida definitiva de recursos. La gestion del riesgo crediticio
comprende la identificacion, medicién, monitoreo y control de factores que pueden afectar la

capacidad de pago del deudor.

El incumplimiento de las obligaciones crediticias constituye la materializacion del riesgo

crediticio este incumplimiento se produce cuando el prestatario no cumple de manera parcial o
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total, con los pagos establecidos en las condiciones del crédito dentro de los plazos acordados,
este comportamiento puede estar asociado a factores economicos financieros laborales o
personales que afectan la capacidad de pago del deudor, asi como a circunstancias que inciden en
su voluntad de cumplirlos adquiridos, si bien es cierto los criterios para determinar el
incumplimiento pueden variar de acuerdo con las politicas internas de cada institucion financiera
y normativa legal vigente, la mora superior a un periodo previamente definido es uno de los

indicadores mas utilizados para identificar operaciones con un nivel mayor de riesgo.

En este estudio el incumplimiento se operacionaliza mediante la variable: MORA -
BINARIA, Asignando el valor de uno a las operaciones de crédito cuya mora maxima es igual o

superior a 30 dias y el valor de cero a aquellas que no alcanzan dicho umbral.

La estimacion anticipada de la probabilidad de cumplimiento constituye entonces un
elemento fundamental para fortalecer la gestion del riesgo crediticio y mejorar la calidad de las
decisiones institucionales lo que va mas alla de determinar la aprobacion o rechazo de una
solicitud de crédito por lo que los modelos predictivos permiten entonces clasificar las
operaciones segun su nivel de riesgo, establecer condiciones acordes con el perfil del solicitante,
implementar mecanismos de alerta temprana y orientar las estrategias de seguimiento,

acompanamiento y recuperacion de cartera.

Desde esta perspectiva, la prediccion del riesgo de mora se convierte en una herramienta
de apoyo para optimizar la administracion de cartera crediticia, reducir las pérdidas potenciales
y contribuir a la sostenibilidad financiera en las instituciones, en concordancia con este enfoque
la Superintendencia de Economia Popular y Solidaria (SEPS 2024), El reconoce que la gestion

integral del riesgo constituye un componente estratégico para garantizar la estabilidad, solvencia
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y continuidad operativa de las entidades que conforman el Sistema Financiero Popular y

Solidario del Ecuador

2.2.2. Cooperativas de Ahorro y Crédito

Las cooperativas de ahorro y crédito forman parte del sector de la economia popular y
solidaria, cuya propuesta base se centra en la intermediacion financiera, bajo principios de
cooperacion, participacion y servicio a sus socios; estas organizaciones desempeiian un papel
importante en la inclusion financiera, especialmente en sectores donde el acceso al crédito
bancario tradicional puede ser limitado, ademas, su actividad crediticia abarca productos de

consumo, microcrédito, emprendimiento, vivienda y actividades productivas.

La gestion de la cartera crediticia en las cooperativas de ahorro y crédito requiere un
analisis integral de diversos factores que pueden incidir en la capacidad de pago de los socios,
entre éstos se encuentran variables de caracter econdmico, financiero, social y demogréfico, tales
como el nivel de ingresos, la estabilidad laboral, las cargas familiares, los montos solicitados, los
plazos de créditos, el valor de las cuotas, el nivel de endeudamiento, el historial de pagos y las

caracteristicas del producto financiero.

La interaccidn de estos factores influye en el comportamiento crediticio de los
prestatarios y en consecuencia, en la probabilidad de que una operacion incurra en mora, por esta
razon el desarrollo de los modelos predictivos debe sustentarse en informacion institucional
confiable, completa y de calidad que refleje las particularidades de la cartera de cada
cooperativa, asimismo, resulta fundamental que estos modelos sean disefiados y validados

considerando el contexto operativo y las caracteristicas propias de la institucion, evitando la
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adopcion indiscriminada de metodologias desarrolladas para otras realidades financieras qué

podrian limitar la precision y confiabilidad de las predicciones obtenidas.

2.2.3. Ciencia de datos y aprendizaje automdtico

La ciencia de datos es un campo interdisciplinario que integra estadistica, programacion,
conocimiento del dominio y métodos computacionales para extraer informacion util a partir de
datos. En el ambito financiero, la ciencia de datos permite transformar registros operativos en
indicadores que respaldan la gestion de riesgos, la segmentacion de clientes, la deteccion de
fraude, la evaluacion crediticia y la optimizacion de procesos. (Superintendencia de Economia

Popular y Solidaria, 2024)

El aprendizaje automatico (machine learning), constituye una de las principales areas de
desarrollo de inteligencia artificial y se fundamenta en la creacion de algoritmos capaces de
identificar patrones y relaciones a partir de datos historicos, a diferencia de enfoques
tradicionales, en las que las reglas de decision son definidas de manera explicita por un experto y
los modelos de aprendizaje automatico construyen su conocimiento mediante un proceso de
entrenamiento, durante el cual ajustan sus parametros utilizando ejemplos previamente
observados, permitiendo reconocer el comportamiento complejo y generar predicciones sobre
nuevas observaciones con un alto grado de precision. (Superintendencia de Economia Popular y

Solidaria, 2024)

En el ambito de la gestion del riesgo crediticio, el aprendizaje supervisado representa una
de las metodologias mas utilizadas para la prediccion de incumplimientos y obligaciones
financieras permitiendo utilizar datos historicos para diferenciar entre créditos que fueron

pagados oportunamente y aquellos que incurrieron en mora, con esta informacioén y a manera de
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aprendizaje se convierte en una herramienta analitica que complementa los procesos
tradicionales de evaluacion proporcionando evidencia cuantitativa para fortalecer la toma de

decisiones y mejorar la gestion preventiva del riesgo crediticio.

La literatura reciente sefiala que los modelos de aprendizaje automatico son
especialmente utiles en problemas crediticios porque pueden procesar un gran ntimero de
variables, detectar relaciones no lineales y capturar interacciones complejas entre las
caracteristicas del solicitante y de la operacion. No obstante, su desempeiio depende de la calidad
del conjunto de datos, la correcta definicion de la variable objetivo, la prevencion de fuga de
informacion, el tratamiento del desbalance de clases y la validacion temporal de los resultados

(Bussmann et al., 2021; Shrestha et al., 2022).

2.2.4. Clasificacion supervisada

La clasificacion supervisada es una técnica de aprendizaje automatico en la que el
algoritmo aprende a asignar una observacion a una clase previamente definida. En la presente
investigacion, las clases corresponden a cumplimiento e incumplimiento de pagos. Cada
préstamo se representa mediante variables predictoras, tales como edad, ingresos, plazo, cuota

estimada, relacidon cuota-ingreso, relacion deuda-ingreso, producto crediticio e historial de mora.

El desarrollo de un modelo de clasificacion requiere organizar la informacion en 3
conjuntos de datos entrenamiento validacion y prueba, el conjunto de entrenamiento se emplea
para que el algoritmo aprenda patrones presentes en los datos y ajuste sus parametros,
posteriormente el conjunto de validacion permite optimizar la configuracion del modelo
definiendo los hiperparametros y los umbrales de decision mas adecuados, y finalmente, el

conjunto de pruebas se utiliza para evaluar el rendimiento del modelo utilizado mediante el uso
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de informacion que no particip6 en el proceso de aprendizaje, lo que permite estimar su calidad

de generalizacion. (Stanford University, 2024)

En el &mbito del riesgo crediticio, esta division debe realizarse con especial cuidado,
considerando la secuencia temporal de los datos y la posible relacion entre las observaciones, por
ejemplo, cuando un socio registra varias operaciones de crédito, es indispensable evitar que estas
se distribuyan simultdneamente entre los conjuntos de entrenamiento y prueba, ya que se podria
generar una sobreestimacion del desempeiio real del modelo al introducir informacién

relacionada en ambas fases de evaluacion. (Scikit-learn Developers, 2025)

2.2.5. Regresion Logistica

La Regresion Logistica es un modelo estadistico ampliamente utilizado para problemas
de clasificacion binaria, su objetivo es estimar la probabilidad de que una observacion pertenezca
a una clase, mediante una funcion logistica que transforma una combinacion lineal de variables
predictoras en un valor comprendido entre cero y uno. En riesgo crediticio, este modelo ha sido
utilizado historicamente por su interpretabilidad, facilidad de implementacion y capacidad para

comunicar el efecto de cada variable mediante coeficientes y razones de probabilidad.

A pesar de sus ventajas, la Regresion Logistica presenta limitaciones cuando las
relaciones entre las variables y el incumplimiento son altamente no lineales o cuando existen
interacciones complejas entre caracteristicas financieras, demograficas e historicas. Por esta
razon, se utiliza en esta investigacion como linea de base para comparar su desempefio con

modelos de ensamble mas flexibles, como Random Forest y XGBoost.
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2.2.6. Random Forest

Random Forest es un algoritmo de ensamblaje basado en la construccion de multiples
arboles de decision. Cada arbol se entrena utilizando una muestra aleatoria de observaciones y un
subconjunto aleatorio de variables. La prediccion final se obtiene mediante votacion mayoritaria
en clasificacion o mediante un promedio en regresion; este mecanismo reduce la varianza de un

arbol individual y disminuye el riesgo de sobreajuste.

Para los problemas de incumplimiento crediticio, Random Forest es relevante porque
puede modelar relaciones no lineales, interacciones entre variables y patrones heterogéneos sin
requerir una especificacion funcional previa; ademas, es relativamente robusto frente a variables
correlacionadas, valores atipicos y combinaciones de caracteristicas numéricas y categdricas
transformadas. La evidencia reciente indica que los métodos de ensamble presentan ventajas
frente a modelos lineales cuando el comportamiento de incumplimiento depende de multiples

factores interrelacionados (Kou et al., 2021; Yang et al., 2025).

Random Forest también permite estimar la importancia de las variables, lo que facilita
identificar qué caracteristicas contribuyen con mayor fuerza a la prediccion; sin embargo, la
importancia convencional basada en la impureza puede estar sesgada cuando hay variables
correlacionadas o de alta cardinalidad. Por ello, resulta conveniente complementar el analisis con

importancia por permutacion y técnicas de explicabilidad como SHAP.

2.2.7. XGBoost
XGBoost es un algoritmo de gradient boosting que construye arboles de decision
secuencialmente, cada nuevo arbol explora para corregir los errores cometidos por los arboles

anteriores, optimizando una funcion de pérdida y aplicando mecanismos de regularizacion para
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controlar la complejidad del modelo. Esta arquitectura le permite alcanzar altos niveles de

desempefio predictivo en conjuntos de datos tabulares.

En la prediccion de incumplimiento, XGBoost puede capturar patrones complejos y
lograr una alta capacidad discriminativa. No obstante, su uso requiere un ajuste cuidadoso de
hiperparametros, el control del sobreajuste, el tratamiento del desequilibrio de clases y la
calibracion de probabilidades. Un AUC elevado no garantiza, por si solo, que el modelo sea el
mas util para la gestion crediticia, ya que deben analizarse también su recall precision, F1-score,
matriz de confusion y capacidad de identificar préstamos realmente riesgosos en el umbral

operativo definido.

2.2.8. Desbalance de clases

El desbalance de clases ocurre cuando una categoria posee una frecuencia
considerablemente menor que otra. En la prediccion de mora, la clase de incumplimiento suele
ser minoritaria frente a la clase de cumplimiento. Esta situacion puede llevar a los modelos a
favorecer la clase mayoritaria, lo que se traduce en una alta exactitud, pero en una baja capacidad

para identificar los casos de mora.

Para abordar este problema, se utilizan técnicas como la ponderacion de clases, el
sobremuestreo de la clase minoritaria, el submuestreo de la clase mayoritaria y el ajuste de
umbrales de clasificacion. En el presente estudio, la tasa de mora de 23,47 % evidencia un
desbalance moderado, por lo que resulta necesario priorizar métricas sensibles a la clase
minoritaria, como recall precision, F1-score y curva precision-recall. La literatura recomienda

que el tratamiento del desbalance se aplique exclusivamente sobre los datos de entrenamiento
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para evitar contaminacion de los conjuntos de validacion y prueba (Buda et al., 2018; Krawczyk,

2021).

2.2.9. Evaluacion de modelos de clasificacion

La evaluacion de un modelo de clasificacion requiere utilizar multiples métricas. La
exactitud representa la proporcion total de predicciones correctas, pero puede resultar engafiosa
en conjuntos desbalanceados. La precision mide la proporcion de casos clasificados como
incumplidos que realmente incurrieron en mora. El recall o sensibilidad representa la proporcion
de préstamos morosos que fueron correctamente detectados por el modelo; el F1-Score combina

precision y recall mediante su media armoénica. (Scikit-learn Developers, 2025)

Por otro lado, la matriz de confusion permite analizar los verdaderos positivos, los
verdaderos negativos, los falsos positivos y los falsos negativos, donde, en el contexto crediticio,
los falsos negativos tienen especial importancia porque representan operaciones que el modelo
considerod de bajo riesgo, pero que posteriormente incurrieron en mora. El AUC-ROC mide la
capacidad del modelo para distinguir entre las clases a través de diferentes umbrales, mientras
que la curva precision-recall resulta particularmente util cuando existe desbalance de clases.

(McDermott, 2024)

2.2.10. Inteligencia artificial explicable

La inteligencia artificial explicable, conocida como XAI, comprende métodos y técnicas
orientados a hacer comprensibles las decisiones generadas por modelos de inteligencia artificial.
En entornos financieros, la explicabilidad es necesaria para que los analistas, directivos,
auditores y usuarios comprendan los factores que influyen en una prediccion y puedan evaluar si

el modelo utiliza criterios razonables, consistentes y no discriminatorios. (Cernevicien¢, 2024)
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Las técnicas de explicabilidad pueden ser globales o locales. Las explicaciones globales
describen el comportamiento general del modelo e identifican las variables mas influyentes en el
conjunto de datos. Las explicaciones locales permiten conocer por qué un préstamo especifico
fue clasificado con un determinado nivel de riesgo. SHAP se basa en valores de Shapley,
provenientes de la teoria de juegos, y permite asignar a cada variable una contribucion positiva o
negativa sobre la prediccion. LIME, por su parte, aproxima localmente el comportamiento de un
modelo complejo mediante un modelo interpretable mas simple (Misheva et al., 2021; Phillips et

al., 2021).

La explicabilidad no reemplaza la validacion estadistica, ni la supervision humana; su
funcién es complementar el desempefio predictivo mediante la transparencia, la trazabilidad y la
posibilidad de revision; en decisiones de crédito, una explicacion adecuada permite justificar
alertas, detectar variables problematicas, verificar la coherencia con las politicas institucionales y

mejorar la aceptacion del modelo por parte de los usuarios internos.

2.3. Estado del arte

La literatura reciente sobre la prediccion de incumplimiento muestra una transicion de los
modelos estadisticos tradicionales hacia los algoritmos de aprendizaje automatico y los métodos
de ensamble. La Regresion Logistica continua siendo utilizada como linea base por su
interpretabilidad; sin embargo, diversos estudios reportan que Random Forest, XGBoost,
LightGBM y otros modelos basados en arboles pueden alcanzar un mejor desempefio cuando los

datos contienen relaciones no lineales, variables heterogéneas e interacciones complejas.

Uno de los aspectos que ha adquirido mayor relevancia en los ultimos afios es la

necesidad de equilibrar el desempefio predictivo con la interpretabilidad de los modelos, en este
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sentido Bussmann et al. (2021) analizaron El papel de la inteligencia artificial explicable en la
gestion del riesgo crediticio y demostraron que las técnicas SHAP y LIME Permiten comprender
las razones que sustentan las predicciones generadas por modelos complejos los autores
evidencias que estas metodologias facilitan la identificacion de variables con mayor influencia
sobre cada decision individual, fortaleciendo la transparencia y la confianza en los sistemas
automatizados, asimismo sostienen que la incorporacion de mecanismos de explicabilidad
constituyen un requisito fundamental para el uso responsable de la inteligencia artificial,
particularmente en sectores altamente regulados, como el financiero donde las decisiones pueden

generar importantes repercusiones econdmicas y sociales.

Desde una perspectiva mas amplia Kou et al. (2021) realizaron una revision De los
principales modelos de aprendizaje automatico aplicados al riesgo crediticio y concluyeron que
los algoritmos de ensamble presentan una capacidad predictiva superior frente a los métodos de
estadisticos tradicionales, sin embargo destacan que el rendimiento de estos modelos no depende
unicamente del algoritmo seleccionado sino también de la calidad de la informacion utilizada
durante el entrenamiento, de una adecuada seleccion de variables, del tratamiento del desbalance
entre las clases, de la optimizacion de hiperparametros y de la aplicacion de procedimientos
rigurosos de validacion, los autores sefialan ademas que la evaluacion del desempefio debe
trascender indicadores globales como el area bajo la curva ROC (AUC) , incorporando métricas
adicionales que permitan valorar la capacidad del modelo para identificar correctamente los

casos de mayor probabilidad de incumplimiento.

Por su parte, Shrestha et al. (2022) profundizaron los factores metodologicos que influyen

en la capacidad de generalizacion de los modelos predictivos utilizados en evaluacion crediticia,
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sus resultados muestran que la ingenieria de caracteristicas y la validacion temporal representan
elementos determinantes para obtener modelos robustos y aplicables en escenarios reales; en
particular advierten que la utilizacion de particiones aleatorias de datos puede generar
estimaciones excesivamente optimistas cuando existen variaciones temporales en el
comportamiento de los prestatarios 6 cuando se incorporan variables que contienen informacion
posterior al evento de incumplimiento fendémeno conocido como Data Leakage De informacion,
este planteamiento resulta especialmente pertinente para la investigacion debido a que el modelo
fue estructurado considerando cada operacion crediticia comunidad de analisis y priorizando la

utilizacion exclusiva de informacion disponible al momento de la concesion del crédito.

Las investigaciones mas recientes continuan confirmando la superioridad de los métodos
de ensamble en la prediccion del riesgo crediticio, Yang et al. (2025) compararon el desempeiio
de la regresion logistica, Random Forest, XGBoost y LightGBM, Utilizando diferentes
estrategias de procesamientos de ingenieria de variables, los resultados evidenciaron que los
algoritmos basados en arboles alcanzaron mejores niveles de precision y discriminacion,
particularmente cuando se implementaron técnicas para el tratamiento de desbalance de clases y
la optimizacion de caracteristicas predictoras, ademas el estudio incorpord herramientas de
inteligencia artificial explicable especificamente SHAP, para identificar el grado de contribucion
de cada variable al resultado final concluyendo que la combinacién entre alta capacidad
predictiva y explicabilidad constituye una condicion indispensable para favorecer la adopcion de

estos modelos dentro de las instituciones financieras.

En la misma linea, Golec y AlabdulJalil (2025) desarrollaron una revision sistematica

sobre la aplicacion de enfoques interpretables de inteligencia artificial en la evaluacion del riesgo
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crediticio, los autores identifican una tendencia creciente hacia el desarrollo de modelos qué,
ademas de ofrecer elevados niveles de precision, incorpore mecanismos de transparencia
gobernanza algoritmica y evaluacion de posibles sesgos, su analisis destaca que la confiabilidad
de los sistemas de inteligencia artificial depende no solo de la capacidad predictiva, sino
también, de la posibilidad de justificar técnicamente las decisiones generadas especialmente

cuando éstas inciden en el acceso de las personas a servicios y productos financieros.

En el contexto ecuatoriano, la administracion del riesgo crediticio en las cooperativas de
ahorro y crédito se encuentra regulada por la superintendencia de economia popular y solidaria
(SEPS), organismo que promueve la implementacion de sistemas integrales para la gestion del
riesgo, el monitoreo permanente de la cartera y el fortalecimiento de los mecanismos de control
sobre la exposicion crediticia; a pesar de estos avances regulatorios, la produccion cientifica
nacional realizada con la aplicacién de modelos explicables de aprendizaje automatico utilizando
bases de datos reales provenientes de cooperativas, continta siendo limitada, esta situacion
evidencia la oportunidad de investigacion orientada a generar conocimiento aplicado que
contribuya en el fortalecimiento de procesos de evaluacion crediticia dentro del sector financiero

popular y solidario.

De este modo se puede sintetizar que en el analisis de la literatura especializada se ha
permitido identificar cuatro tendencias que orientan el desarrollo de la investigacion

contemporanea en riesgo crediticio.

En primer lugar, se observa una creciente adopcion de algoritmos de ensamble debido a

su mayor capacidad para modelar relaciones complejas y mejorar la precision predictiva.
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En segundo lugar, existe un consenso respecto a la importancia de prevenir la fuga de
informacion y utilizar esquemas de validacion temporal que reflejen de manera realista el

comportamiento futuro de la cartera.

En tercer lugar, la evaluacion de los modelos debe fundamentarse en un conjunto amplio
de indicadores de desempeiio que permitan valorar adecuadamente su comportamiento frente al

desbalance de clases caracteristico del riesgo crediticio.

Y finalmente la incorporacion de técnicas de inteligencia artificial explicable se consolida
como un componente esencial para garantizar la transparencia y trazabilidad de la confianza de
los sistemas de apoyo en la toma de decisiones financieras favoreciendo su adopcion en entornos

regulados fortaleciendo la gobernanza de los modelos predictivos.

2.4. Marco teodrico

2.4.1. Teoria de gestion del riesgo crediticio

La gestion del riesgo crediticio se fundamenta en la identificacion de factores que pueden
afectar la recuperacion de los recursos otorgados. Desde esta perspectiva, la evaluacion de
crédito debe considerar la capacidad de pago, el comportamiento historico, el nivel de
endeudamiento, las caracteristicas del producto y las condiciones econdémicas del socio. La
prediccion de incumplimiento se integra a esta gestion como una herramienta de alerta temprana
que permite estimar la probabilidad de deterioro de una operacion antes de que se materialice la

mora.

El modelo predictivo desarrollado no tiene como finalidad reemplazar el criterio

profesional de los asesores ni las politicas de otorgamiento de crédito establecidas por la
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institucion, su proposito es servir como una herramienta de apoyo que, a partir del analisis de
datos historicos aporte una estimacion objetiva del riesgo de incumplimiento, de esta manera, sus
resultados pueden complementar la toma de decisiones al facilitar La definicion de estrategias de
seguimiento, la solicitud de informacion adicional, el ajuste de las condiciones crediticias y la

implementacion de acciones preventivas orientadas a fortalecer la gestion del riesgo de la cartera.

2.4.2. Teoria de clasificacion y probabilidad de incumplimiento

Desde la teoria de clasificacion supervisada, cada préstamo se representa mediante un
vector de caracteristicas predictoras y una variable objetivo que identifica si ocurrié o no el
incumplimiento. El modelo aprende una funciéon que estima la probabilidad condicional de mora,

expresada como:
P(MORA BINARIA=1 | X)

Donde X representa el conjunto de variables del socio, del préstamo, de la capacidad de

pago e historial crediticio.

La clasificacion final de cada solicitud de crédito se determinara a partir de un umbral de
decision aplicado a la probabilidad de incumplimiento, estimada por el modelo, donde, cuando la
probabilidad calculada supera dicho valor de referencia, la operacion se identifica como de
mayor riesgo; en caso contrario, se considera de menor riesgo. Este procedimiento permite
transformar una prediccion probabilistica en una herramienta practica que apoya el analisis

crediticio y fortalece el proceso de toma de decisiones en la cooperativa.

La definicion del umbral de clasificacion requiere un analisis técnico que responda a los

objetivos y politicas de gestion del riesgo de la institucion, por lo que no debe establecerse de
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manera arbitraria, su seleccion debe considerar el impacto de los falsos positivos y los falsos
negativos, el nivel de riesgo de la cooperativa esta dispuesto a asumir y su capacidad para
gestionar las alertas generadas, mientras que un umbral mas bajo favorece la identificacion
temprana de posibles incumplimientos, uno mas elevado reduce las alertas innecesarias, aunque
puede incrementar la probabilidad de que algunos créditos de riesgo sean clasificados como

operaciones seguras.

2.4.3. Teoria de ensamble y Random Forest

La teoria de ensamble sostiene que la combinacién de multiples modelos puede producir
predicciones mas estables y precisas que un unico modelo individual. Random Forest aplica este
principio mediante la construccion de numerosos arboles de decision entrenados sobre muestras

bootstrap y subconjuntos aleatorios de variables.

En el algoritmo Random Forest, cada arbol de decision realiza una prediccion de manera
independiente y la clasificacion final se obtiene mediante un proceso de votacién mayoritaria
entre todos los arboles que conforman el modelo. Mediante este enfoque se reduce la
variabilidad de las predicciones individuales y se mejora la estabilidad de los resultados al

combinar multiples estimaciones en una unica decision con mayor capacidad de generalizacion.

Una de las principales fortalezas de Random Forest en la prediccion del incumplimiento
crediticio radica en su capacidad para identificar relaciones no lineales e interrelaciones
complejas entre variables que describen el perfil del solicitante, en la practica, el riesgo de mora
no suele depender de un tnico factor, sino de la combinacion de ciertas caracteristicas como
ingresos insuficientes una elevada relacion entre la cuota y la capacidad de pago, antecedentes de

incumplimiento, o un alto nivel de endeudamiento a diferencia de los modelos lineales, este
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algoritmo puede detectar automaticamente estos patrones sin necesidad de establecer
previamente evacuaciones o reglas especificas lo que favorece una representacion mas realista

del comportamiento crediticio. (Su, 2021)

2.4.4. Teoria de gradient boosting y XGBoost

Gradient boosting es una técnica de ensamble secuencial en la cual los modelos se
construyen de manera iterativa para corregir los errores de los modelos anteriores. XGBoost
incorpora regularizacion, optimizacion computacional y control de complejidad, lo que lo
convierte en un algoritmo competitivo para datos tabulares. En la prediccion de mora, XGBoost
puede alcanzar una elevada capacidad discriminativa al identificar patrones complejos entre las

variables.

Aunque el valor del AUC constituye un indicador importante para comparar el
desempefio de los modelos predictivos no es el Gnico criterio que debe considerarse en la gestion
del riesgo crediticio. Un modelo puede alcanzar una elevada capacidad de discriminacion y al
mismo tiempo presentar un nivel traducido de recall, lo que implica una menor capacidad para
identificar los créditos que efectivamente incurrirdn en incumplimiento, en consecuencia, la
evaluacion de algoritmos como XGBoost, debe realizarse de manera integral, contrastando los
resultados obtenidos por Random Forest e incorporando métricas complementarias, proceso de
calibracion probabilidades de un analisis detallado de falsos negativos, con el fin deselecciona el
modelo que ofrezca un equilibrio adecuado entre precision, capacidad predictiva y utilidad para

la toma de decisiones institucionales.

2.4.5. Teoria de explicabilidad y transparencia algoritmica
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La explicabilidad algoritmica se fundamenta en la necesidad de comprender las razones
que sustentan una prediccion. En modelos complejos, como Random Forest y XGBoost, las
decisiones se generan a partir de multiples arboles y relaciones internas que no son facilmente
interpretables de manera directa. Las técnicas XAl permiten traducir estas relaciones en

explicaciones comprensibles para los usuarios.

La técnica SHAP se fundamenta en los valores de Shaplay para cuantificar la influencia
que cada variable ejerce sobre la prediccion generada por el modelo, Cuando la contribucion de
una variable es positiva, esta incrementa la probabilidad estimada de incumplimiento; en cambio,
una contribucion negativa disminuye dicho riesgo, esta metodologia facilita tanto el analisis
global del modelo, al identificar los factores con mayor incidencia de las predicciones, como el
analisis individual de cada operacion crediticio, permitiendo explicar las razones que sustentan el

nivel de riesgo asignado a un préstamo especifico.

De manera complementaria, LIME genera modelos locales simplificados que aproximan
al comportamiento del algoritmo alrededor de una prediccion completa, favoreciendo la

comprension e interpretacion de las decisiones emitidas por modelos de aprendizaje automatico.

En la presente investigacion, la explicabilidad cumple tres funciones

1) Permite validar que el modelo utilice factores coherentes con la l6gica crediticia.

2) Facilita la comunicacién de los resultados a analistas y directivos.

3) contribuye a detectar posibles sesgos, variables irrelevantes o patrones que podrian

conducir a decisiones injustificadas.
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2.4.6. Modelo conceptual de la investigacion
El modelo conceptual de la investigacion plantea que la probabilidad de incumplimiento
de pagos depende de la interaccion entre cuatro dimensiones principales: perfil del socio,

condiciones del préstamo, capacidad de pago e historial crediticio.

El perfil del socio se caracteriza mediante variables demograficas y aspectos relacionados
con su vinculo con la cooperativa por su parte las caracteristicas del crédito comprenden
elementos como el monto otorgado, el plazo de financiamiento, el tipo de producto, la tasa de
interés y la periodicidad de los pagos, la evaluacion de la capacidad de pago considera
indicadores como los ingresos del solicitante el valor estimado de la cuota y los niveles del
endeudamiento, mientras que, el historial crediticio incorpora informacion referente a
cumplimiento previo, alertas de riesgo, obligaciones vencidas y procesos de recuperacion de

cartera. (Siddique, 2024)

En conjunto estas dimensiones conforman el conjunto de variables de entrada utilizado
para el entrenamiento y la evaluacion de los modelos de aprendizaje automatico, a partir de esta
informacion, algoritmos como la Regresion Logistica, Random Forest XGBoost estiman la
probabilidad de incumplimiento de cada operacion crediticio, posteriormente, las técnicas de
inteligencia artificial explicable como SHAP y LIME, permiten identificar la influencia de cada
variable con el comportamiento del modelo y ofrecer una explicaciéon comprensible de las

predicciones realizadas para cada préstamo,

.El resultado final es una clasificacion de riesgo que puede ser utilizada como apoyo para

la gestion crediticia, el seguimiento preventivo y la toma de decisiones basada en evidencia.
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CAPITULO 3

3.1. Enfoque, tipo y disefio de la investigacion

La presente investigacion se desarrolld bajo un enfoque cuantitativo, debido a que utiliza
datos historicos de operaciones de crédito, variables financieras, sociodemograficas y de

comportamiento crediticio para identificar patrones asociados al incumplimiento de pagos.

El analisis se fundamenta en técnicas de estadistica descriptiva, de procesamiento de
datos y de aprendizaje automatico, con el proposito de estimar la probabilidad de que una

operacion crediticia alcance una mora igual o superior a 30 dias.

El estudio es de tipo aplicado y tecnoldgico, ya que busca:

Resolver una necesidad concreta de la “Cooperativa de Ahorro y Crédito Riobamba

Ltda.”,

Fortalecer la gestion del riesgo crediticio mediante una herramienta predictiva que
permita identificar de manera temprana las operaciones con mayor probabilidad de

incumplimiento.

Alcance descriptivo, correlacional y predictivo.

Es descriptivo porque caracteriza las operaciones de crédito y el comportamiento de la
mora; correlacional porque examina las relaciones entre variables financieras, crediticias y

demogréficas; y

Predictivo porque compara modelos de aprendizaje automatico para anticipar el

incumplimiento de pagos.
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El disefio de la investigacion es no experimental, longitudinal y retrospectivo.

No experimental, porque las variables no fueron manipuladas por los investigadores;
longitudinal, porque se analizaron registros crediticios generados durante el periodo de estudio; y
retrospectivo, porque los datos utilizados corresponden a operaciones ya registradas en la base

institucional.

La investigacion se delimit6 al analisis de préstamos otorgados posteriores al proceso de
migracion llevado a finales del afio 2024 e inicios del 2025, utilizando una fecha de corte fija del
09 de junio de 2026 para estandarizar los calculos temporales y asegurar la consistencia entre el

entrenamiento y la prediccion individual.

3.2. Contexto, poblacion, muestra y unidad de analisis

La investigacion se desarrolld con informacion de la Cooperativa de Ahorro y Crédito
Riobamba Ltda., obtenida desde su sistema transaccional institucional almacenado en una base
de datos Oracle. La poblacion estuvo conformada por las operaciones de crédito disponibles
durante el periodo de estudio. Se utiliz6 una muestra censal, debido a que se consideraron todas
las operaciones que cumplian con los criterios minimos de calidad, disponibilidad y consistencia

de informacion.

La base original estuvo conformada por 75.783 préstamos, correspondientes a 46.249
socios y 44 variables iniciales. Posteriormente, luego de la aplicacién del proceso de extraccion,

transformacion y carga, se generd una base analitica con 71 variables.

La tasa de mora observada, definida mediante el criterio de mora igual o superior a treinta

dias, fue de 23,47 %. Esta proporcion evidencia que el incumplimiento representa una clase
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minoritaria, pero con una frecuencia suficiente para entrenar y evaluar modelos de clasificacion

supervisada.

La unidad de anélisis seleccionada fue el préstamo; esta decision metodologica resulta
fundamental, debido a que, el objetivo de la investigacion es predecir el riesgo de

incumplimiento desde el momento de otorgamiento de una operacion crediticia.

El enfoque anterior, a nivel de cuota, podia incorporar informacion relacionada con
vencimientos o pagos posteriores, lo que generaba el riesgo de que el modelo aprendiera
patrones temporales y no condiciones reales de riesgo crediticio; por ello, la consolidacion de
una fila por préstamo permite que cada observacion represente una decision crediticia individual

y que las variables utilizadas estén disponibles al momento de su otorgamiento.

3.3. Variable dependiente y variables independientes

La variable dependiente de la investigacion se denomind6 MORA BINARIA.

Esta variable se defini6 como una clasificacion dicotomica del comportamiento de pago
de cada préstamo: se asigno el valor 1 a las operaciones que registraron una mora maxima de 30

dias 0 mas, y el valor 0 a las que no alcanzaron dicho umbral.

Esta definicion permitio transformar el problema del riesgo crediticio en una tarea de
clasificacion binaria, lo que facilito el entrenamiento y la comparacion de los modelos de

aprendizaje automatico.

Valor 1: préstamo con mora maxima igual o superior a 30 dias.

Valor 0: préstamo sin mora o con mora inferior a 30 dias.
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Las variables independientes se organizaron en grupos relacionados con el perfil del
socio, las condiciones de la operacidn crediticia, la capacidad de pago, el endeudamiento y el
historial crediticio. Entre las variables relacionadas con el socio se incluyeron la edad, el sexo,
las cargas familiares, la condicion de discapacidad, la ciudad de residencia y la antigiiedad como
socio. En cuanto a las condiciones del préstamo, se consideraron el producto crediticio, el monto,

el plazo, la tasa de interés, la frecuencia de pago y el valor estimado de la cuota.

Asimismo, se construyeron variables derivadas para representar la capacidad financiera y
el nivel de exposicion al riesgo, tales como la relacién cuota-ingreso, la relacion deuda-ingreso,
indicadores de insuficiencia de ingresos, antigiiedad del crédito y alertas de préstamo.
Finalmente, se incorporaron variables de historial crediticio, entre ellas el nimero de préstamos
previos, préstamos con alerta, préstamos morosos, vencidos, judiciales, prejudiciales, castigados
y el indicador de riesgo historico severo. Estas variables permiten representar la trayectoria

crediticia previa del socio y aportan informacion relevante para la estimacion del incumplimiento

futuro.
Tabla 2. Variables para estimacion de cumplimiento
Grupo Ejemplos de variables
Perfil del socio Edad, sexo, cargas familiares, discapacidad, ciudad

Capacidad economica  Ingresos, cuota estimada, ratio cuota/ingreso, ratio deuda/ingreso

Caracteristicas del Producto, monto, plazo, tasa de interés, frecuencia de pago

préstamo
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Historial crediticio Total, de préstamos previos, alertas, morosidad, vencidos,

judiciales, castigados

Variables derivadas Antigiiedad como socio, edad del crédito, riesgo historico severo,

indicadores de ingresos insuficientes

Nota. Informacion elaborada a partir de datos institucionales

3.4. Proceso de extraccion, transformacion y carga de datos

El proceso de preparacion de datos se estructurd mediante una metodologia ETL,
correspondiente a las etapas de extraccion, transformacion y carga. En la fase de extraccion, se
obtuvo la informacion de la base de datos Oracle de la cooperativa y se almacend en archivos
Parquet. Este formato fue seleccionado por su eficiencia en el almacenamiento y el

procesamiento de datos tabulares de gran volumen.

La extraccion se orientd a consolidar una observacion por préstamo, integrando:

e informacioén del socio,

e caracteristicas de la operacion,
® Ppagos,

e saldos,

e productos

e antecedentes crediticios.

Durante la fase de transformacion, se ejecutaron acciones de normalizacion de variables
categoricas, conversion de campos de fecha al formato adecuado, tratamiento de valores

faltantes, imputacion de ingresos mediante reglas estadisticas, correccion de la informacion
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geografica cuando fue posible y eliminacion de variables de baja calidad o con alto porcentaje de
valores ausentes. Ademas, se revisaron duplicados, inconsistencias en identificadores y registros

que no cumplian con los criterios minimos de calidad para el analisis.

Como parte de la ingenieria de caracteristicas, se generaron variables derivadas
relacionadas con la edad del socio, la antigiiedad como socio, el plazo del crédito, el valor
estimado de la cuota, los ratios de cuota-ingreso y deuda-ingreso, asi como indicadores de
ingresos insuficientes. Estas variables permitieron transformar los datos operativos originales en
indicadores analiticos capaces de representar la capacidad de pago y la exposicion financiera de

los socios.

El ETL incluy6 normalizacion, conversion de fechas, tratamiento de faltantes, imputacion

de ingresos, correccion geografica y eliminacion de variables de baja calidad.

3.5. Construccion del historial crediticio y prevencion de fuga de informacion

La construccion del historial crediticio se realizé utilizando inicamente informacion
correspondiente a préstamos anteriores al crédito que se desea predecir. Para cada operacion se
calcularon indicadores historicos, tales como el total de préstamos previos, préstamos con alerta,
préstamos morosos, vencidos, judiciales, prejudiciales y castigados. También se generd la
variable de riesgo historico severo, la cual permite identificar antecedentes relevantes de

deterioro crediticio.

La prevencién de fuga de informacion constituyo una condicidon metodoldgica prioritaria.
En este sentido, se excluyeron variables que revelaban directa o indirectamente el resultado

futuro del préstamo, tales como dias de mora posteriores, pagos efectuados después del
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otorgamiento, estados finales de la operacion, calificaciones posteriores y cualquier informacion
generada una vez iniciado el comportamiento de incumplimiento. De igual manera, se utilizé una
fecha de corte fija para el calculo de variables temporales, evitando diferencias entre la

informacion utilizada durante el entrenamiento y aquella utilizada en la prediccion individual.

La validacion de las variables historicas incluy¢ la verificacion de que el préstamo
analizado no estuviera incluido en su propio historial. Esta medida es necesaria para evitar que el
modelo incorpore informacion del resultado que pretende predecir. La metodologia
implementada busca garantizar que el sistema aprenda patrones de riesgo existentes antes de la

concesion del crédito y no sefiale posteriores asociadas al incumplimiento.

3.6. Analisis exploratorio de datos

El analisis exploratorio de datos consistié en comprender la estructura de la base de
datos, la distribucion de la variable objetivo y las relaciones entre las variables predictoras. Se
analizaron la frecuencia de préstamos con y sin mora, la tasa de incumplimiento por producto
crediticio, el comportamiento de la mora segun historial de alerta y la distribucion de variables
financieras como ingresos, deuda inicial, saldo actual, valor de cuota, plazo y ratios de

endeudamiento.

La elaboracion de una matriz de correlacion para identificar relaciones lineales entre
variables numéricas permiti6 detectar grupos de variables relacionadas con el saldo, la deuda, las
cuotas, los pagos y el historial crediticio. La identificacion de correlaciones elevadas resulta
relevante para revisar posibles redundancias y controlar la multicolinealidad, especialmente en el

modelo de Regresion Logistica.
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En el caso de Random Forest, la presencia de variables correlacionadas tiene un efecto
menos critico, ya que el algoritmo construye multiples arboles a partir de subconjuntos aleatorios

de observaciones y variables.

El analisis exploratorio permitio, ademas, identificar la necesidad de utilizar métricas
adicionales a la exactitud. Dado que la tasa de mora fue de 23,47 %, un modelo que predijera
mayoritariamente la clase sin mora podria mostrar una exactitud aparentemente aceptable, pero
tendria poca utilidad para identificar créditos riesgosos. Por esta razon, se priorizaron métricas

como precision, recall, F1-score, AUC-ROC y matriz de confusion.

3.7. Division de datos y estrategia de validacion

La division de los datos se realizé considerando la dependencia entre las operaciones de
un mismo socio, dado que un socio puede tener mas de un préstamo; por ello, se utilizé una
estrategia de agrupamiento mediante GroupShuffleSplit, tomando como variable de agrupacion
el identificador del socio NSOCIO. Esta técnica permite evitar que préstamos pertenecientes al
mismo socio se ubiquen simultaneamente en los conjuntos de entrenamiento y de prueba, lo que

reduce el riesgo de sobreestimacion del desempeiio debido a la similitud entre las observaciones.

En la implementacion desarrollada, la base de datos se dividio en dos conjuntos:

entrenamiento y prueba.

El conjunto de entrenamiento representd aproximadamente el 70 % de los datos y fue

utilizado para ajustar los modelos de Regresion Logistica, Random Forest y XGBoost.
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El conjunto de prueba representd aproximadamente el 30 % restante y se reservo para
evaluar el desempefio final de los modelos mediante métricas como exactitud, precision, recall,

F1-score, AUC-ROC y la matriz de confusion.

La separacion se realizo después del proceso ETL y antes del entrenamiento de los
modelos, garantizando que la evaluacion se efectuara sobre observaciones no utilizadas durante
el ajuste del modelo. En esta version no se implementaron validaciones temporales ni un
conjunto de validacion independiente para la optimizacion de hiperparametros ni para la
seleccion de umbrales. Por tanto, la validacion temporal se plantea como una mejora futura, ya
que permitiria entrenar los modelos con préstamos otorgados en periodos anteriores y evaluarlos
con préstamos posteriores, lo que simularia mejor el escenario real de uso del modelo en nuevas

operaciones crediticias.

1. Division por socio: Al utilizar GroupShuftleSplit por NSOCIO, impide que préstamos

del mismo socio aparezcan en entrenamiento y prueba.

Tabla 3. Division de datos por socio

Conjunto Proporcion Finalidad
Entrenamiento 70 % Ajustar los modelos de aprendizaje automatico
Prueba 30 % Evaluar el desempeio final con datos no utilizados

durante el entrenamiento.

Nota. Informacion elaborada a partir de datos institucionales
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3.8. Tratamiento del desbalance de clases

La tasa de mora de 23,47 % evidencia la presencia de un desbalance moderado entre las
clases de cumplimiento e incumplimiento, debido a que los préstamos sin mora representan la
clase mayoritaria y los préstamos con mora constituyen la clase minoritaria. Por esta razon, la
evaluacion de los modelos no se baso inicamente en la exactitud, sino también en métricas mas
sensibles al comportamiento de la clase minoritaria, como la precision, el recall, el F1-score, el

AUC-ROC y la matriz de confusion.

Para reducir el efecto del desbalance en los modelos, se aplicd ponderacion de clases en
los algoritmos que lo permiten directamente dentro de su configuracion. En la Regresion
Logistica y en Random Forest se utilizo el parametro class weight="balanced", con el propdsito
de asignar mayor peso relativo a la clase minoritaria durante el entrenamiento. Esta estrategia
busca evitar que los modelos favorezcan excesivamente la clase de préstamos sin mora y mejorar

la identificacion de operaciones con posible incumplimiento.

En el caso de XGBoost, en la version implementada no se aplicé una técnica explicita de
balanceo como scale pos_weight ni sobremuestreo mediante SMOTE. El modelo fue entrenado
con la distribucion original de los datos, evaluando su desempefio mediante métricas
complementarias a la exactitud. Esta decision permite comparar el comportamiento de XGBoost

frente a los demas modelos bajo la distribucion real de la cartera.

No se aplicaron técnicas de sobremuestreo o submuestreo antes de dividir los datos, con
el fin de evitar contaminacion entre los conjuntos de entrenamiento y prueba. Por tanto, el

tratamiento del desbalance se limit6 a la ponderacion de clases en Regresion Logistica y Random
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Forest, mientras que la comparacion final considerd especialmente la capacidad de cada modelo

para detectar préstamos en mora y controlar las alertas incorrectas.

3.9. Modelos de aprendizaje automatico

Se evaluaron tres algoritmos de clasificacion supervisada: Regresion Logistica, Random
Forest y XGBoost. La Regresion Logistica se utilizd6 como modelo base, debido a su simplicidad,
interpretabilidad y utilidad para establecer una linea de comparacion inicial. Sin embargo, su
capacidad para representar relaciones complejas entre variables es limitada, especialmente
cuando el incumplimiento depende de interacciones no lineales entre ingresos, endeudamiento,

historial crediticio y caracteristicas del préstamo.

Random Forest se incorpor6 como modelo de ensamble comparativo, debido a su
capacidad para identificar patrones no lineales, interacciones complejas y relaciones entre
multiples variables sin requerir una especificacion manual de dichas interacciones; este
algoritmo genera multiples arboles de decision utilizando muestras aleatorias de observaciones y
subconjuntos de variables, lo que reduce el riesgo de sobreajuste y mejora la estabilidad de las
predicciones; ademas, presenta tolerancia frente a variables correlacionadas y puede manejar

adecuadamente conjuntos de datos con caracteristicas heterogéneas.

XGBoost se utiliz6 como modelo candidato de alto rendimiento, ya que su enfoque de
gradient boosting permite mejorar progresivamente la capacidad predictiva mediante la
correccion de los errores cometidos por los arboles anteriores. Su evaluacion no se baso
exclusivamente en la exactitud ni en el AUC-ROC, sino también en la precision, el recall, el F1-

score, la matriz de confusion y la utilidad operativa de sus predicciones para la gestion del riesgo
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crediticio. En la implementacion desarrollada, los tres modelos se entrenaron y se compararon

bajo el mismo flujo de preprocesamiento y evaluacion.

3.10. Evaluacion, calibracion y seleccion del modelo

La evaluacion de los modelos se realizo mediante las métricas de exactitud, precision,
recall, F1-score, AUC-ROC y matriz de confusion. La exactitud permitié conocer el porcentaje
total de clasificaciones correctas; la precision indicé qué proporcion de préstamos clasificados
como riesgosos realmente incurrié en mora; el recall midié la capacidad del modelo para
identificar préstamos que efectivamente presentaron incumplimiento; y el F1-score integro la

precision y el recall en una sola medida de equilibrio.

En el contexto de riesgo crediticio, los falsos negativos son especialmente relevantes,
debido a que representan préstamos clasificados como de bajo riesgo que posteriormente
alcanzan una mora significativa. Por esta razon, la seleccion del modelo no se fundament6
unicamente en la exactitud o en el AUC-ROC, sino en un andlisis integral de las métricas, la
matriz de confusion y la capacidad de detectar operaciones riesgosas sin generar un volumen

excesivo de alertas incorrectas.

En la version implementada, los modelos generaron probabilidades de incumplimiento
mediante predict proba, las cuales fueron utilizadas para calcular el AUC-ROC y apoyar la
clasificacion del riesgo. No obstante, como mejora para una implementacion operativa, se
recomienda calibrar dichas probabilidades mediante técnicas como calibracion isotonica o
sigmoide, por ejemplo, con CalibratedClassifierCV. Esta calibracion permitiria que una
probabilidad estimada, como 60 %, tenga una correspondencia mas cercana con la frecuencia

real de incumplimiento observada en la cartera. Posteriormente, los niveles de riesgo bajo, medio
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y alto deberian definirse a partir de probabilidades calibradas, la distribucion real de la mora, el

apetito de riesgo institucional y la capacidad operativa del area de crédito y cobranza.

3.11. Explicabilidad de los modelos

La investigacion incorpora técnicas de inteligencia artificial explicable con el propdsito
de interpretar los factores que influyen en las predicciones. Se propone utilizar SHAP como
herramienta principal para analizar la importancia global de las variables y explicar casos
individuales. A nivel global, SHAP permite identificar cudles variables contribuyen con mayor
frecuencia al incremento o reduccion del riesgo de incumplimiento. A nivel individual, permite
explicar por qué un préstamo especifico fue clasificado con una determinada probabilidad de

mora.

Este analisis permitio identificar las variables con mayor contribucién en la clasificacion
del riesgo de incumplimiento, tales como caracteristicas del producto crediticio, linea de crédito,
historial previo del socio, nimero de cuotas, endeudamiento y condiciones asociadas al perfil
financiero del solicitante. La interpretacion de estas variables facilita la revision de la coherencia
del modelo con la logica del riesgo crediticio y permite detectar posibles variables que requieran

revision técnica por su alta influencia en la prediccion.

3.12. Validacion de negocio, ética y reproducibilidad

Como parte de la validacion de negocio, se contrastaron los resultados del modelo con el
criterio de personal del area de crédito, considerando la experiencia de oficiales y jefes de crédito
en la evaluacion y seguimiento de operaciones crediticias. Esta revision permitié valorar la

coherencia de la clasificacion de riesgo, la razonabilidad de las probabilidades de
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incumplimiento estimadas y la utilidad del modelo como herramienta de apoyo para la gestion
preventiva del riesgo crediticio. Los resultados de la encuesta aplicada evidenciaron una
valoracion favorable, ya que los participantes consideraron que las predicciones generadas por el
sistema son consistentes con su experiencia profesional y pueden aportar al proceso de

evaluacion crediticia.

La investigacion considerd principios de privacidad, seguridad y uso responsable de datos
durante la preparacion y modelado de la informacion. Los identificadores directos de los socios,
como numero de socio, identificacion, nombre, nimero de préstamo y nimero de operacion,
fueron excluidos del conjunto de variables predictoras, evitando que el modelo aprenda patrones
asociados a datos personales y no a factores reales de riesgo. Ademads, se excluyeron variables
que podian revelar directamente el resultado futuro del préstamo, tales como dias maximos de
mora, cuotas en mora, mora pagada, estado del préstamo, calificaciones posteriores y saldo

actual.

El modelo fue concebido como una herramienta de apoyo a la decision humana y no
como un mecanismo automatico de aprobacion o rechazo de créditos. Por ello, sus resultados
deben ser interpretados por los analistas de crédito junto con la informacidn financiera,
documental y normativa utilizada en el proceso institucional de evaluacion. Esta orientacion
permite fortalecer la transparencia, reducir decisiones injustificadas y mantener la supervision

humana en la gestion del riesgo crediticio.

La reproducibilidad del proceso se fortalecid6 mediante el uso de Python y la
documentacion de parametros relevantes del experimento, como la fecha de corte, el umbral de

mora de treinta dias, las variables utilizadas, la division de datos, las semillas aleatorias, los



hiperparametros de los modelos y las métricas obtenidas. Ademas, los modelos entrenados,
matrices de confusion, curvas ROC, metadatos y resultados de métricas fueron almacenados en

archivos, lo que permite repetir el experimento, auditar los resultados y actualizar el modelo de

manera controlada.
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CAPITULO 4

4. Analisis de resultados

El presente capitulo expone los resultados obtenidos durante el desarrollo de los modelos
de aprendizaje automatico orientados a predecir el incumplimiento de pagos en operaciones
crediticias de una cooperativa de ahorro y crédito ecuatoriana. El andlisis se realizé a nivel de
préstamo, debido a que esta unidad permite estimar el riesgo de cada operacion crediticia de
manera individual y reduce el riesgo de duplicidad que podria generarse al trabajar a nivel de
cuotas. Para la construccion del modelo se excluyeron como variables predictoras aquellos
campos que revelaban directamente el resultado del préstamo, tales como dias maximos de mora,

cuotas en mora, mora pagada, estado del préstamo, calificaciones posteriores y saldo actual.

La investigacion comparo tres modelos de clasificacion supervisada: Regresion Logistica,
Random Forest y XGBoost. La evaluacion se efectud mediante las métricas de exactitud,
precision, recall, F1-score, AUC-ROC y matriz de confusion. La seleccion del modelo final se
baso en un analisis integral de estas métricas, priorizando la capacidad discriminativa, la
precision de las alertas de riesgo y el equilibrio entre la identificacion de incumplimientos y la

reduccidn de clasificaciones incorrectas.

4.1. Caracterizacion del conjunto de datos

La base analitica estuvo conformada por 75.783 operaciones crediticias correspondientes
a 46.249 socios. La informacion fue consolidada a nivel de préstamo y procesada mediante un
procedimiento ETL que permitio transformar 44 variables iniciales en 71 variables analiticas.
Las variables incluyeron informacion relacionada con el perfil del socio, caracteristicas del

crédito, capacidad de pago, endeudamiento e historial crediticio. Estos valores coinciden con los
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resultados generados en la aplicacion, donde se reportan 75.783 préstamos, 46.249 socios, 44

variables originales, 71 variables luego del ETL y una tasa de mora de 23,47 %.

Indicadores del Dataset por Préstamo

Préstamos: 75.783
Socios: 46.249
Variables: 71

La variable objetivo fue denominada MORA BINARIA y se definié con el valor de uno
para préstamos que registraron una mora maxima igual o superior a treinta dias, y cero para
operaciones que no alcanzaron dicho umbral. La tasa de incumplimiento identificada fue de
23,47 %, lo que evidencia una distribucion desbalanceada, aunque adecuada para el desarrollo de
modelos de clasificacion supervisada. La proporcion de préstamos con mora justifica el uso de
métricas adicionales a la exactitud, dado que un modelo podria clasificar correctamente la
mayoria de los préstamos sin mora y, aun asi, presentar una capacidad limitada para detectar los

casos de incumplimiento.

El proceso de preparacion de datos incluyo depuracion de registros, tratamiento de
valores faltantes, conversion de fechas, normalizacion de variables categdricas, creacion de ratios
financieros y construccion de variables historicas. Entre las variables derivadas se incluyeron la
edad del socio, antigiiedad como socio, cuota estimada, relacion cuota-ingreso, relacion deuda-
ingreso, indicadores de ingresos insuficientes, préstamos previos, préstamos morosos, préstamos

vencidos, alertas crediticias, préstamos judiciales, prejudiciales y castigados.
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Figura 4. Datos - variables histéricas

Columna Tipo Nulos % Nulos
NSOCIO NSOCID int64 o o
IDENTIFICACION IDENTIFICACION str o o
NOMEREUNIDO NOMBREUNIDO str L] o
NPRESTAMO NPRESTAMO intisd. 0 0
NUMEROPRESTAMO NUMEROPRESTAMO str 0 0
FECHAINGRESOCLIENTE ~ FECHAINGRESOCLIENTE datetime6a[us] 0 0
CIUDADINGRESOCLIENTE  CIUDADINGRESOCLIENTE str 0 0
OFICINACLIENTE OFICINACLIENTE ste ] 0
TIPOIDENT IFICACION TIPOIDENTIFICACION str 0 a

4.2. Analisis exploratorio de la mora crediticia

El analisis exploratorio permiti6 identificar que el incumplimiento de pagos no depende
de una Unica caracteristica, sino de la interaccion entre condiciones personales, financieras y

crediticias.

Figura 5. Matriz de correlacion

Matriz de correlacion
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Los préstamos con mayor exposicion al riesgo presentaron patrones asociados a niveles
elevados de endeudamiento, cuotas altas en relacion con los ingresos, historial de alertas y
antecedentes de mora. Estos resultados respaldan la necesidad de utilizar modelos capaces de

identificar relaciones no lineales e interacciones complejas entre variables.

Figura 6. Tasa de mora por producto

Tasa de mora por producto

Tasa de mora por producto

La figura presenta la tasa de mora por producto, considerando las categorias con mayor
proporcion de incumplimiento luego de omitir productos asociados al proceso de migracion del
sistema. Esta depuracion se realizé porque, durante la migracion, no se trasladaron de forma
completa los préstamos cancelados previamente, sino principalmente operaciones con saldos,

atrasos o pendientes de pago, lo que podia generar tasas de mora artificialmente elevadas.

En el grafico se observa que productos como Micro Quiro Corto Plazo, Refin Micro
Quiro, Refin Micro Hipo y Refin Consumo Quiro presentan las tasas mas altas dentro de los
productos analizados. Asimismo, la etiqueta n permite identificar el nimero de préstamos
considerados por producto, lo cual facilita interpretar los porcentajes de acuerdo con el volumen

de observaciones.
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Figura 7. Tasa de mora por edad

26.28% | n=18926

24.97% | n=4837

17.75% | n=20409
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Rango de edad

La figura evidencia que la tasa de mora varia segun el rango de edad de los socios. El
grupo de 25 a 35 afios registra la mayor proporcion de incumplimiento, con 28,40 %, seguido por
el rango de 35 a 45 afios, con 26,28 %, y el grupo de 18 a 25 afios, con 24,97 %. En contraste, los
socios de 45 a 55 afios presentan una tasa de mora de 22,35 %, mientras que el grupo de 55 o

mas afos registra el nivel mas bajo, con 17,75 %.

Estos resultados muestran una tendencia decreciente de la mora a medida que aumenta la
edad, lo que sugiere que los socios mds jovenes pueden presentar una mayor exposicion al
incumplimiento. No obstante, la edad debe interpretarse como una variable complementaria, ya
que el riesgo crediticio depende también del historial del socio, el endeudamiento, la cuota del

préstamo y las caracteristicas de la operacion.
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Figura 8. Mora Binaria
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La distribucion de la variable MORA BINARIA mostré que aproximadamente uno de
cada cuatro préstamos alcanz6 una mora igual o superior a treinta dias. Este resultado confirma
que la mora constituye un fenémeno relevante para la gestion de cartera y que la cooperativa
requiere mecanismos de identificacion temprana. Asimismo, el analisis de correlacion evidencio
asociaciones entre variables financieras como monto, cuota, plazo, deuda e ingresos, lo cual
demuestra la existencia de relaciones complejas que no pueden ser explicadas inicamente

mediante modelos lineales.

La construccion de variables de historial crediticio permiti6 incorporar informacion
relevante sobre el comportamiento previo de los socios. Variables como préstamos morosos,
vencidos, judiciales, prejudiciales y castigados permitieron representar antecedentes que pueden
incrementar la probabilidad de incumplimiento. Para garantizar la validez metodolégica, estas
variables fueron construidas considerando el historial previo del socio y excluyendo del
entrenamiento aquellas variables que revelaban directamente el resultado futuro del préstamo

evaluado.
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4.3. Resultados de los modelos de clasificacion

La Regresion Logistica fue utilizada como modelo base por su simplicidad e
interpretabilidad. Sin embargo, los resultados evidenciaron limitaciones en su capacidad para
representar relaciones complejas entre las variables predictoras y el incumplimiento. El modelo
obtuvo una exactitud de 34,75 %, precision de 25,18 %, recall de 91,44 %, F1-score de 39,49 %
y AUC-ROC de 0,6580. Aunque el recall fue alto, la baja precision indica que una proporcion
considerable de los préstamos clasificados como riesgosos no incurri6 realmente en mora. Esto

generd un numero elevado de alertas falsas y limit6 su utilidad operativa.

El modelo Random Forest presentd un desempefio superior al de la Regresion Logistica.
Alcanzo una exactitud de 74,86 %, precision de 47,51 %, recall de 76,08 %, F1-score de 58,49 %
y AUC-ROC de 0,8335. Estos resultados evidencian que Random Forest logré identificar una
proporcioén importante de préstamos en mora y, al mismo tiempo, redujo el numero de falsas
alertas respecto del modelo lineal. Su desempefio confirma la utilidad de los modelos de
ensamble para representar relaciones no lineales entre variables financieras, crediticias e

historicas.

XGBoost obtuvo el mejor desempeiio global entre los modelos evaluados. El modelo
alcanz6 una exactitud de 84,30 %, precision de 73,87 %, recall de 50,41 %, F1-score de 59,93 %
y AUC-ROC de 0,8797. La exactitud obtenida indica que XGBoost clasifico correctamente una
mayor proporcion de operaciones crediticias en comparacion con los otros modelos. La precision
de 73,87 % demuestra que una proporcion elevada de los préstamos identificados como riesgosos
efectivamente alcanzé una mora significativa. Asimismo, el AUC-ROC de 0,8797 evidencia una

alta capacidad del modelo para discriminar entre préstamos con y sin incumplimiento.
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La comparacién de los resultados permite observar que XGBoost superé a Random
Forest en exactitud, precision, F1-score y AUC-ROC. Aunque Random Forest obtuvo un recall
superior, XGBoost generd menos falsas alertas y presentd una capacidad discriminativa mas
elevada. En un escenario institucional, esta caracteristica resulta relevante porque permite
focalizar los recursos de seguimiento, evaluacion y cobranza en operaciones que presentan una
probabilidad més alta de incumplimiento. No obstante, debido a que XGBoost detecta menos
casos reales de mora que Random Forest, se recomienda ajustar el umbral de decision seglin el

apetito de riesgo de la cooperativa.

4.4. Analisis de matrices de confusion

La matriz de confusion de la Regresion Logistica mostré que el modelo identificd un
numero elevado de préstamos en mora, pero también clasificé incorrectamente una gran cantidad
de operaciones cumplidas como riesgosas. Esta situacion explica su bajo nivel de precision y
limita su aplicacion practica, debido a que la cooperativa tendria que destinar recursos a revisar

un volumen excesivo de alertas que no necesariamente representan riesgo real.

Random Forest presenté una matriz de confusion mas equilibrada. EI modelo identifico
correctamente 4.007 préstamos con mora y 12.931 préstamos sin mora. Asimismo, generd 4.427
falsos positivos y 1.260 falsos negativos. Estos resultados reflejan una capacidad importante para
detectar incumplimientos, aunque todavia genera un numero considerable de alertas que deben

ser revisadas por el area de crédito.

XGBoost present6 la menor cantidad de falsos positivos entre los modelos de ensamble
evaluados. El modelo identificé correctamente 2.655 préstamos con mora 'y 16.419 préstamos sin

mora, mientras que generd 939 falsos positivos y 2.612 falsos negativos. Esta configuracion
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muestra que XGBoost es mas selectivo al clasificar una operacion como riesgosa. Por tanto,
cuando el modelo emite una alerta de alto riesgo, existe una mayor probabilidad de que dicha

alerta corresponda a un préstamo que efectivamente presentard incumplimiento.

La reduccion de falsos positivos en XGBoost evidencia que el modelo genera alertas de
riesgo mas precisas, es decir, clasifica como riesgosas menos operaciones que realmente no
presentaron mora. Esto representa una ventaja frente a Random Forest, que detecta mas
préstamos morosos, pero también produce un mayor nimero de alertas incorrectas. Sin embargo,
XGBoost registra una mayor cantidad de falsos negativos, lo que indica que algunos préstamos
que si incurrieron en mora fueron clasificados inicialmente como no riesgosos. En conjunto,
estos resultados muestran un equilibrio diferente entre ambos modelos: Random Forest prioriza
la deteccion de mas casos de mora, mientras que XGBoost prioriza la calidad de las alertas y la
reduccion de clasificaciones incorrectas. Por esta razon, XGBoost se considera el modelo con
mejor desempefio global, aunque su interpretacion debe considerar que no identifica todos los

casos reales de incumplimiento.

4.5. Seleccion de XGBoost como modelo final

La seleccion de XGBoost como modelo final se fundamenta en su desempefio integral. El
modelo obtuvo la mayor exactitud, la mayor precision, el mayor F1-score y el mayor AUC-ROC
entre los algoritmos evaluados. Estos resultados demuestran que XGBoost presenta una mayor
capacidad para distinguir entre préstamos con y sin incumplimiento, ademas de reducir de forma

importante las alertas falsas frente a los demas modelos.

El AUC-ROC de 0,8797 indica que el modelo posee una capacidad discriminativa alta.

En términos practicos, esto significa que XGBoost logra asignar mayores probabilidades de
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riesgo a préstamos que posteriormente presentan mora y menores probabilidades a aquellos que
cumplen con sus obligaciones. Esta capacidad resulta relevante para clasificar operaciones segun

niveles de riesgo y apoyar el analisis preventivo de la cartera crediticia.

La precision de 73,87 % representa una ventaja importante en la calidad de las alertas
generadas. Esto significa que, de los préstamos clasificados como riesgosos por XGBoost,
aproximadamente siete de cada diez efectivamente presentaron mora. En comparacién con
Random Forest, XGBoost genera menos falsas alertas, por lo que sus predicciones positivas son

mas confiables para identificar operaciones con mayor probabilidad de incumplimiento.

Aunque XGBoost presento un recall inferior al de Random Forest, este resultado
evidencia una diferencia en el comportamiento de ambos modelos. Random Forest identifica una
mayor cantidad de préstamos morosos, pero también genera mas alertas incorrectas. En cambio,
XGBoost es mas selectivo al clasificar una operaciéon como riesgosa, lo que mejora la precision
de sus alertas, aunque deja sin identificar algunos casos reales de mora. Por esta razén, XGBoost
se considera el modelo con mejor desempefio global, al presentar un mejor equilibrio entre

capacidad discriminativa, precision de las alertas y reduccion de clasificaciones incorrectas

Figura 9. Diferencia entre modelos

Los resultados del entrenamiento muestran diferencias relevantes entre los modelos
evaluados. La Regresion Logistica obtuvo el desempefio més limitado, con una exactitud de

34,75 %, precision de 25,18 %, recall de 91,44 %, F1-score de 39,49 % y AUC-ROC de 0,6580.
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Aunque present6 un recall elevado, su baja precision evidencia que clasificd como riesgosos
muchos préstamos que realmente no incurrieron en mora, generando un alto nimero de falsas
alertas. Por su parte, Random Forest mejoré de manera importante el desempefio general,
alcanzando una exactitud de 74,86 %, precision de 47,51 %, recall de 76,08 %, F1-score de
58,49 % y AUC-ROC de 0,8335, destacandose por su mayor capacidad para identificar
préstamos que efectivamente presentaron incumplimiento. Finalmente, XGBoost obtuvo el mejor
desempefio global, con una exactitud de 84,30 %, precision de 73,87 %, recall de 50,41 %, F1-
score de 59,93 % y AUC-ROC de 0,8797. Estos resultados evidencian que XGBoost present6 la
mayor capacidad discriminativa y gener6 alertas de riesgo mas precisas. Sin embargo, su menor
recall frente a Random Forest indica que el modelo es mas selectivo al clasificar operaciones
como riesgosas, por lo que identifica menos casos reales de mora, pero reduce de forma
importante las clasificaciones incorrectas. En conjunto, XGBoost se considera el modelo con
mejor desempeio global por su equilibrio entre exactitud, precision, F1-score y capacidad

discriminativa.

Figura 10. Analisis de modelos

Comparacién de Métricas por Modelo

o
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La matriz de confusion de la Regresion Logistica muestra que el modelo identific
correctamente 4.816 préstamos con mora, pero solo clasificé adecuadamente 3.047 préstamos sin
mora. Ademas, generd 14.311 falsos positivos, es decir, un numero clevado de operaciones
cumplidas que fueron clasificadas errbneamente como riesgosas, y 451 falsos negativos. Esto
explica su alto recall, pues detecta gran parte de los casos reales de mora, pero también su baja
precision y exactitud, debido a que emite demasiadas alertas incorrectas. Por tanto, la Regresion
Logistica resulta util como modelo de referencia, pero presenta limitaciones para su aplicacion

operativa frente a Random Forest y XGBoost.

Figura 11. Matriz de confusion y regresion logistica

Matriz de Confusién - Regresién Logistica
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La matriz de confusion de Random Forest evidencia que el modelo clasifico
correctamente 12.931 préstamos sin mora y 4.007 préstamos con mora, demostrando una
capacidad importante para identificar operaciones riesgosas. Sin embargo, registro 4.427 falsos
positivos, es decir, préstamos que no incumplieron pero fueron clasificados como morosos, y
1.260 falsos negativos, correspondientes a créditos con mora real que el modelo no detecto. En

comparacion con XGBoost, Random Forest genera mas alertas falsas, pero identifica una mayor
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cantidad de casos reales de incumplimiento; por ello, constituye una alternativa util cuando la

cooperativa prioriza la deteccion preventiva de créditos riesgosos.

Figura 12. Matriz de confusion - Random Forest

Matriz de Confusién - Random Forest

La matriz de confusion de XGBoost muestra que el modelo clasifico correctamente
16.419 préstamos sin mora y 2.655 préstamos con mora, lo que evidencia una elevada capacidad

para reconocer operaciones de cumplimiento y explica su alta exactitud y precision.

Asimismo, gener6 939 falsos positivos, es decir, préstamos sin mora clasificados como
riesgosos, y 2.612 falsos negativos, correspondientes a operaciones que realmente incurrieron en
mora pero fueron predichas como no riesgosas. Por tanto, aunque XGBoost presenta un
desempefio global superior, la cantidad de falsos negativos confirma la necesidad de calibrar las
probabilidades y ajustar el umbral de decision para mejorar la deteccion temprana de créditos

con riesgo de incumplimiento.
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Figura 13. Matriz de confusion - XG Boost

Matriz de Confusion - XGBoost

La curva ROC de la Regresion Logistica se mantiene por encima de la linea diagonal de
referencia, aunque con una separacion limitada, lo que indica una capacidad discriminativa
moderada-baja para diferenciar entre préstamos que incumplen y aquellos que cumplen sus

obligaciones.

Aunque el modelo logra identificar ciertos patrones asociados a la mora, su desempefio es
inferior al de los modelos de ensamble evaluados. Este resultado es consistente con su AUC-
ROC de 0,6580, valor menor al obtenido por Random Forest y XGBoost. Por ello, la Regresion
Logistica se considera ttil como modelo base de comparacion, pero no como la alternativa mas

adecuada para la prediccion operativa del incumplimiento crediticio.
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Figura 14. Curva ROC Regresion Logistica

Curva ROC - Regresién Logistica

La curva ROC de Random Forest se ubica de forma consistente por encima de la linea

diagonal de referencia, lo que evidencia una adecuada capacidad para distinguir entre préstamos

con incumplimiento y préstamos sin mora.

La curva presenta un incremento sostenido de la tasa de verdaderos positivos a medida
que aumenta la tasa de falsos positivos, comportamiento coherente con un AUC-ROC de 0,8335.
Aunque este resultado es inferior al obtenido por XGBoost, confirma que Random Forest posee
un desempeiio discriminativo alto y constituye un modelo robusto para la identificacion de riesgo

crediticio, especialmente por su mayor capacidad de deteccion de casos reales de mora.
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Figura 15. Curva ROC Random Forest

Curva ROC - Random Forest

La curva ROC del modelo XGBoost se mantiene claramente por encima de la linea

diagonal de referencia, lo que demuestra que el modelo posee una adecuada capacidad para

diferenciar entre préstamos que incumplen y aquellos que no presentan mora.

La elevacion de la curva en los primeros valores de la tasa de falsos positivos indica que
el algoritmo logra identificar casos de incumplimiento manteniendo un nivel controlado de
clasificaciones erroneas. Este comportamiento es coherente con el AUC-ROC obtenido de
0,8797, valor que confirma un desempefio discriminativo alto y respalda la seleccion de
XGBoost como el modelo con mejor rendimiento global para la prediccion de incumplimiento

crediticio.
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Figura 16. Curva ROC - XG Boost

Curva ROC - XGBoost

El analisis de importancia de variables del modelo XGBoost evidencia que las variables
con mayor contribucion predictiva se relacionan principalmente con la linea de crédito, la
actividad econdmica del socio, la ciudad de ingreso del cliente, el nimero de cuotas, el historial
de alertas, la deuda historica y el producto crediticio. Entre las variables mas relevantes se

identificaron categorias como:
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Figura 17. Variables - XGBoost

Top 30 variables mas importantes - XGBoost

Variable Importancia
cat_ESDEPENDIENTE_NO REGISTRA 0.3015
cat_ PROFESION_CONSERJE 0.0447
cat_ ESDEPENDIENTE_0 0.0379
num__EDAD CREDITO_MESES 0.0336
cat_ESDEPENDIENTE 1 0.0312
num_HIST_PORC_PRESTAMOS_ALERTA 0.0228
num_ TOTAL_OTROS_RUBROS, 0.0200
cat_LINEA_MICROCREDITO 0.0200
cat_TIPOVIVIENDA_PROPIA NO HIPGTECADA 0.0177
cat_LINEA_CONSUMO 0.0142

Importancia de Variables - XGBoost
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Estos resultados muestran que el modelo no basa su prediccion en una sola variable, sino
en la combinacion de caracteristicas asociadas al tipo de crédito, condiciones de la operacion,
comportamiento histérico del socio y variables relacionadas con su perfil econémico. En
particular, la presencia de variables de historial, como préstamos con alerta, porcentaje historico
de préstamos con alerta y deuda historica, evidencia que los antecedentes crediticios tienen un
peso relevante en la estimacion del riesgo de incumplimiento. Asimismo, las variables
relacionadas con linea y producto crediticio permiten diferenciar patrones de mora segun las

caracteristicas propias de cada operacion.
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La importancia de variables fue utilizada como una herramienta de interpretacion global
del modelo, permitiendo identificar los factores que mas aportan a la clasificacion realizada por
XGBoost. Este analisis contribuye a verificar que el modelo considere elementos coherentes con
la 16gica del riesgo crediticio, como historial previo, endeudamiento, nimero de cuotas, tipo de

producto y caracteristicas econdmicas del socio.

Como parte de la validacion con personal del area de crédito, se utilizo la pestana de
Prediccion Individual del sistema desarrollado. Esta pantalla permitié consultar el historial
crediticio de un socio, ingresar las condiciones de un nuevo préstamo y obtener como resultado
la probabilidad estimada de incumplimiento y su clasificacion de riesgo. Los resultados
generados en esta funcionalidad sirvieron como insumo para que los oficiales y jefes de crédito
evaluaran, mediante la encuesta aplicada, la coherencia de la prediccion, la utilidad del modelo y

su correspondencia con la experiencia profesional en el andlisis crediticio.

SOCIO CON RIESGO ALTO

La simulacion del nuevo préstamo evidencia una probabilidad de incumplimiento de
77,07 %, por lo que el modelo lo clasifica como de riesgo alto y predice que la operacion podria
incumplir. Este resultado se explica principalmente por el historial del socio, que registra un
préstamo previo con alerta y un crédito castigado, configurando un indicador de riesgo historico

severo; por ello, se recomienda una revision crediticia reforzada antes de aprobar la operacion.
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Figura 18. Historico de prediccion
Resumen histérico usado para la prediccién

1 il 1 0

Datos del nuevo préstamo a simular

Probabiiidad de incumplimiento

77.07% ALTO Incumple

El analisis individual mediante SHAP permite interpretar con mayor detalle esta
prediccion. En este caso, las variables que mas contribuyen a incrementar el riesgo estimado son
TOTAL_CAPITAL PAGADO, HIST PORC_PRESTAMOS ALERTA,
ESDEPENDIENTE NO REGISTRA y HIST RIESGO_SEVERO. Estos factores evidencian
que el modelo asigna una importancia relevante al historial previo del socio, especialmente
cuando existen alertas crediticias anteriores, sefiales de riesgo severo o condiciones laborales no

registradas.
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Figura 19. SHAP Individual
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Por otra parte, variables como EDAD CREDITO MESES, TOTAL OTROS RUBROS,
TOTAL _INTERES PAGADO, SUMA VALOR CUOTAS y RATIO CUOTA INGRESO
gjercen una contribucion en sentido contrario, reduciendo parcialmente la estimacion del riesgo.
Sin embargo, el efecto conjunto de las variables que incrementan la probabilidad de
incumplimiento es mayor, por lo que la clasificacion final del modelo se mantiene en un nivel de

riesgo alto.
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Figura 20. LIME individual
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En el caso analizado, LIME evidencia que variables como TOTAL OTROS RUBROS,
EDAD CREDITO_MESES, MAX VALOR CUOTA, HIST PORC PRESTAMOS ALERTA,
TASAINTERES, PROFESION OBSTETRIZ e HIST RIESGO_SEVERO contribuyen
positivamente hacia la clase de incumplimiento. Esto indica que, para esta prediccion individual,

dichas variables empujan al modelo a clasificar la operacién con mayor nivel de riesgo.

Por otro lado, variables como TOTAL CAPITAL PAGADO,
ANTIGUEDAD SOCIO MESES y RATIO CUOTA_INGRESO presentan una contribucion
negativa, es decir, reducen parcialmente la probabilidad estimada de incumplimiento. Sin
embargo, el efecto conjunto de las variables que incrementan el riesgo es mayor, por lo que el

modelo mantiene la clasificacion final como riesgo alto.



94

SOCIO CON RIESGO BAJO

La simulacién muestra una probabilidad de incumplimiento de 24,60 %, por lo que el
modelo clasifica la operacion como de riesgo bajo y predice que no incumplira. Este resultado se
relaciona con la ausencia de alertas, mora, créditos vencidos, judiciales, prejudiciales o

castigados en el historial del socio, lo que refleja un comportamiento crediticio favorable.

Figura 21. Probabilidad socios riesgo bajo

Resumen histérico usado para la prediccion

1 0 0 0

Datos del nuevo préstamo a simular

de Incumplimiento

BAJO No incumple

24.60%

El analisis individual mediante SHAP permite observar que la prediccion no depende de
un solo factor, sino del efecto combinado de varias variables. En este caso, algunas
caracteristicas del préstamo y del historial del socio contribuyen a reducir el riesgo estimado,
mientras que otras variables ejercen un efecto en sentido contrario. Entre los factores que mas
influyen en la explicacion individual se encuentran la edad del crédito, los otros rubros del

préstamo, la suma del valor de las cuotas y el valor maximo de cuota, junto con variables
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asociadas al historial del socio, como la ausencia de préstamos con alerta y de riesgo historico

SEVEro.

Figura 22. SHAP Individual
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En conjunto, el grafico SHAP evidencia que, aunque existen variables con contribuciones
positivas y negativas, el balance final de estos efectos mantiene la operacion dentro de un nivel

de riesgo bajo, coherente con el comportamiento crediticio favorable observado en el socio.

Figura 23. LIME Individual

Local explanation for class Incumple
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En la explicacion local se observa que variables como TOTAL OTROS RUBROS,
EDAD CREDITO MESES, MAX VALOR CUOTA, TOTAL INTERES PAGADO,
TASAINTERES, SUMA VALOR CUOTAS y TOTAL CUOTAS OBSERVADAS presentan
una contribucidn positiva hacia la clase de incumplimiento. Esto significa que, para este caso
individual, dichas variables aportan en cierta medida al incremento del riesgo estimado por el

modelo.

Por otro lado, variables como TOTAL CAPITAL PAGADO,
ANTIGUEDAD_ SOCIO MESES y EDAD presentan una contribucion negativa, es decir,
reducen la probabilidad de que el préstamo sea clasificado como incumplido. Estos factores

ayudan a compensar parcialmente las variables que incrementan el riesgo.

4.6. Explicabilidad del modelo XGBoost

La seleccion de XGBoost como modelo final requirié incorporar mecanismos de
explicabilidad que permitan comprender qué variables influyen en la estimacion del
incumplimiento de pagos. Para ello, se aplicé el método SHAP, el cual permite identificar la
contribucion de cada variable en la prediccion generada por el modelo. Esta técnica fue utilizada
a nivel global para conocer los factores mas influyentes en el conjunto de datos y como soporte

para interpretar la clasificacion de riesgo generada por el sistema.

El andlisis de importancia global segin SHAP evidencié que las variables con mayor
contribucién en el modelo fueron EDAD CREDITO_MESES, con una importancia de 0,7547;
ESDEPENDIENTE NO REGISTRA, con 0,7207; HIST RIESGO_SEVERO, con 0,5064;
TOTAL OTROS RUBROS, con 0,4479; y TOTAL CAPITAL PAGADO, con 0,4393. Entre

otras.
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Estos resultados muestran que el modelo XGBoost considera principalmente variables
asociadas con la antigiiedad del crédito, la condicion laboral registrada, el historial de riesgo del
socio, los antecedentes de alerta, los préstamos vencidos, los valores de cuota y la relacion entre
cuota e ingreso. En particular, la presencia de variables como HIST RIESGO_SEVERO,

HIST PRESTAMOS CON_ALERTA, HIST PRESTAMOS VENCIDOS,
HIST PORC PRESTAMOS ALERTA e HIST PRESTAMOS MOROSOS evidencia que el
comportamiento crediticio previo del socio tiene un peso relevante en la estimacion del riesgo de

incumplimiento.

Asimismo, variables como VALOR CUOTA ESTIMADA, MAX VALOR CUOTAYy
RATIO_CUOTA_ INGRESO permiten interpretar la influencia de la capacidad de pago sobre el
riesgo estimado. Esto resulta coherente con la logica financiera, debido a que una mayor carga de
cuota frente a los ingresos puede incrementar la probabilidad de incumplimiento. De igual forma,
las variables relacionadas con el producto crediticio, la actividad econdémica y la ciudad de
residencia permiten identificar diferencias en los patrones de riesgo segun las caracteristicas

propias de cada operacion y del perfil del socio.
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Figura 24. SHAP GLOBAL
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El grafico beeswarm permite observar que EDAD CREDITO MESES presenta una
dispersion amplia de valores SHAP, lo que indica que la antigliedad del crédito influye de

manera importante en la clasificacion del riesgo.

Asimismo, ESDEPENDIENTE NO REGISTRA muestra una contribucion relevante, lo
que evidencia que la ausencia o falta de registro de informacion laboral puede afectar la
estimacion del modelo. Por su parte, variables como HIST RIESGO _SEVERO e
HIST PRESTAMOS CON_ALERTA se relacionan con antecedentes crediticios que

incrementan la probabilidad estimada de incumplimiento.
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Figura 25. Variables Influyentes
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El grafico de barras confirma que las variables méas influyentes fueron
EDAD CREDITO MESES, ESDEPENDIENTE NO REGISTRAy
HIST RIESGO_SEVERO, seguidas por variables relacionadas con rubros del crédito, capital
pagado, historial de alertas, valor médximo de cuota, cuota estimada y préstamos vencidos. Este
resultado demuestra que el modelo no basa su prediccion en una sola caracteristica, sino en la

combinacion de factores temporales, financieros, historicos y sociodemograficos.

Finalmente, el analisis SHAP permiti6 fortalecer la transparencia del modelo, debido a
que no solo se obtiene una probabilidad de incumplimiento, sino también una explicacion de las
variables que influyen en dicha estimacion. Esta informacion facilita la interpretacion de los
resultados por parte del personal de crédito y permite utilizar el modelo como una herramienta de

apoyo a la decision, manteniendo la revision humana dentro del proceso de evaluacion crediticia.
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Es importante sefialar que los resultados obtenidos mediante SHAP y LIME en las
predicciones individuales no necesariamente deben coincidir de forma exacta, debido a que
ambas técnicas explican el modelo desde enfoques metodoldgicos diferentes. SHAP calcula la
contribucion de cada variable considerando la estructura interna del modelo XGBoost y permite
obtener explicaciones mas estables tanto a nivel global como individual. En cambio, LIME
genera una aproximacion local alrededor del caso evaluado, construyendo un modelo

interpretable simple a partir de variaciones de la observacion analizada.

Por esta razdn, las variables identificadas y la magnitud de sus contribuciones pueden
variar entre ambos métodos. Esta diferencia no invalida la prediccion del modelo, sino que
evidencia que cada técnica aporta una perspectiva distinta para interpretar el resultado. En la
presente investigacion, SHAP se utiliza como técnica principal de explicabilidad, mientras que
LIME se incorpora como herramienta complementaria para contrastar y reforzar la interpretacion

de casos individuales

4.7. Validacion operativa y calibracion de probabilidades

Como parte de la validacion operativa, se utilizo la pestana de Prediccion Individual del
sistema desarrollado, la cual permitié consultar el historial crediticio de un socio, ingresar las
condiciones de un nuevo préstamo y obtener una probabilidad estimada de incumplimiento junto
con su clasificacion de riesgo. Esta funcionalidad fue utilizada por oficiales y jefes de crédito
para revisar casos individuales y valorar, mediante la encuesta aplicada, la coherencia de las

predicciones generadas por el modelo.
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Los resultados individuales permitieron clasificar las operaciones en niveles de riesgo
bajo, medio y alto, de acuerdo con la probabilidad estimada de incumplimiento. Esta
clasificacion facilito la interpretacion practica del modelo, ya que permitié diferenciar perfiles
con antecedentes negativos, como alertas previas o créditos castigados, frente a socios con
historial crediticio favorable. De esta manera, el modelo no solo entregd una prediccion

numérica, sino también una salida comprensible para apoyar el analisis crediticio.

La validacion con personal del area de crédito permitio contrastar los resultados del
modelo con el criterio profesional de quienes participan en la evaluacion y seguimiento de
operaciones crediticias. Esta revision aporto evidencia sobre la utilidad practica del sistema,
debido a que los participantes evaluaron la correspondencia entre la clasificacion de riesgo

generada por el modelo y su experiencia en el andlisis de cartera.

En cuanto a la calibracién de probabilidades, en esta version del modelo se utilizaron las
probabilidades generadas por XGBoost para clasificar el nivel de riesgo y calcular métricas
como el AUC-ROC. Sin embargo, para una implementacion institucional mas robusta, se
considera necesario aplicar un proceso posterior de calibracion mediante métodos como
calibracion isotonica o sigmoide, por ejemplo, con CalibratedClassifierCV. Este proceso
permitiria que las probabilidades estimadas por el modelo tengan una correspondencia mas

cercana con la frecuencia real de incumplimiento observada en la cartera.

Una vez calibradas las probabilidades, la cooperativa podria ajustar los puntos de corte
para los niveles de riesgo bajo, medio y alto con base en evidencia empirica, considerando la

distribucion de probabilidades, el comportamiento histérico de la mora y la capacidad operativa
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del area de crédito y cobranza. Esto permitiria fortalecer el uso del modelo como herramienta de

apoyo a la decision, manteniendo la revision humana dentro del proceso de evaluacion crediticia.

4.8. Discusion de resultados

Los resultados obtenidos confirman que los modelos de aprendizaje automatico pueden
aportar valor a la gestion del riesgo crediticio en cooperativas de ahorro y crédito. La
comparacion realizada evidencid que los modelos de ensamble superaron a la Regresion
Logistica en capacidad discriminativa y desempefio general. Este resultado se explica porque el
incumplimiento de pagos depende de relaciones complejas entre multiples factores, tales como
historial crediticio, endeudamiento, caracteristicas del préstamo, condiciones del socio y

comportamiento previo.

XGBoost se posiciond como el modelo con mejor desempeiio global debido a sus
resultados superiores en exactitud, precision, F1-score y AUC-ROC. Su principal ventaja fue la
capacidad de generar alertas de mayor calidad, reduciendo el nimero de falsos positivos y
permitiendo identificar con mayor precision las operaciones clasificadas como riesgosas. Esta
caracteristica resulta relevante en el contexto cooperativo, donde las areas de crédito y cobranza

requieren priorizar operaciones con mayor probabilidad de deterioro.

No obstante, los resultados también evidencian que XGBoost present6 un recall inferior
al de Random Forest. Esto significa que, aunque sus alertas fueron mas precisas, dejo sin
identificar una parte de los préstamos que realmente incurrieron en mora. Por tanto, la
interpretacion del modelo debe considerar este equilibrio: Random Forest detecta mas casos
reales de incumplimiento, pero genera mas alertas falsas; mientras que XGBoost reduce las

clasificaciones incorrectas y presenta una mayor capacidad discriminativa global.
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El andlisis realizado permiti6 identificar que la consolidacion de datos a nivel de
préstamo constituye una alternativa metodoldgica adecuada para estimar el incumplimiento en
operaciones crediticias individuales. La construccion de variables relacionadas con el perfil del
socio, capacidad de pago, endeudamiento, caracteristicas del crédito e historial crediticio

permitio representar factores relevantes para la prediccion de mora.

La comparacion entre Regresion Logistica, Random Forest y XGBoost evidencié que
XGBoost obtuvo el mejor desempefio global. El modelo alcanzoé una exactitud de 84,30 %,
precision de 73,87 %, Fl-score de 59,93 % y AUC-ROC de 0,8797, superando a los demas
modelos en capacidad discriminativa y precision de alertas. Estos resultados justifican su

seleccion como modelo final para la estimacion del riesgo de incumplimiento.

La incorporacion de SHAP fortalecio la explicabilidad del modelo, ya que permitid
identificar las variables con mayor influencia en la prediccion del incumplimiento. Los
resultados mostraron la importancia de factores como edad del crédito, condicion laboral
registrada, riesgo historico severo, historial de alertas, préstamos vencidos, valor de cuota y
relacion cuota-ingreso. Esto aporta transparencia al modelo y permite que sus resultados sean

interpretados por el personal de crédito como apoyo a la toma de decisiones.

Finalmente, el modelo propuesto debe entenderse como una herramienta de apoyo a la
decision humana y no como un mecanismo automatico de aprobacion o rechazo de créditos. Para
una implementacion institucional mas robusta, se plantea como mejora posterior la calibracion
de probabilidades, el ajuste de umbrales de riesgo y la validacion temporal con nuevos
préstamos, con el fin de verificar que el desempefo del modelo se mantenga en escenarios

futuros de uso operativo.
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4.9. Encuesta con expertos

La muestra estuvo conformada por siete colaboradores del area de crédito: cinco oficiales
de crédito, equivalentes al 71,4 %, y dos jefes de crédito, correspondientes al 28,6 %. Esta
distribucién evidencia una mayor participacion del personal operativo, cuya experiencia directa
en la evaluacion y seguimiento de préstamos aporta informacion relevante para validar la utilidad

practica del modelo predictivo.

Figura 26 Encuestas — Expertos- Cargos

Cargo

7 respuestas

6
4
2 2 (28,6 %)
0
Jefe de crédito Oficial de crédito

Los siete participantes presentan una experiencia profesional amplia en el 4rea de crédito,
con valores comprendidos entre 12 y 25 afios. El promedio de experiencia es de
aproximadamente 18 afios, lo que evidencia que las respuestas fueron emitidas por personal con
conocimiento s6lido sobre evaluacion crediticia, comportamiento de cartera y gestion del riesgo

de incumplimiento.
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Figura 27. Experiencia
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Los resultados evidencian una valoracion totalmente favorable respecto de la coherencia
de la clasificacion de riesgo generada por el modelo. Los siete participantes, equivalentes al 100
% de la muestra, calificaron con 5 sobre 5 la correspondencia entre la prediccion del sistema y su
criterio profesional. Este resultado respalda la utilidad practica del modelo como herramienta de

apoyo para la evaluacion crediticia y la gestion preventiva del riesgo.
Figura 28. Pregunta 1

¢La clasificacion de riesgo generada por la prediccidn es coherente con su criterio profesional?

7 respuestas

7 (100 %)

00%) 0 (0] %) 0(0%) 0(0 %)
i .
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Los resultados muestran una percepcion favorable sobre la razonabilidad de la
probabilidad de incumplimiento estimada por el modelo. Cuatro participantes, equivalentes al
57,1 %, calificaron este aspecto con 5 sobre 5, mientras que tres participantes, correspondientes
al 42,9 %, otorgaron una calificacion de 4 sobre 5. En conjunto, las valoraciones reflejan que el
personal de crédito considera que las probabilidades generadas por el sistema son coherentes y

utiles para apoyar la evaluacion de riesgo.

Figura 29. Pregunta 2

¢Considera que la probabilidad de incumplimiento estimada por la prediccién es razonable?

7 respuestas

4
LAGTAR)

3 (42,9 %)

0 (0‘ %) 0(0 %) 0 (0 %)

Los resultados reflejan una aceptacion favorable del modelo como herramienta de apoyo
para la evaluacion del incumplimiento de pagos. Cuatro participantes, equivalentes al 57,1 %,
calificaron esta utilidad con 5 sobre 5, mientras que tres participantes, correspondientes al 42,9
%, otorgaron una calificacion de 4 sobre 5. En consecuencia, el personal de crédito considera que
el modelo puede contribuir de manera efectiva a la toma de decisiones y al fortalecimiento de la

gestion preventiva del riesgo crediticio.
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Figura 30. Pregunta 3

¢.Considera que el modelo puede ser una herramienta de apoyo para la evaluacion del
incumplimiento de pagos?

7 respuestas

4 4(57,1 %)
3
2
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" | | |
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Los resultados muestran una valoracion positiva sobre la utilidad de la informacion
presentada por el modelo para la evaluacion crediticia. Cuatro participantes, equivalentes al 57,1
%, calificaron este aspecto con 4 sobre 5, mientras que tres participantes, correspondientes al
42,9 %, otorgaron la calificacion maxima de 5 sobre 5. En conjunto, estas respuestas evidencian
que el sistema proporciona elementos relevantes y comprensibles para complementar el analisis

de riesgo y apoyar la toma de decisiones crediticias.
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Figura 31. Pregunta 4

¢La informacion presentada por el modelo aporta con elementos Utiles para una evaluacion
crediticia?

7 respuestas
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Los resultados evidencian una percepcion favorable sobre la consistencia del modelo
frente a los casos reales evaluados. Cinco participantes, equivalentes al 71,4 %, otorgaron una
calificacion de 5 sobre 5, mientras que dos participantes, correspondientes al 28,6 %, calificaron
con 4 sobre 5. Estas valoraciones indican que el personal de crédito considera que las
predicciones generadas por el modelo son coherentes con la realidad observada y pueden aportar

valor a la gestion del riesgo crediticio.

Figura 32. Pregunta 5

¢Los resultados obtenidos por el modelo son consistentes con la realidad de los casos evaluados?
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CAPITULO 5

5. Conclusiones y recomendaciones

5.1 Conclusiones

El analisis y preprocesamiento de la informacion crediticia permitio consolidar una base
de datos a nivel de préstamo, incorporando variables relacionadas con el perfil del socio,
producto crediticio, capacidad de pago, endeudamiento ¢ historial financiero. El analisis
exploratorio evidencié que el incumplimiento se asocia con factores como alertas previas,
antecedentes crediticios, condiciones laborales, edad del crédito y caracteristicas del producto,

confirmando que la mora responde a una combinacion de variables y no a un tnico factor.

Los modelos de aprendizaje automatico mostraron diferencias importantes en su
desempefio. La Regresion Logistica presentd una capacidad discriminativa limitada, con un
AUC-ROC de 0,6580 y una precision de 25,18 %. En cambio, los modelos de ensamble
obtuvieron mejores resultados: Random Forest alcanzé un AUC-ROC de 0,8335 y XGBoost

logro el mejor desempetio global, con un AUC-ROC de 0,8797.

XGBoost fue seleccionado como el modelo de mejor desempeno global, al obtener una
exactitud de 84,30 %, precision de 73,87 %, F1-score de 59,93 % y AUC-ROC de 0,8797. Estos
resultados evidencian que el modelo logra clasificar con mayor precision los préstamos con y sin
incumplimiento, reduciendo significativamente las alertas incorrectas frente a los demas
algoritmos evaluados. No obstante, debido a que su recall fue de 50,41 %, se recomienda calibrar
las probabilidades y ajustar el umbral de decision para mejorar la deteccion de préstamos con

riesgo de mora.
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La validacion realizada con personal del area de crédito confirmo la utilidad practica del
modelo. Los siete participantes consideraron coherente la clasificacion de riesgo con su criterio
profesional, y la mayoria valor6 favorablemente la consistencia de las predicciones frente a los
casos evaluados. Ademas, la aplicacion de SHAP permiti6 fortalecer la explicabilidad del
modelo, identificando las variables con mayor influencia en la prediccion del incumplimiento y
facilitando que los resultados sean comprensibles y utilizables como apoyo a la evaluacion

crediticia y a la toma de decisiones preventivas.

5.2 Recomendaciones

Implementar XGBoost como modelo principal de apoyo a la gestion de riesgo crediticio,
integrandolo en un tablero o sistema de consulta que permita estimar la probabilidad de

incumplimiento usando informacion disponible seglin la fecha de corte.

Calibrar las probabilidades y ajustar el umbral de clasificacion de XGBoost, debido a que
su recall fue de 50,41 %. Esta medida permitira reducir los falsos negativos y mejorar la
identificacion de préstamos que podrian incumplir, sin perder de forma significativa la precision

alcanzada.

Mantener y fortalecer el uso de SHAP en la interpretacion global e individual del modelo,
mostrando los factores que aumentan o disminuyen el riesgo, tales como historial de alertas,
riesgo historico severo, préstamos vencidos, capacidad de pago, endeudamiento, valor de cuota 'y
caracteristicas del préstamo. Esto fortalecera la transparencia y facilitara la revision por parte de

oficiales y jefes de crédito.
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Establecer un proceso periddico de monitoreo y actualizacion del modelo, incluyendo
validacion temporal, revision de calidad de datos, control de sesgos, evaluacion de métricas y
contraste con casos reales. El modelo debe utilizarse como apoyo a la decision humana y no

como mecanismo automatico de aprobacion o rechazo de créditos.
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ANEXOS

ENCUESTA CON EXPERTOS

o
by [N e

w .
ey

Ficha de validacion

Evaluar si las predicciones individuales generadas de un Sistema de Prediccion del Incumplimiento de Pagos
para la Cooperativa de Ahorro v Crédito Riobamba Lida.

Estimado(a) colaborador(a):

El presente instrumento tiene como objetive validar la coherencia y utilidad de las predicciones generadas por
un sistema de inteligencia artificial desarrollado para apoyar la identificacién temprana del riesgo de mora en
créditos.

Para esta investigacién se considera que una cuota presenta incumplimiento cuando registra una mora igual o
superior a 30 dias.

A continuacién, se validaran la coherencia de las predicciones generadas por el sistema mediante la
evaluacion de expertos del area de credito utilizando casos reales de socios conocidos por ellos.

La informacién recopilada sera utilizada Gnicamente con fines académicos.
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PERFIL DEL EVALUADOR

Descripcion (opcional)

Cargo ™

Texto de respuesta corta

Arios de experiencia: *

Texto de respuesta corta

Seccion 2 de 2

Caso1 v H
~

Recuerde que para esta investigacion se considera incumplimiento de pago cuando una cuota presenta una
mora igual o supenor a 30 dias.

Con base en la informacion mostrada por el sistema, responda las siguientes preguntas segin su criterio
profesicnal.

¢La clasificacion de riesgo generada por la prediccion es coherente con su criterio
profesional?

1. Totalmente en desacuerdo
2. En desacuerdo

3. Neutral

4. De acuerdo

5 Totalmente de acuerdo

' 2
Totalmente en desacuerdo L C} L C} Q Totalmente de acuerdo



¢ Considera que la probabilidad de incumplimiento estimada por la prediccién es

razonable?

1. Totalmente en desacuerdo
2. En desacuerdo

3. Neutral

4 De acuerdo

5. Totalmente de acuerdo

Totalmente en desacuerdo

iConsidera que el modelo puede ser una herramienta de apoyo para la evaluacion del

incumplimiento de pagos?

1. Totalmente en desacuerdo
2. En desacuerdo

3. Neutral

4. De acuerdo

5. Totalmente de acuerdoe

Totalmente en desacuerdo

( )

]
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Totalmente de acuerdo

*

Totalmente de acuerdo



