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Resumen: Existe una real e importante necesidad
en el sistema financiero, principalmente en
Colombia, de aplicar este tipo de modelos
de predicciéon de morosidad, pues, si bien las
entidades realizan unarecoleccién de datos y existe
una operacién humana involucrada en el anélisis
de otorgamientos, hace falta una herramienta que
permita tener una visién mas profunda del analisis
de los registros y una evaluaciéon que permita tomar
decisiones confiables. Si bien, siempre va a existir
un riesgo y en muchas ocasiones la morosidad se
va a presentar, es valioso poder reducir la misma
con base en un modelo que realice una evaluacién
a priori. Adicional a |la necesidad, se encuentra que
existen diversas técnicas que suelen ser utilizadas
para este tipo de modelos predictivos, tales como
Regresidn logistica, redes neuronales, arboles de
decision. Las cuales contando con un conjunto de
datos actualizados y veridicos arrojan resultados

muy confiables que contribuyen a buenas practicas
de manejo del sector financiero y una clasificacién
adecuada de los clientes, tanto nuevos como los
existentes, que requieren un nuevo otorgamiento
crediticio.

Palabras clave: Crédito; riesgo; mora; retraso.

Abstract: There is a real and important need in
the financial system, mainly in Colombia, to apply
this type of default prediction models, because
although the bank companies collect data and
there is a human operation involved in the analysis
of credit granting a tool is needed that allows a
deepervision of the analysis of the records and
an evaluation that allows reliable decisions to be
made. Although there will always be a risk and on
many times, a late payment will happen it is very
importantto be able to reduce it based on a model
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that performs an a priori evaluation. In addition
to the need, it is found that there are several
techniques that are usually used for this type of
predictive models such as logistic regression,
neural networks, decision trees, which, having a set
of updated and truedata, give very reliable results
that help to good management practices in the
financial sector and a good classification of both
new and existing clients that require a new credit
granting.

Keywords: Credit; risk; default; delay.

l. Introduccién

La falta de conocimiento detallado que presenta la
entidad de servicios financieros acerca del nivel de
riesgo que existe al momento del otorgamiento
de crédito y desconocimiento de la probabilidad
de que sus deudores falten en el pago de sus
cuotas. La necesidadde establecer un modelo que
permita conocer este nivelde riesgo vy, asi mismo,
poder realizar un cuidado rigurosoa su flujo de caja
y manejo de cartera.

Conocer el comportamiento de pago de los
deudoresen el mercado financiero e identificar las

Figura 1. Flujograma Prisma
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principales causas que inciden en el incumplimiento
de los pagos. Adicionalmente, conocer cémo
se ha empleado el big data y machine learning
y qué técnicas se han utilizado para predecir la
morosidad de cartera.

Il. Métodos

Identificar el problema de negocio y definir
conceptoso términos técnicos requeridos para el
entendimiento dela investigacion. Para iniciar la
revision sistematica de literatura, definir palabras
clave y cadenas o ecuaciones de busqueda con
operadores booleanos, definir bases de datos
que se emplearan para realizar la busqueda,
almacenar las fechas del periodo de busqueda
y el total de articulos encontrados por cada
ecuacion de busqueda, proceder con la seleccion
de articulos almacenando criterios de inclusion
y exclusion para realizar flujograma prisma vy
plasmar los resultados del proceso de seleccion.
Posteriormente, realizar andlisis de los articulos
seleccionados para discusion y conclusion de cada
una de las preguntas de investigacion planteadas
y conclusién general. Para finalizar, la bibliografia
debidamente referenciada con las normas IEEE.

c Numero de registros
8 identificados mediante ; -
8| | bisquedas en bases de datos Numero de registros
& (n=1.744) adicionales idetificados
& ScienceDirect (n=1.633) medlante(no=tr3a)s fuentes
el Taylor and Francis (n=111)
— ! |
Numero de registros
duplicados eliminados
° (n=192)
E 7
'5 N g - Ndmero de registros
UIEI® IS B/l excuidos por temética
cibados - diferente
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Nota: Fuente elaboracién propia [1].
Cuoaderno



Construccién de un modelo para predecir la morosidad de cartera

Building a model to predict portfolio delinquency

_

ISSN: 2027-8101 - e-ISSN: 2619-5232. Enero-diciembre 2023 ¢ pdgina 41 de 112

Ill. Resultados

La recoleccion y tratamiento adecuado de los
datos es una herramienta muy valiosa hoy en
dia, la cual no es indiferente en el momento
de los estudios de crédito, pues esta se puede
encontrar directamente relacionada con la calidad
de las carteras de créditos bancarios. Estimar
correctamente los riesgos y contar con informacion
altamente inequivoca es de vital importancia, previo
al otorgamiento de un crédito [1].

No solo es importante conocer los factores que
inciden en la morosidad, sino que las entidades
financieras conozcan y entiendan la importancia
que tiene el predecir el riesgo de la misma, pues
el desconocer esta informacién puede ocasionar
un deterioro en su capital y el de sus accionistas,
tanto como una afectacién a su imagen, pues
podrian hacerse ver en el mercado como una
entidad negligente, si su valor decrece a causa de
las pérdidas excesivas generadas por las moras
de sus prestatarios [2].

Los burdés de crédito, son instituciones que
almacenan y entregan informacién sobre el
comportamiento crediticio de los deudores. El
intercambio de informacién entre las entidades
de servicios financieros y los burds de crédito,
motiva a los deudores a realizar el pago oportuno
de sus obligaciones financieras, con el fin de
evitar ser incluidos en las listas negras de los
registros [3].

El modelo de calificacion crediticia estima un
puntaje crediticio haciendo uso del habito de
pagos, deuda vigente y plazo, tipos de crédito
otorgados, informacién demogréfica y de
comportamiento. Posterior a la estimacién de
puntuaciones de riesgo crediticio, se procede
a comparar con otros valores preestablecidos y
se ubican en grupos de acuerdo con el nivel de
riesgo, para los grupos de mayor riesgo es posible
que se les niegue nuevos créditos o que se realice
un estudio de crédito mucho més detallado [4].
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Las pérdidas econdémicas que generan el
incumplimiento en los pagos de los créditos,
dependen, en gran medida, de la gestion de
las entidades de servicios financieros, teniendo
en cuenta aspectos como el grado de cobertura
de la tasa de interés, la provision y el estudio
cuidadoso para el otorgamiento del crédito [5].

De acuerdo con estudio realizado a una
muestra de estudiantes universitarios chilenos,
se identifica que los principales factores que
influyen en el endeudamiento de los jévenes, son
el consumismo, la baja capacidad de postergar
la gratificacion, la edad, el desconocimiento en
temas financieros y la educacién. Por otra parte,
se encuentran diferencias de género, siendo
los hombres quienes muestran mayor actitud
favorable hacia la deuda [6].

Hace algunos afios, la administracion del riesgo
crediticio se realizaba solo con la experiencia
del analista de crédito. Ahora, existen mdltiples
métodos para predecir la probabilidad de
incumplimiento; entre estos estan los modelos de
scoring, que clasifican a los solicitantes por nivel
de riesgo con base a la informacién suministrada
en la solicitud del crédito y el comportamiento
histérico de pagos [7].

El efecto “manada del consumidor” también se
traduce en un riesgo de incumplimiento de pago
de parte de los deudores; en este fenémeno los
consumidores lo que hacen es imitar a otros por
razones de seguridad financiera, es decir, seguir a
la multitud, generando asi morosidades al sistema
financiero, dado a una falta de pago generalizada.
Para predecir este tipo de riesgo se debe revisar
realizar una regresiéon de riesgos reales; este es
un andlisis diferente, pues estd mas basado en
las condiciones generales del mercado, pero, al
tenerlo en cuenta, las entidades pueden predecir
el riesgo de incumplimiento en las transacciones
de crédito [8].
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Estd demostrado que las entidades financieras
capaces de realizar una evaluaciéon de crédito
adecuada tienen un menor riesgo de presentar
pérdidas en caso de wuna crisis financiera
ocasionada por morosidad en carteras; esto,
por lo general, pueden realizarlo las entidades
de mayor tamafo que invierten recursos para
este analisis, quedando asi en un nivel de riesgo
mayor las entidades que realizan una evaluacion
crediticia inadecuada [9].

Existen multiples motivos por los cuales los
clientes pueden faltar en sus pagos; por tanto,
evaluar el otorgamiento de un crédito también
implica, por ende, evaluar la probabilidad de
incumplimiento se debe revisar algunos factores
como su puntaje, tipos de créditos tomados
antes, historial de pagos, deudas actuales. Para
este andlisis se propone también llevar a cabo
una evaluacién regulatoria con el fin de clasificar
entre clientes buenos y clientes malos [4].

Ademas de pensar en un modelo que permita
conocer y mitigar los riesgos de morosidad es
importante contar con informacién financiera veraz
que permita realizar un analisis que respalde las
decisiones de otorgamientos crediticios y es alli
donde la recoleccién de datos que se conviertan
en informacién fiable es un factor importante [10].

El Big Data se ha venido implementado de varias
maneras en el sector bancario; una de ellas es a
través de probabilidad de incumplimiento (PD), la
cual es una métrica utilizada en la modelizacién
de riesgos y determina la probabilidad de
incumplimiento de parte de los prestatarios en un
determinado tiempo; este tipo de herramientas
desde hace unos afios son un complemento para
este tipo de transacciones.

financieras, buscando que estas sean un apoyo a
la operacion humana que interviene en la aprobacion
de un crédito [11].
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Los modelos de redes neuronales se han
convertido en una herramienta poderosa, dada
la capacidad de las mismas para el modelado
de interacciones; en uno de los estudios se
desarrollé un modelo basado en correlaciones,
el cual posteriormente es evaluado por medio
de transacciones reales arrojando esto una serie
de datos predictivos valiosos para el anélisis de
riesgo [12].

Siempre pueden existir nuevos enfoques de
modelos para la prediccién de riesgos crediticios,
como en este caso, donde se presenta un modelo
de arbol de decisidon utilizando la relacion de
ganancias y, posterior, agrupando la informacién;
esto, con el fin de entregar a los gerentes de banca
un modelo "hibrido” que posea informacién
altamente confiable para la evaluacién de sus
clientes [13].

Para el estudio de riesgo crediticio, el Big Data es
parte fundamental, como se demuestra en esta
investigacién realizada en México, donde se tuvo
en cuenta una muestra de mas de 43.000 cuentas
y, a partir de los datos histdricos, se analizaron
variables como cumplimiento / Incumplimiento,
numero de impagos, historial de pagos, meses
transcurridos del crédito, limite de crédito, saldo.
A partir de estos datos, se aplicaron diferentes
métodos con el fin de realizar predicciones
valiosas que aporten a minimizar el riesgo de
pérdidas en la organizacion [7].

Hoy en dia, se producen y almacenan altos
volimenes de datos no estructurados, como
correos electrénicos, llamadas telefénicas, datos
de texto, imagenes y transacciones bancarias. Estos
datos son de gran utilidad para la prediccién del
incumplimiento en los pagos de los créditos,
pero siguen sin utilizarse porque requieren de un
procesamiento previo para luego poder aplicar las
técnicas estdndar de prediccion. Hay estudios mas
recientes, que usan el aprendizaje automatico y
lo combinan con frecuencias de términos para
explotar esta informacién para las predicciones
de riesgo crediticio [14].
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Las muestras pequefias o con datos faltantes
pueden llevar a predicciones con poca precision,
esporestoquelageneracionyalmacenamientode
datos que, normalmente, provienen de informacién
contable y bases de datos transaccionales, pueden
ayudar a los algoritmos de anélisis y a mejorar el
modelo de evaluacién de riesgos [15].

La mayoria de riesgos crediticios emplean
decisiones tradicionales binarias de aceptacién o
rechazo, pero, en ocasiones, la informacién con
la que se cuenta es imprecisa para tomar dicha
decisién. Para una mejor calidad de los estudios de
crédito, se requieren decisiones de 3 vias, con el fin
de decidir de inmediato aprobaciones o rechazos
y, para los casos restantes, capturar informacién
adicional que proporcione una nueva perspectiva
para evaluaciones de crédito mas detallada que
aporten a una decisioén acertada [16].

La cuarta revolucién industrial ha representado
grandes mejores para el sector financiero. El
aprendizaje automatico genera modelos que
explican mas claramente los datos, permitiendo
mejores evaluaciones para la toma de decisiones.
Es una gran decision determinar el modelo 6ptimo
para las calificaciones crediticias, porque este
puede afectar otros aspectos financieros como
la estructura de capital, la liquidez de acciones,
fijaciéon de precios y diversificacion empresarial
[17].

Se realizé un estudio para identificar mecanismos
de prediccion de morosidad en el programa
de financiaciéon de vivienda para poblacién de
bajos ingresos en Brasil, llamado “Mi casa, mi
vida”. Teniendo en cuenta que es poblacién con
pocos ingresos y, por lo tanto, muy propensos al
impago, después de evaluar diferentes métodos,
los resultados muestran, principalmente, que la
eleccion del método apropiado podria reducir en
gran medida el indice de morosidad y los costos
por clasificacion errénea. Adicionalmente, con
el fin de evitar criterios subjetivos, se eliminaron
variables discriminatorias como género, edad
y estado civil, y se encontré que el poder
discriminatorio de la calificacion de riesgo se
conserva [18].
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Asegurar que no existird pérdida en el ejercicio
de créditos bancarios es imposible de predecir;
sin embargo, por medio del uso del Big Data y las
herramientas, tales como modelos predictivos,
modelos estadisticos, regresién logistica o redes
neuronales artificiales, se puede medir el nivel de
riesgo de pérdida para las entidades financieras
y las probabilidades de que un prestatario
incumpla en realizar sus pagos. Sin embargo,
el riesgo no puede predecirse al 100%, ya que
es dificil determinar factores externos como
crisis financieras que se presenten de manera
inesperada, que no pueden capturarse por medio
de los modelos generados a través del Big Data
[2].

Una de las técnicas mas valiosas para predecir la
morosidad es contar con acceso a los historiales
crediticios de los prestatarios, pues, de esta
manera, los bancos pueden evaluar con mayor
precision la solvencia de sus usuarios y, asi
mismo, tomar decisiones mas informadas sobre
la concesién de préstamos y establecer tasas
de interés justas, acordes a la capacidad de
endeudamiento y pago de sus clientes. Cuando el
grado de divulgacién y manejo de la informacién
crediticia es alto, el poder predictivo de los
modelos de calificacion también es alto, ocurre
que los riesgos crediticios se reducen [1].

El riesgo financiero de falta de pago de parte
de los prestatarios es un factor que siempre
existird en las transacciones de crédito; por
esto, los expertos lo han abordado desde varias
formas; una de ellas es comparandolo como el
modelo epidemiolégico Susceptible-Infectado-
Recuperado (SIR), pues, de cierta forma, el riesgo
financiero funciona como un virus, donde una crisis
puede iniciar y propagarse rapidamente en todo
el sector dejando afectaciones, pues los bancos
no son inmunes y, por el contrario, siempre existe
una tasa de infeccién que solo puede mitigarse
con lo fortalecida que esté la estructura de su red;
en ese caso, que tan rigurosa sea la supervision
financiera [19].
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Una de las técnicas que ha sido aplicada para la
medicion de riesgo crediticio, son técnicas de
aprendizaje automatico; ha sido adoptada por
el area financiera, dado que, por medio de los
algoritmos aplicados, se ha llegado a resultados
6ptimos; sin embargo, también se hace énfasis en
la importancia que tiene para el rendimiento de
estos modelos que los datos recolectados sean
de alta calidad [20].

Utilizar un modelo para predecir el riesgo de
morosidad no se realiza solo para nuevos clientes;
también, por medio de la técnica de regresién
logistica, se puede determinar, con base en los
datos que ya se cuenta de clientes existentes,
la probabilidad de que estos incumplan con sus
pagos en un nuevo crédito a otorgar y, asi, la
entidad tendria herramientas para brindar o no una
nueva concesiéon [21].

Contar con un modelo para predecir riesgo
es demasiado importante, pero también lo
es el realizar una clasificacién adecuada de
la informacién a utilizar antes de realizar un
entrenamiento de los datos; por ello, previamente
se debe realizar la transformaciéon de estos y
asegurarse de que los registros con que se cuenta
son los necesarios; de lo contrario, los modelos
pueden fallar por un problema de clasificacion
[22].

A medida que la economia global crece, también
lo hacen los riesgos financieros; es por este
motivo que el Big Data empezd a jugar un papel
importante en este sector. A través de los avances
en tecnologia se ha evolucionado en el concepto
de andlisis de crédito, buscando generar un
impacto positivo a través de la evolucién de las
herramientas en la evaluacion de estos [23].

El extenso volumen de datos manejado por las
entidades bancarias hoy en dia obliga a que
seanutilizadas  herramientas relacionadas al
Big Data, capaces de generar algoritmos que
produzcan informacién rapida e imparcial y, por
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ende, sea posible tomar mejores decisiones al
momento de realizar los anélisis confiables de
informacion financiera [24].

La SVR o regresion de Vectores de soporte es
una de las técnicas mas utilizadas para prediccion
de series temporales; esto, dado a que permite
un mapeo flexible de la informacién, lo cual es
muy importante al momento de analizar grandes
cantidades de datos, como es el caso de una
entidad financiera que busque evaluar sus
créditos por medio de estas herramientas [25].

Las entidades financieras recopilan informacién
al momento de cualquier solicitud de crédito; asi
mismo, al momento de un nuevo otorgamiento de
préstamo obtienen informacién en ese momento
y durante la vigencia del mismo generando asi
registros que permiten apoyar la venta cruzada
de nuevos productos, apoyando asi el area de
mercadeo, pues con estos registros recopilados
ya se cuenta con informacion predictiva respecto
al comportamiento de pago del cliente [26].

Iv. Conclusiones

Algunos de los principales factores que influyen
en la morosidad de cartera en cuanto al
comportamiento del deudor, son el consumismo'y
la falta de educacion financiera. Por otra parte, los
estudios demuestran que un correcto y detallado
estudio de crédito, la provisién, los histéricos de
datos como hébito de pago, créditos otorgados,
informaciéon demografica y de comportamiento, y
la aplicacion de un adecuado modelo predictivo
de riesgo crediticio, inciden en la disminucién
del indice de morosidad y, por consiguiente, la
disminucién de pérdidas financieras.

La captacién y almacenamiento de histéricos de
informacién financiera veraz son determinantes
para la aplicaciéon de modelos que permitan hallar
probabilidades de incumplimiento en los pagos.
Entre més robusta la informacién, mucho mejor,
ya que, con muestras pequefas, los modelos
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pueden carecer de precision. Adicionalmente,
en los datos no estructurados, se encuentra
informacién muy valiosa que, al procesarla, podria
generar grandes aportes a los modelos. Todo lo
anterior sirve de herramientas de apoyo para la
operacion humana, aportando agilidad, precision
y disminucion de riesgos.

El alto volumen de datos ha obligado a las
entidades de servicios financieros a utilizar
herramientas de Big Data con el fin de generar
informacién agil e imparcial que permita tomar
decisiones asertivas. Entre las principales técnicas
utilizadas para los modelos de riesgo crediticio y
probabilidades de incumplimiento en los pagos,
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estan la regresién logistica, redes neuronales,
arboles de decisién y aprendizaje automatico;
la eleccion del modelo podria depender de
los datos que se tienen, las variables a analizar
y el tipo de estudio requerido de acuerdo con
la necesidad del negocio. En todo caso, para
cualquier técnica, es imprescindible que los
datos recolectados sean de alta calidad, que se
tenga la informacién de las variables requeridas
para estudio, que haya un alto manejo de la
informacion crediticia y entendimiento de los
datos y que se realice una adecuada clasificacion
de la informacién para el entrenamiento de los
datos; esto facilita el rendimiento y la precision
de los modelos.
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