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Resumen

La investigacion realizada tuvo como finalidad presentar un analisis acerca de las
variables que afectan en el incumplimiento de pagos de los créditos que otorga la compania Rena
Ware de Colombia S.A.S. usando modelos de clasificacion para predecir la probabilidad de
riesgo crediticio de los clientes en el periodo 2022 a junio 2025. Dentro del andlisis realizado, se
buscé determinar los factores mas relevantes en el comportamiento de pago (demograficos y
financieros) con el fin de que la empresa pueda fortalecer su gestion de cartera y mejorar los
procesos de evaluacion de créditos.

El enfoque sobre el cual se desarroll6 esta investigacion fue un enfoque cuantitativo, con
alcance explicativo y predictivo. La base de datos sobre la cual se realizo el estudio corresponde a
un dataset suministrado por Rena Ware de 11.860 créditos otorgados durante los afios 2022 a
junio 2025, tomando cada crédito como una unidad individual de estudio. Dicha base fue
constituida una vez realizado un proceso de depuracién y normalizacion de la base de datos con
el fin de dejar unicamente las variables mas relevantes para el estudio e informacion completa y
consistente. Posteriormente, se aplicaron los modelos de Regresion Logistica y Random Forest
sin balanceo y con diferentes técnicas de balanceo: Class weight (ponderacion de clases), RUS
(Random Undersampling), ROS (Random Oversampling) y Smote (Synthetic Minority
Oversampling Technique) y se evalud su desempefio mediante métricas como AUC, F1-score,
precision y sensibilidad.

Los resultados evidenciaron que ambos modelos con diferentes técnicas de balanceo
lograron un desempefio aceptable con valores AUC entre 0.76 y 0.84. Sin embargo, el modelo
Random Forest con técnicas de balanceo ROS, RUS y Smote obtuvo el mejor desempeiio por su
equilibrio entre precision y sensibilidad (AUC promedio de 0.835, Recall de 0.628, Accurancy de

0.777 y F-1 score promedio de 0.632). Aunque finalmente, para el contexto de Rena Ware, el
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modelo que mejor se adapta es el Random Forest con balanceo Smote cuyo AUC fue 0.829 por
su capacidad de deteccion de morosos sin ser radical y adverso al riesgo. De igual forma, se
implemento el método de la rejilla en busca de optimizacioén de los modelos, no obstante, los
resultados obtenidos no fueron significativamente mejores en comparacion a los modelos
iniciales sin optimizacion.

Asi mismo, el modelado permiti6 identificar las variables con mayor incidencia en el
incumplimiento encontrando que, el puntaje crediticio, la cuota inicial, la tasa efectiva anual, el
saldo a financiar, los ingresos y la edad son las variables con mayor peso (0.78 en conjunto) y las
mas determinantes a la hora de evaluar el incumplimiento. En caso de que la empresa Rena Ware
desee implementar dentro de sus procesos de evaluacion crediticio algiin modelo de clasificacion,
se recomienda el uso del Random Forest ya que, le permitira clasificar y priorizar los casos de
mayor riesgo.

Finalmente, es importante mencionar que existen limitaciones con el estudio realizado
relacionados con la disponibilidad y alcance de los datos ya que, la informacion utilizada
proviene exclusivamente de los registros internos de la empresa en el momento de la aprobacion
de los créditos y no incorporan variables macroecondmicas o externas que pudiesen robustecer
los modelos. Futuras investigaciones podrian ampliar la base de datos e integrar esta informacion

para obtener un modelo més preciso y mejorar asi los resultados.

Palabras clave:

Modelos de clasificacion, Incumplimiento de pagos, Riesgo de Crédito, Rena Ware, Random

Forest, Regresion Logistica.



Introduccion

En Colombia, las compaiias que otorgan crédito de manera directa a sus clientes
enfrentan el desafio de gestionar muy de cerca su cartera y minimizar las pérdidas. Hoy en dia, en
donde las empresas buscan tener un alto desempefio y dependen de la informacién para poder
tomar decisiones eficaces, la capacidad de anticipar riesgos financieros es un factor clave para
que las empresas sean estables y sostenibles.

Es asi, como Rena Ware de Colombia, una compafiia que se ha dedicado a la fabricacion
y posterior venta de utensilios de cocina premium y que se encuentra registrada como una
empresa del mercado multinivel, ha desarrollado su modelo de negocio por mas de 30 afios en un
modelo comercial basado en la financiacion de sus productos. No obstante, el aumento en su
cartera vencida ha dejado ver la necesidad de incorporar herramientas analiticas que fortalezcan
la evaluacion de los clientes en cuanto al riesgo crediticio y faciliten asi la toma de decisiones.

En ese sentido, el incumplimiento de pagos es un tema de relevancia tanto en la parte
tedrica como practica. Desde la perspectiva cientifica, existen teorias econdémicas como la
informacion asimétrica (Akerlof, 1970), la seleccion adversa y el riesgo moral (Stiglitz & Weiss,
1981), la teoria del agente y el principal (Jensen et al., 1976) y la teoria de segmentacion de
mercados (Smith 1956) que permiten comprender conceptualmente el fendmeno del riesgo
crediticio y sus efectos. Es importante resaltar que el presente estudio no tiene como proposito
comprobar o validar dichas teorias, sino evaluar la incidencia de variables demograficas y
crediticias en el incumplimiento de pagos de los créditos a través de la comparacion de modelos
predictivos aplicado al anélisis del incumplimiento de pagos de los clientes de Rena Ware. Por
esta razon, las teorias revisadas se utilizan tinicamente como un marco de referencia para

comprender el fendmeno del riesgo crediticio y contextualizar el andlisis, sin que los resultados
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obtenidos pretendan confirmar o refutar dichos enfoques tedricos. Es asi, como aplicar modelos
de clasificacion permite ofrecer soluciones para predecir la probabilidad de incumplimiento y
ayuda a segmentar los clientes segtn su nivel de riesgo. Esto, con el fin de brindar herramientas a
las empresas que les permitan reducir pérdidas y disefiar estrategias efectivas.

Ahora bien, aunque el sector financiero en Colombia ha avanzado a lo largo del tiempo en
la implementacion de modelos de score crediticio, atin existe una limitante en la aplicacion de
estas metodologias en empresas como Rena Ware que, son compaiiias no financieras que otorgan
crédito directo a sus clientes y que en muchos casos no cuentan con historial crediticio. Esta
caracteristica hace que la compaiiia sea ideal para aplicar modelos de aprendizaje automatico
pues pueden apoyar a la gestion de la cartera y mitigar el riesgo.

En cuanto al aspecto metodologico, el estudio se enmarca en un enfoque cuantitativo con
alcance explicativo y predictivo, haciendo uso de datos reales suministrados por la empresa
extraidos del sistema CRM. Dichos datos fueron depurados y balanceados mediante técnicas de
balanceo Class weight, Random Oversampling (ROS), Random Undersampling (RUS) y Smote.
Posterior a esto, se aplicaron los modelos de clasificacion Regresion Logistica y Random Forest
y se evalud su desempefio a través de métricas como precision, sensibilidad, F1-score y area bajo
la curva ROC (AUC).

Una vez aplicado lo anterior, se obtuvo como resultado que el modelo con mejor
desempefio fue el Random Forest cuyas métricas AUC en promedio de 0.835 con las diferentes
técnicas de balanceo (Class_weigth, RUS, ROS y Smote). Asi mismo, de las variables analizadas
se determina que el puntaje crediticio, cuota inicial, la tasa efectiva anual, saldo a financiar,

ingresos y edad son las variables de mayor incidencia en el incumplimiento.
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Finalmente, el presente trabajo busca evidenciar que la aplicacion de herramientas
analiticas y modelos de clasificacion permite a las empresas fortalecer su gestion del riesgo
crediticio. Asi mismo, brindar a la compafiia Rena Ware una herramienta que le permita mejorar
su sostenibilidad financiera y apoyar con datos la toma de decisiones en las areas de crédito y

cartera.

1. Capitulo 1. Contexto

a. Planteamiento del Problema

Rena Ware de Colombia S.A.S es una compafiia multinacional de venta directa la cual
estd orientada a la fabricacion y venta de utensilios de cocina premium y para el hogar, quien
ademas de ofrecer productos de muy alta calidad, ofrece una oportunidad de emprendimiento
para quienes buscan alcanzar el éxito e independencia convirtiéndose en representantes
independientes de venta Rena Ware (Rena Ware International INC., 2022). La compafiia también
lleva mas de 80 afios en el mercado internacional y 30 afios desde su apertura en el mercado
colombiano, asi como con mas de 200.000 clientes a nivel nacional y cerca de 4.000 vendedores
independientes Rena Ware.

En cuanto al comportamiento general del sector de venta directa en Colombia al cual
pertenece Rena Ware, de acuerdo con cifras de la Asociacion Colombiana de Venta Directa
Acovedi (2022) y Forbes (2023), en Colombia crecio un 14.5% en 2021 y un 8% en el afio 2022,
reportando mas de 6 billones de pesos en ventas. Asi mismo, segun el informe de la asociacion,
las mujeres que realizan esta actividad representan el 84% del mercado.

La cartera de consumo en Colombia ha registrado varios cambios en los ultimos afios

influenciados por factores econdmicos y sociales. En agosto de 2023, se registré un aumento del
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27,57% en la cartera vencida en comparacion con el afio 2022. La cartera de consumo fue la mas

afectada, con un crecimiento del 46,37%.

Para diciembre de 2024, la Superfinanciera financiera de Colombia registro $708,8
billones en el total de la cartera bruta, de la cual, el 51, 03% corresponde a la modalidad
comercial, el 28,52% corresponde a crédito de consumo, el 17,61% a crédito de vivienda y el
2,84% al sector de microcrédito (Superintendencia Financiera de Colombia, 2024).

Con respecto a la cartera de Rena Ware, al cierre de 2024, la empresa report6 un total de
cartera cercano a los 20.000 millones de pesos, correspondiente a 10.379 créditos financiados
hasta esa fecha. De esta cartera, el 87,51% corresponde a créditos con menos de 30 dias de mora
o0 a créditos no vencidos. Asi mismo, durante los afios 2022 y 2023, el monto promedio de la
cartera era aproximadamente de 23.000 millones de pesos, lo que equivale a una disminucién del
13,04% en 2024, equivalente a 3.000 millones de pesos.

En relacién con la cartera promedio al cierre de los afios 2022, 2023 y 2024, segun el

plazo de vencimiento, se tiene:

Tabla 1. Porcentaje promedio de cartera vencida por altura para los arios 2022-2024

Plazo de Vencimiento Porcentaje de la Cartera Promedio
+30 dias 4.77%
+60 dias 3.43%
+90 dias 2.61%
+120 dias 2.19%
+150 dias 2.15%
+180 dias 1.88%

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos proporcionados por Rena Ware.
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Lo anterior refleja que, en términos monetarios, la cartera vencida representa un promedio
aproximado anual de 3.700.000 millones de pesos, lo cual impacta negativamente en la utilidad
de la compaiiia. Por lo tanto, es crucial trabajar en la reduccion de este indicador y a su vez,
identificar los factores que contribuyen a su aumento con el fin de implementar medidas

preventivas y correctivas.

b. Formulacion del problema
Segun la descripcion del problema mencionado previamente surge el siguiente
interrogante, el cual corresponde a la formulacion del problema:
¢ Cudles son las variables determinantes en el incumplimiento de pagos de créditos de la
empresa Rena Ware de Colombia, segun los resultados obtenidos mediante modelos de

clasificacion aplicados a datos del periodo 2022-2025?

c. Justificacion

La recuperacion de la cartera de crédito es un desafio para las empresas que trabajan con
financiamiento a corto y mediano plazo, especialmente aquellas dedicadas a la venta directa,
como Rena Ware de Colombia S.A.S. Esta empresa, la cual tiene una trayectoria de mas de 30
afios en el mercado en la venta de utensilios de cocina premium, obtiene gran parte de sus
utilidades operacionales de la recuperacion de cartera de sus ventas a crédito. En los Gltimos
afios, Rena Ware ha experimentado un crecimiento en la adquisicion de nuevos clientes, con un
incremento aproximado del 12% anual entre 2022 y 2024. Sin embargo, el 56% de sus ventas
corresponden a ventas a crédito, lo que hace que la gestion de la cartera sea una prioridad para la
compafiia considerando que el aumento de la morosidad en los créditos genera una situacion de

riesgo en los ingresos y la sostenibilidad de la compaiia.
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Segtin los informes mas recientes, la cartera vencida de Rena Ware ha aumentado de
forma continua afectando negativamente las finanzas y rentabilidad. A finales de 2024, la cartera
vencida representaba alrededor de 3.700 millones de pesos, lo que nos demuestra la necesidad de
generar de estrategias eficaces para predecir y gestionar los incumplimientos de pago de los
clientes y los factores de riesgo que pueden estar afectando la recuperacion del crédito. Ademas,
el contexto econdmico y los cambios que ha tenido la cartera de consumo en Colombia también
refuerzan la importancia de reducir el riesgo de crédito y estudiar muy bien al cliente en el
momento de aprobar las ventas a crédito.

Para enfrentar este reto, el uso de modelos de clasificacion basados en grandes voliimenes
de datos, como los de la base de datos de Rena Ware, se presenta como una solucion efectiva ya
que, a través de estos se logran detectar patrones que se encuentran ocultos en los datos historicos
permitiendo predecir la probabilidad de que un cliente incumpla o no sus pagos. Esto se puede
lograr analizando las caracteristicas de aquellos clientes que han incumplido sus pagos, asi como
las de aquellos que mantienen un buen comportamiento de pago, clasificando a los nuevos
clientes en estas categorias segun su probabilidad de comportamiento.

El objetivo que se plantea a lo largo de esta investigacion es lograr identificar cuales son
las variables determinantes en el incumplimiento de los pagos, como las caracteristicas
demograficas de los clientes y/o crediticias y cual es el mejor modelo para predecir el
incumplimiento de los créditos de Rena Ware, haciendo uso de los datos histéricos de la

compaiiia de los afios 2022 a 2025.
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d. Objetivos
General
Evaluar la incidencia de variables independientes de caracter demografico y crediticio en
el incumplimiento de pagos de créditos otorgados por la empresa Rena Ware de Colombia
durante el periodo 2022-2025, mediante la implementacion y comparacion de modelos de
clasificacion.

Especificos

e Caracterizar el comportamiento de la cartera de créditos de los clientes de Rena Ware de
Colombia en el periodo 2022-2025 mediante la aplicaciéon de un analisis exploratorio y
descriptivo de los datos.

e Relacionar variables demograficas y crediticias con el incumplimiento de pagos de los
clientes de Rena Ware en el periodo 2022-2025.

e Comparar el desempeiio de los modelos de clasificacion en la prediccion del incumplimiento

de pagos a través de métricas de ajuste de los modelos.

2. Capitulo II. Fundamentacion tedrica
a. Estado del arte

El no pago de los créditos de consumo se ha convertido en una problematica tanto para las
empresas que ofrecen financiamiento como para la economia a nivel general. El poder anticipar
cuando un cliente podria dejar de pagar se ha convertido en un factor estratégico ya que permite a
las empresas tomar mejores decisiones, reducir pérdidas y mejorar la gestion de su cartera de
créditos.

No obstante, aunque existen muchos estudios sobre el uso de modelos para la revision y

evaluacion de los créditos como la Regresion logistica, arboles de decision o los algoritmos de
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aprendizaje automatico, en su gran mayoria, estos estudios se enfocan en instituciones
financieras. Es asi, que son pocas las investigaciones que analizan su aplicacion en empresas
comerciales en Colombia que otorgan crédito directo al consumidor y tienen sus propias bases de
datos historicas. Este vacio, es especialmente importante en organizaciones como Rena Ware de
Colombia, donde la gestion del crédito se basa en criterios operativos internos, conocimiento del
cliente por parte del vendedor independiente y perfiles de clientes que, en algunos escenarios, no
estan bancarizados.

En esa misma linea, investigaciones relacionadas al riesgo que se tiene al otorgar créditos,
han identificado factores que influyen en la probabilidad de que un cliente incumpla un crédito,
estos pueden agruparse en tres categorias principalmente: 1) factores sociodemograficos
relacionados con la edad, el nivel educativo y el estado civil 2) factores financieros, como el
historial crediticio, el nivel de endeudamiento y la capacidad de pago y, 3) factores
macroecondémicos, como la tasa de inflacion, el desempleo y las condiciones generales la
economia.

Dado lo anterior y a partir de estos hallazgos, la revision del estado del arte busca analizar
los modelos de clasificacién mas aplicados en la prediccion del riesgo de crédito, especialmente
aquellos que incorporan variables sociodemograficas, financieras y macroecondmicas y que han
mostrado buenos resultados al anticipar el incumplimiento. Esto, buscando que las empresas
fortalezcan los mecanismos para mitigar riesgos y mejorar sus indicadores. Para organizar la
revision, se plantean cuatro lineas principales: (i) investigaciones que aplican modelos clasicos y
modernos para predecir el incumplimiento, (ii) estudios que comparan el desempefio de
diferentes algoritmos de clasificacion, (iii) experiencias aplicadas a empresas o instituciones del
contexto colombiano y (iv) propuestas metodologicas que integran modelos hibridos, técnicas

explicables o informacion alternativa.

17



Investigaciones que aplican modelos clasicos y modernos para predecir el
incumplimiento

En cuanto a la aplicacion de modelos cldsicos y modernos, Baesens et al. (2003)
realizaron uno de los estudios y evaluaciones comparativas de modelos de clasificacion mas
completas aplicados al analisis de riesgo crediticio. En su investigacion, analizaron 17 modelos
distintos con ocho conjuntos de datos reales de instituciones financieras europeas. Los algoritmos
que fueron probados en esta investigacion relacionan desde métodos clésicos como la regresion
logistica y el analisis discriminante, hasta modelos mas avanzados como los arboles de decision,
las redes neuronales y las méaquinas de soporte vectorial.

Los resultados mostraron que los modelos mas complejos, en particular las redes
neuronales y las maquinas de soporte vectorial (SVM), lograron las mejores tasas de clasificacion
y capacidad de discriminacion (medida por el AUC). No obstante, los métodos tradicionales
como la regresion logistica también lograron un gran desempeio, lo que evidencia que no
siempre se requieren modelos muy sofisticados o robustos para obtener buenos resultados en el
scoring de crédito. Este hallazgo es especialmente relevante para nuestra investigacion ya que en
el contexto especifico de Rena Ware, tanto los modelos clésicos como modernos pueden lograr
grandes beneficios financieros si se mejora la prediccion.

En una linea similar, Chaabita et al. (2024) hicieron una comparacion de tres modelos
para la prediccion de riesgo crediticio: La regresion logistica, las redes neuronales y los arboles
de decision. Su estudio se basd, en evaluar el desempeiio de la regresion logistica frente a los
otros dos modelos basados en inteligencia artificial, para esto, usaron una base de datos con casi
10 mil solicitudes de crédito reales provenientes de un banco en Marruecos. Los resultados
obtenidos mostraron una ventaja de los modelos basados en inteligencia artificial donde la red

neuronal alcanzé un AUC de 95% mientras que el arbol de decision alcanz6 una precision del
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89,4%. No obstante, aunque la regresion logistica no logré igualar estos resultados, los autores
destacan su valor por ser un modelo facil de interpretar y 1til en contextos donde la transparencia
en la toma de decisiones es prioritaria. En ese sentido, este estudio es muy importante para
nuestro proyecto, pues confirma la efectividad de los modelos avanzados en la prediccion del
incumplimiento de pagos y a su vez, destaca la necesidad de encontrar modelos que permitan
tener un equilibrio entre precision e interpretabilidad de la informacion.

Por su parte, Coser et al. (2019) desarrollaron varios modelos de clasificacion para
predecir el riesgo de incumplimiento de crédito utilizando una base de datos de Lending Club. En
su revision, validaron cuatro algoritmos principales (Regresion Logistica, LightGBM, Random
Forest y XGBoost) y fueron aplicados bajo tres escenarios de muestreo, dada la alta
desproporcion entre clientes cumplidos y en mora. El modelo con mejor desempefio fue Random
Forest con un AUC de 0.89 en el escenario de muestreo combinado. Mas alla de los resultados
del modelo, el estudio se destaca por su enfoque y manejo en el desbalance de clases, la
validacion cruzada del modelo y la seleccion de variables relevantes. Dado lo anterior, este
estudio se convierte en un referente metodoldgico importantes para proyectos como el de Rena
Ware, que enfrenta retos similares al disefiar sistemas de evaluacion de créditos sobre datos reales
y con distribucion desigual entre categorias.

A modo de resumen, los estudios revisados evidencian que tanto los modelos
tradicionales como los modelos avanzados de clasificacion, tienen fortalezas en la prediccion del
incumplimiento crediticio. La seleccion del modelo mas adecuado va a depender de las variables
y del equilibrio en sus métricas de desempefio tanto en su capacidad predictiva como sensibilidad

y exactitud.
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Comparacion del rendimiento entre diferentes algoritmos de clasificacion

En la misma linea del analisis comparativo, Wu & Pan (2021) proponen un modelo
integral para la construccién de modelos de scoring crediticio basados en aprendizaje automatico,
aplicados sobre datos reales de préstamos. Dentro de su estudio, se destaca un proceso de
limpieza de datos y también una reduccion de variables clave. El estudio compard los modelos de
Regresion Logistica, Random Forest y Maquinas de Soporte Vectorial, concluyendo que la
regresion logistica era el modelo que ofrecia mejor combinacion entre rendimiento y estabilidad.

El uso y transformacion del modelo estadistico hacia una tarjeta de puntuacion crediticia
(scorecard), fue uno de los mas destacados aportes de la investigacion, lo que permite aplicar el
modelo en la toma de decisiones operativas y combinan ciencia de datos con necesidades en
decisiones de riesgo.

Por otro lado, Echeverri Valdes (2006) realiz6 un analisis comparativo de tres modelos
estadisticos para medir el riesgo de incumplimiento crediticio en una entidad financiera del Eje
Cafetero. Utilizo informacion real de clientes con créditos activos aplicando modelos de
Regresion Lineal, Anélisis discriminante y Modelo Logit. De los modelos validados, el Logit
obtuvo los mejores resultados al predecir correctamente el 95.1% de los casos e integrar variables
cuantitativas y cualitativas como los dias en mora, porcentaje de incumplimiento, nimero de
pagos anuales y valor del crédito. Aunque el estudio corresponde a una entidad financiera, sus
hallazgos son valiosos para esta investigacion ya que, valida la utilidad del modelo de Regresion
Logistica en la prediccion del comportamiento crediticio en entornos colombianos y demuestra
como variables operativas como las disponibles en Rena Ware, pueden ser relevantes para
anticipar el incumplimiento.

Finalmente, dentro de este enfoque Li & Wu (2024) analizaron el desempefio nueve

modelos de aprendizaje automatico para predecir el incumplimiento de préstamos, haciendo uso
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de una base de datos con 84,000 registros de crédito reales. Los resultados muestran que el
modelo de Random Forest fue el mas efectivo logrando una precision del 88% y un AUC de
0.93. Ademas, utilizaron el método SHAP para identificar las variables que mas influian en la
prediccion, encontrando que la edad y los afios de experiencia laboral son factores claves que
disminuyen el riesgo de incumplimiento.

Este estudio demuestra la capacidad predictiva de modelos avanzados como Random
Forest y XGBoost. Ademas, también resalta el uso de SHAP, que permite comprender por qué un
cliente puede representar mayor o menor riesgo. Esto nos refuerza el uso de estos modelos en
contextos como Rena Ware, donde la transparencia en las decisiones de crédito puede fortalecer
la gestion del riesgo.

Aplicaciones practicas en el contexto colombiano
Dentro de las investigaciones del contexto colombiano, SalazarVergara (2022) desarroll6 un

modelo predictivo orientado al proceso de otorgamiento de microcréditos utilizando algoritmos
de clasificacion como arboles de decision, redes bayesianas y k-vecinos mas cercanos. El estudio
mostrd que el algoritmo arboles de decision alcanzé una precision del 92,5% siendo el modelo
mas eficiente entre los evaluados. Las variables més influyentes en la prediccion del resultado
fueron el historial financiero, los ingresos mensuales, el tipo de empleo y el nivel educativo.
Aunque el modelo usado tuvo una precision importante, este se restringe un poco ya que no
contempla algoritmos mas avanzados como Random Forest 0 XGBoost, lo cual podria
representar una oportunidad para mejorar la capacidad predictiva en contextos empresariales.

Por otro lado, Salamanca Arias & Benitez Urrea (2018), desarrollaron un modelo
estadistico que permitiera estimar la probabilidad de incumplimiento de los clientes en una empresa

del sector sidertrgico colombiano. Aplicaron modelos de regresion logistica sobre datos internos
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de comportamiento de clientes, identificando variables clave como los dias de mora, el score de
riesgo interno, la concentracion de ventas y el nimero de operaciones activas.

Aunque el estudio se realizé en un contexto industrial, sus resultados y hallazgos son
aplicables a empresas comerciales como Rena Ware, que también otorgan créditos directos a sus
clientes. Esta investigacion demuestra que es posible construir modelos efectivos a partir de datos
internos, sin depender exclusivamente del burd de crédito. Asimismo, demuestra que
metodologias tradicionales como la regresion logistica siguen siendo utiles cuando se busca
equilibrio entre precision y facilidad para interpretar los datos.

Bajo la misma linea de enfoque, se encuentra Angarita Villamizar & Marin Guerra (2019)
quienes desarrollaron un modelo predictivo de incumplimiento de pagos en una entidad de
microfinanzas colombiana. Aplicaron técnicas de machine learning como Random Forest,
XGBoost y regresion logistica con penalizacion Lasso, encontrando que los arboles de decision
presentaron un mejor desempefio predictivo (F1 Score superior al 0.56). Por otro lado, la
regresion Lasso obtuvo un mejor equilibrio entre precision e interpretabilidad, lo cual es
fundamental en el sector financiero colombiano dadas las exigencias normativas.

Esta investigacion nos muestra como al incorporar variables operativas, factores de
comportamiento sectorial y técnicas de balanceo de datos, se puede mejorar significativamente la
prediccion sin sacrificar trazabilidad ni claridad en la toma de decisiones.

Propuestas metodoldgicas que incorporan modelos hibridos, técnicas explicables o el uso
de informacion alternativa

Desde una perspectiva metodologica alternativa, Pham Thanh & Nguyen Dinh (2022)
desarrollaron un modelo hibrido para predecir el cumplimiento de pagos de préstamos,
combinando algoritmos genéticos, regresion logistica y redes neuronales. Este modelo realiza una

seleccion automatica de variables mediante algoritmos evolutivos, lo cual permite reducir la
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dimensionalidad sin sacrificar capacidad predictiva. Luego, aplica la regresion logistica para
establecer una base y finalmente, emplea una red neuronal para refinar la clasificacion y mejorar
la precision.

Los resultados mostraron mejoras notables en las métricas relacionadas con precision y
sensibilidad con relacion al uso de algoritmos individuales, lo cual destaca la ventaja de integrar
enfoques complementarios.

Por otro lado, Martinez Alvarez et al. (2024) analiza modelos de calificacion crediticia
que incluye informacion alternativa como redes sociales, psicometria, open banking, y registros
de dispositivos moviles. La investigacion identificd que estas fuentes, al ser evaluadas bajo
criterios técnicos y normativos, pueden mejorar la prediccion de los modelos crediticios y
ampliar el acceso al financiamiento para sectores como las MiPymes. Aunque el informe no
desarrolla modelos estadisticos especificos, ofrece una base metodologica solida y herramientas
para analizar la calidad de los datos. En conjunto, los estudios evaluados, permiten concluir que
la prediccion del incumplimiento de pagos es un tema ampliamente estudiado en donde se han
mostrado mejoras significativas en el rendimiento predictivo, la interpretacion de variables
relevantes y el tratamiento de bases de datos que también podrian ser aplicables a contextos como
Rena Ware.

A partir de la literatura e investigaciones revisadas, se observa un vacio importante en la
aplicacion de estos modelos al sector comercial no bancario. En este sentido, se destaca la
necesidad de incluir estos modelos a compafias como las de Rena Ware de Colombia, quienes
otorgan crédito y cuyo apetito de riesgo es mayor al de las entidades financieras tradicionales.

Por lo tanto, y teniendo en cuenta los referentes internacionales y nacionales, podemos
concluir que las técnicas principales a estudiar seran la Regresion Logistica, por su caracter

interpretativo y robusto en contextos locales, y el Random Forest, por su capacidad predictiva y
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eficacia en el manejo de desbalance de clases. Estas dos metodologias serdn la base técnica para
evaluar la incidencia en el incumplimiento de pagos y afectacion en la cartera de créditos de Rena

Ware en el periodo 2022-2025.

b. Marco teodrico
El crédito es un instrumento financiero clave en la dindmica econdmica, pero su uso
conlleva el riesgo inherente de impago, lo que exige un analisis riguroso de los factores asociados
a dichos incumplimientos. (Superintendencia Financiera de Colombia, 2002).
Es asi, como el siguiente marco tedrico busca reunir las bases normativas, econdmicas y
metodologicas que explican el riesgo de incumplimiento crediticio, articulando las teorias que
respaldan la pertinencia de las variables revisadas en este estudio y justifican la idoneidad de la

base de datos analizada.

I. Fundamentos del Crédito y Riesgo de Crédito
Definicion de crédito y su funcion econéomica

El crédito es un mecanismo financiero que permite a las personas, empresas e
instituciones acceder a bienes, servicios o recursos monetarios con la promesa de pago en el
futuro, usualmente acompafiado de una contraprestacion en forma de intereses. Esta herramienta
crediticia es uno de los mecanismos mas importantes del sistema financiero actual ya que facilita
el traslado de recursos hacia los inversionistas o consumidores, permitiendo asi una asignacion
mas eficiente del capital en la economia.

En términos macroecondmicos, el crédito cumple una funcidn estratégica en tres
dimensiones clave: dinamizar el consumo, apalancar la inversion productiva y expandir el acceso

a oportunidades econdmicas, tanto para los hogares como para las empresas. Desde la perspectiva

24



de los hogares, el crédito permite suavizar el consumo a lo largo del tiempo, enfrentar
contingencias o financiar decisiones de alto impacto como la compra de vivienda o educacion
superior. En el caso de las empresas, facilita el financiamiento de operaciones, innovacion,
expansion y mejora de competitividad.

Este proceso conlleva al riesgo crediticio, definido como la posibilidad de que un deudor
incumpla con sus obligaciones de pago, ocasionando pérdidas para el acreedor (Superintendencia
Financiera de Colombia, 2002).

Segun la Superintendencia Financiera de Colombia (2002) el riesgo de crédito no solo se
refleja en el incumplimiento del pago, sino también en el deterioro progresivo de la capacidad de
pago que tiene la persona que adquiere la deuda. Por lo tanto, la correcta gestion de cartera
implica identificar, medir, y controlar el riesgo en todas las etapas del crédito: originacion,
seguimiento, reestructuracion y recuperacion. Es asi como el desarrollo de modelos para evaluar
el riesgo ha ganado protagonismo en las entidades financieras, los entes reguladores y analistas
de riesgo, especialmente en escenarios de incertidumbre econdmica o inestabilidad financiera en

el pais.

Clasificacion de carteras segun la Superintendencia Financiera de Colombia.

En Colombia, la Superintendencia Financiera de Colombia (2002) clasifica la cartera
crediticia con base en el destino del crédito. Dentro de los tipos de carteras de crédito, conforme
su clasificacion se encuentran cuatro modalidades: Vivienda, dirigida a personas naturales para
compra de vivienda propia. Consumo, dirigida a personas naturales para la compra de bienes
durables y servicios. Microcrédito, dirigida a unidades productivas de menor escala y Comercial,

Orientada al financiamiento empresarial.

25



Para el caso de la empresa Rena Ware, su categoria de otorgamiento de créditos es crédito
de consumo, entendido como lo indica la Superintendencia Financiera de Colombia, aquellos
créditos otorgados a personas naturales cuyo objeto sea financiar la adquisicion de bienes de
consumo o el pago de servicios para fines no comerciales o empresariales, independientemente
de su monto (Superintendencia Financiera de Colombia, 2002).

Al igual que existen categorias de tipos de crédito, existen unas categorias de clasificacion
de riesgo de crédito las cuales, buscan ubicar a los deudores en un grupo especifico considerando
su perfil y probabilidad de incumplimiento en sus obligaciones crediticias. Dichas categorias,
seglin son:

Tabla 2. Categorias de riesgo de crédito de consumo segun los meses de mora

Categoria  Nivel de Riesgo Descripcion Meses de Mora

A Riesgo normal Créditos con adecuada estructuracion y 0 meses
atencion. La informacion financiera
refleja capacidad de pago adecuada del

deudor.
B Riesgo aceptable, Créditos atendidos con aceptable >1 y hasta 2
superior al normal proteccidn, pero con debilidades que meses

podrian afectar el pago si no se
corrigen oportunamente.

C Riesgo apreciable Créditos con insuficiencia en la >2 y hasta 3
capacidad de pago del deudor, que meses
comprometen el cumplimiento de la
obligacion en los términos pactados.

D Riesgo Créditos con alta probabilidad de >3 y hasta 6
significativo incumplimiento. Presentan meses
caracteristicas agravadas respecto al
riesgo apreciable.
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E Riesgo de Créditos considerados incobrables, con Mas de 6 meses
incobrabilidad deterioro evidente de la capacidad de

pago.

Fuente: Adaptado de (Superintendencia Financiera de Colombia, 2002)

En cuanto a las causas que generan mas influencia y afectan en el incumplimiento de
pagos, a lo largo de la literatura se han identificado variables relevantes que pueden agruparse en
las siguientes categorias:

e Variables sociodemograficas, como la edad, el género y el nivel educativo, permiten
identificar perfiles de riesgo asociados a condiciones personales del solicitante.

e Variables econémicas, como los ingresos mensuales y la estabilidad laboral, se vinculan
con la capacidad de pago y la probabilidad de cumplir o no con las obligaciones.

o Historial crediticio, que incluye aspectos como el puntaje, nimero de créditos que el
solicitante ha tenido o la existencia de morosidades anteriores, refleja la experiencia
financiera y el comportamiento del cliente.

e Caracteristicas del crédito, como el monto otorgado, el plazo pactado y la tasa de
interés, determinan la carga financiera que sera asumida por el deudor y su sensibilidad

ante factores externos como la inflacion o el desempleo.

En el contexto colombiano, las dindmicas que maneja el sector financiero y el constante
riesgo al que se enfrentan las compafiias que apalancan su operacion mediante el otorgamiento de
créditos, ha impulsado el uso de la analitica de datos como una herramienta estratégica dentro de
su proceso crediticio. Se destaca el uso de modelos de clasificacion dada su capacidad de predecir

y automatizar procesos de evaluacion asociados al incumplimiento de pagos.
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II.  Enfoques tedricos aplicados al analisis del Riesgo Crediticio
Los enfoques tedricos que se relacionan en el presente trabajo de investigacion se
incluyen con el fin de ofrecer un marco conceptual que permitan comprender el riesgo de crédito
y el incumplimiento de pagos desde la literatura econémica y organizacional. Estas teorias no
seran validadas empiricamente en el desarrollo del presente estudio, ni constituyen hipdtesis a
desarrollar. Las presentes teorias, cumplen una funcidn explicativa y contextual que orienta la
interpretacion de los resultados y la seleccion de variables que fueron utilizadas en el analisis

aplicado.

Teoria de la informacion asimétrica

La teoria de la informacién asimétrica, propuesta por Akerlof plantea que en muchas
transacciones econdmicas una de las partes posee mas informacion relevante que la otra, lo cual
puede distorsionar los resultados del mercado. En el contexto del crédito, En su obra “The Market
for Lemons”, Akerlof demuestra como esta asimetria puede llevar a decisiones riesgosas dado
que una parte (normalmente el vendedor o el solicitante) oculta o no revela informacion critica
para el comprador o prestamista (Akerlof, 1970).

Al momento de requerir un crédito, los solicitantes conocen mejor que el prestamista sus
intenciones, ingresos reales o disposicion para pagar. Este riesgo que se toma al momento de
otorgar el crédito puede llevar a que se otorguen préstamos a quienes tienen menor capacidad o
voluntad de pago.

Para el caso de Rena Ware, que otorga créditos directos a sus clientes con un apetito de
riesgo mas alto que una entidad financiera, la informacion asimétrica sirve como marco de

referencia para comprender de manera conceptual, el riesgo asociado a la falta de informacion
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completa sobre el comportamiento de pago de los clientes y por ello resulta fundamental
desarrollar modelos de evaluacion y clasificacion crediticia que reduzcan este riesgo.

Teoria del Agente y el Principal (Problema de Agencia)

La teoria del agente y el principal surge de la economia de contratos y se enfoca en las
relaciones donde una parte (el principal) delega una tarea a otra (el agente), esperando que esta
acttie en su interés (Jensen et al., 1976). El problema surge cuando los intereses del agente no
estan completamente alineados con los del principal y hay asimetria de informacion que impide
supervisar eficazmente su comportamiento. Esto genera costos de agencia, como el riesgo de que
el agente actie de forma oportunista. (Jensen et al., 1976).

En el contexto crediticio, el prestamista actua como el principal, pues es quien otorga el
crédito y el prestamista actia como agente, quien se compromete a cumplir con los pagos futuros.
No obstante, una vez el préstamo es desembolsado, el prestamista no puede controlar como el
cliente usara el dinero y si cumplira con la promesa de pago. Si el agente actua en funcion de su
beneficio personal, por ejemplo, incumpliendo intencionalmente o priorizando otros gastos, se
produce un problema de agencia.

En la empresa Rena Ware de Colombia, la teoria del agente y el principal permite
comprender desde un enfoque conceptual, las dinamicas de riesgo que se encuentran presentes en
el otorgamiento de crédito directo a los clientes ya que, Rena Ware al financiar directamente a
sus clientes y una vez aprobado el crédito, no tiene ningin mecanismo de control para el
seguimiento al comportamiento del cliente mas allé de la gestion operativa y gestion de cobranza.
En este sentido, los modelos de clasificacion desarrollados en esta investigacion no tienen como

objetivo validar dicha teoria, sino apoyar la gestion del riesgo crediticio mediante el anélisis de
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informacion contribuyendo a una toma de decisiones mas informada en el proceso de aprobacion

y seguimiento de los créditos.

Teoria de la Seleccion Adversa y Riesgo Moral

La seleccion adversa y el riesgo moral son dos manifestaciones clave del problema de la
informacion asimétrica en los mercados crediticios, ampliamente desarrolladas por autores como
Akerlof (1970) y Stiglitz & Weiss (1981). Los dos conceptos muestran como la desigualdad en el
acceso a la informacion puede deteriorar la calidad de la cartera.

La seleccion adversa ocurre en la fase previa a la concesion del crédito ya que los
prestamistas no pueden conocer completamente el perfil de riesgo de los solicitantes, aquellos
con mayores probabilidades de incumplimiento tienden a ser los que més buscan financiamiento.
Si no se aplican mecanismos adecuados de estudio y perfilamiento del cliente, puede conducir a
que la empresa apruebe créditos a clientes de algo riesgo, elevando la morosidad del portafolio.

Por su parte, el riesgo moral se presenta una vez otorgado el crédito, cuando el
comportamiento de pago del deudor puede modificarse una vez obtiene el préstamo. Al no tener
seguimiento sobre el cliente, este podria priorizar otras deudas o dejar de pagar confiando en que
el prestamista no podra sancionarlo de manera inmediata.

Esta teoria al igual que la mencionada anteriormente, son muy relevantes para
comprender desde un enfoque conceptual, los riesgos a los que se enfrenta Rena Ware de
Colombia ya que el apetito de riesgo al financiar directamente a sus clientes es mas alto que el
sector financiero y no tiene ningin mecanismo de control mas all4 de la gestion operativa y

gestion de cobranza.
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Teoria de la Segmentacion de Mercados (Marketing y Analisis de Clientes)

La teoria de la segmentacién de mercados, propuesta por Smith (1956) plantea que los
consumidores no son homogéneos y que pueden agruparse en segmentos con caracteristicas,
necesidades o comportamientos similares. Para el andlisis crediticio, la segmentacion permite
clasificar a los clientes segun variables demograficas, socioecondmicas y de comportamiento
financiero, facilitando la gestion para ofrecer productos de acuerdo con sus limites de crédito.

Para nuestro caso de estudio, los clientes de Rena Ware, se pueden agrupar en los
siguientes segmentos:

o Segmentos demograficos: Agrupacion de clientes por edad, género o ubicacion
geografica.
o Segmentos conductuales: Se pueden identificar patrones segiin comportamiento de pago

(no morosos vs. morosos), frecuencia de compra, canal de adquisicion (presencial o en

linea).

e Segmentos crediticios: Evaluando variables como historial de pagos, nivel de ingresos
estimado o recurrencia de mora.

Es asi, como la teoria de la segmentacion de mercados se utiliza como un marco conceptual

que apoya la interpretacion de los resultados y la comprension de patrones de comportamiento

para nuestro caso de estudio.

3. Capitulo III. Disefio metodolégico.

a. Enfoque y alcance de la investigacion
La presente tesis de investigacion tiene un enfoque cuantitativo, con alcance explicativo y
predictivo ya que utiliza datos numéricos y técnicas estadisticas para probar hipdtesis y predecir
fendmenos observados. Herndndez Sampieri et al. (2014). En este sentido, este estudio se
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desarrollard a partir de informacion estructurada y tabulada lo que permitira realizar mediciones
precisas, establecer relaciones entre variables y evaluar el desempefio de los modelos con
métricas objetivas. En primera instancia, se busca caracterizar el comportamiento de la cartera de
la empresa Rena Ware con el fin de identificar patrones relevantes en los datos y posterior, se
determinard la relacion y/o asociacion entre un conjunto de variables independientes de caracter
demografico y crediticio y el incumplimiento de pagos de créditos otorgados por Rena Ware a
sus clientes en un periodo especifico. Lo anterior, determinando la correlacion entre variables y
haciendo uso de modelos de clasificacion.

Asi mismo, en el plano epistemologico, el estudio tiene un enfoque positivista el cual,
segun Dulal (2025) se caracteriza por hacer hincapié en una realidad compartida y en principios
universales haciendo uso de métodos cuantitativos y la observacion empirica, tal como es el caso
de estudio. Ademas, en los enfoques positivistas se utilizan datos empiricos y la aplicacion de
métodos estadisticos para validar hipotesis.

De igual forma, el estudio es no experimental, transversal y correlacional. Es no
experimental porque no se alteran las variables de forma directa, sino que se presentan tal como
se muestran en los registros del dataset. Es transversal porque el analisis se realiza sobre datos
correspondientes a un corte transversal especifico (créditos originados en el periodo comprendido
entre enero 2022 y junio 2025) y cada crédito tiene un horizonte de observacion en funcion de su
estado de cumplimiento de pago desde la fecha de originacion hasta la fecha de corte de
extraccion del dataset del CRM de la compaiiia (noviembre de 2025). Es correlacional porque se
busca establecer el grado de influencia y/o asociacion entre las variables independientes

demogréficas y crediticias y la variable dependiente que es el incumplimiento de pagos.
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Finalmente, el estudio también incluye la evaluacion de modelos de clasificacion a través
de métricas de precision, sensibilizacion, entre otras, lo cual, permitird determinar cudl tipo de

modelo se ajusta en mayor medida a un contexto de no pago de los créditos.

b. Datos de la investigacion

La muestra de andlisis estd conformada por 11.860 créditos otorgados por Rena Ware en
el periodo 2022 a junio 2025 y la unidad de analisis corresponde a cada crédito asociado a un
cliente. Esto se debe a que un mismo cliente puede tener uno o varios créditos y la informacion
financiera y demografica registrada no necesariamente es la misma, sino que corresponde a las
condiciones que tenia el cliente al momento de la aprobacion del crédito (por ejemplo,
variaciones en ingresos, nivel de endeudamiento o puntajes de riesgo). En consecuencia, cada
crédito constituye un registro inico y completo de analisis que consolida tanto las caracteristicas
del cliente como las condiciones propias del crédito. Estos datos, fueron proporcionados por la
compaiiia y provienen del Bur6 de crédito y proceso de vinculacion de cada cliente a Rena Ware.

El tratamiento sobre los datos se realizé considerando:

1) Extraccion, transformacion y cargue de la base de datos:

Al dataset inicial suministrado, extraido en formato Excel desde el sistema CRM de Rena
Ware se le aplicaron procesos de anonimizacion con el fin de evitar la individualizacion de los
clientes, eliminando variables de identificacion como nombres, apellidos, direcciones y emails.

Luego, en la etapa de transformacion, se normalizaron las variables para garantizar
uniformidad en los registros estandarizando los tipos de datos por categorias (valores monetarios,
fechas, variables binarias, etc.). Adicionalmente, se llevé a cabo un proceso de depuracion que

incluyo un analisis exploratorio inicial para identificar y dar tratamiento a los valores faltantes o
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nulos en las variables demogréficas y crediticias. Como se muestra en la Tabla 3, los valores
faltantes no se concentraban en un tnico tipo de variable (demografica o crediticia) ni en una
unica variable en especifico, sino que estaban distribuidos en las diferentes variables de intereses.
Las variables con mayores niveles de faltantes o nulos fueron el Estrato con un 13,76% y el %
cuota inicial con 7,04%. Lo anterior sugiere que, la ausencia de informacién no responde a una
caracteristica particular de un tipo de variable, sino que, obedecen principalmente a limitaciones
en la disponibilidad de informacién del buré de crédito y/o del proceso de vinculacion, asociadas
a clientes con historial financiero incompleto o no bancarizados, mas que a un patroén derivado
del comportamiento de incumplimiento. Adicional a ello, la totalidad de registros nulos

correspondian a la clase mayoritaria No morosos.

Tabla 3. Distribucion de valores nulos del dataset inicial por variable de modelamiento

Variable % valores nulos o faltantes
Puntaje 2,18%
% cuota inicial 7,04%
Tasa efectiva anual 0%
Saldo a financiar 0,18%
Ingresos totales 3,17%
Edad 1,8%
No. De cuotas 0%
Total créditos abiertos 0,44%
Estrato 13,76%
Genero 2,87%

Fuente: Elaboracion propia.
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Por lo anterior y considerando que dichas variables son fundamentales para el
modelamiento del riesgo de incumplimiento y que los registros nulos correspondian a créditos No
morosos, tipo mayormente presente en la muestra, se optd por eliminar los registros incompletos
en su totalidad, evitando asi introducir informacion artificial al dataset que afecte la identificacion
de patrones reales de pago y sin que esto incurra en perdida de informacion relevante dado que, la
presencia de nulos fue generalizada en diferentes variables, no solo para la variable de interés,
por lo que, estos registros no aportarian mayor informacion relevante para el modelamiento. En
consecuencia, como muestra la Tabla 4, no se elimind ningun registro de la clase minoritaria
(Morosos) conservando la totalidad de los 3.629 registros por contar con informaciéon completa
en las variables seleccionadas para el analisis. La distribucion final de los 11.860 registros

corresponde a un 30.6% para Morosos y 69.4% para No Morosos.

Tabla 4. Composicion de la base de datos antes y después de la depuracion.

Estado del crédito  Registros iniciales Registros finales % final
Morosos 3.629 3.629 30.6%
No moroso 13.670 8.231 69.4%
Total 17.299 11.860 100%

Fuente: Elaboracion propia.

Por otro lado, y a forma de contexto, se relaciona a continuacién el diccionario de

variables de la base de datos inicial proporcionada por la empresa:
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Tabla 5. Diccionario de datos de base de datos inicial proporcionada por la empresa.

Nombre de la Descripcion Tipo de  Naturaleza

variable dato

Tax ID Numero de identificacion del Integer Identificacion numérica
cliente

Tax Type Identificador nico del cliente. Integer Identificacion numérica
CC/CE

Order ID Codigo de referencia tinico de la  Integer Identificacion numérica
orden del crédito

Order Source Tipo de orden: Finance Order String Categorica nominal

Contrato Numero o cddigo del contrato String Categorica nominal
de crédito

Created Date Fecha en que se genera la orden  Datetime Temporal
de crédito

Antiguedad Dias desde que se cre¢ el crédito Integer Numerica
hasta el 08/11/2025.

Ciudad Ciudad de residencia del cliente  String Categorica nominal

Departamento Departamento de residencia String Categorica nominal

Status Estado actual del crédito (activo, String Categorica nominal
castigado, pagado, slow)

Incumplimiento Estado cumplimiento del crédito  String Categorica nominal
(moroso, no moroso)

Valor compra Monto total de la compra Float Numérica continua
financiada

Cuota inicial Valor de la cuota inicial pagada  Float Numérica continua

Saldo a Financiar Monto pendiente después de la  Float Numérica continua
cuota inicial

% cuota inicial Porcentaje de cuota inicial sobre Float Numérica continua
el valor total

No. de cuotas Numero de cuotas pactadas Integer Numérica discreta
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Tasa Efectiva Anual  Tasa de interés anual aplicada al  Float Numérica continua

crédito

Dias de Mora Numero de dias en mora Integer Numérica discreta
acumulados

Rango de mora Segmentacion interna de altura  String Categorica ordinal

de mora en dias (0, 1-30, 31-60,
61-90,91-120, 121-150, 151-

180, >180)
Saldo total Saldo total vigente del crédito Float Numérica continua
Puntaje Score crediticio asignado al Integer Numérica discreta
cliente
Quanto Valor Valor minimo de la cuota Float Numérica continua
Minimo “Quanto”
Reconocer Mas Variable crediticia adicional (ej.  Float Numérica continua

monto reconocido adicional)

Ano_Nacimiento Afio de nacimiento del cliente Integer Temporal (afio)

Valor Cuota Valor de la cuota periodica Float Numérica continua
pactada

Edad Edad del cliente (derivada de Integer Numérica discreta

Ao Nacimiento)

Total Cred Abiertos  Numero de créditos abiertos en  Integer Numérica discreta

el sistema

Ingresos_Totales Ingresos declarados por el Float Numérica continua
cliente

Apalancamiento Relacion entre deuda e ingresos  Float Numérica continua

Acierta Variable de score externa (ej. Integer Numérica discreta
Buro)

Quanto Variable asociada al modelo de  Float Numérica continua

riesgo Quanto
Estrato Clasificacion del inmueble de Integer Categorica ordinal

residencia asociada a
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condiciones de vivienda y
acceso a servicios publicos.
Genero Genero del cliente (femenino, String Categorica nominal

masculino)

Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.

Ahora bien, para el dataset final usado en el proceso de modelamiento, se seleccionaron
las siguientes variables las cuales fueron identificadas como las de mayor relevancia en relacion
con el riesgo de incumplimiento (Tabla 6):

Tabla 6. Variables finales utilizadas en el dataset para modelamiento.

Nombre de la variable Tipo de dato
Saldo a Financiar Float
% cuota inicial Float
No. De cuotas Integer
Tasa Efectiva Anual Float
Puntaje Integer
Edad Integer
Total, Cred Abiertos Integer
Ingresos Totales Float
Estrato Integer
Genero Integer
Incumplimiento Integer

Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.
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2) Analisis exploratorio, descriptivo y correlacional de los datos

El analisis exploratorio y descriptivo se realizé de manera inicial para comprender el
comportamiento general de la muestra e identificar patrones relevantes. En primera instancia se
aplicaron técnicas de estadistica descriptiva, incluyendo medidas de tendencia central como lo es
la media, mediana, moda, y de dispersion con el fin de caracterizar las variables demograficas y
crediticias. Asimismo, se emplearon visualizaciones graficas y diagramas de dispersion que
permitan identificar patrones generales, distribuciones atipicas y patrones en los datos. De igual
manera, se examinaron las correlaciones entre variables cuantitativas de tipo demografico y
crediticio para establecer relaciones con la variable dependiente (incumplimiento de pago). En el
analisis también se evalud la consistencia de los datos para detectar posibles sesgos y verificar el
equilibrio de clases entre créditos cumplidos y en mora. Posteriormente, se seleccionaron las

variables para aplicar técnicas de balanceo y modelado.

3) Balanceo de la base de datos:

Teniendo en cuenta que el dataset cuenta con informacion total de la cartera en el
periodo especifico, lo que incluye créditos Morosos y No morosos, fue necesario balancear los
datos con el fin de no sesgar el aprendizaje de los modelos hacia los datos mayoritarios.

Para ello, se usé la ponderacion de clases (class_weight), usada en algoritmos como la
Regresion Logistica y el Random Forest. Esta técnica ajusta el peso de cada clase en el
proceso del entrenamiento para dar mayor relevancia a los créditos en mora y penalizando en
mayor medida los errores de clasificacion. De esta forma, se busca equilibrar la influencia de
ambas clases en el proceso de aprendizaje y mejorar la capacidad de deteccion de

incumplimientos. (Hosmer et al, 2013).
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También se aplico el sobre muestreo mediante SMOTE (Synthetic Minority
Oversampling Technique) una técnica ampliamente documentada en la literatura, SMOTE
genera ejemplos sintéticos de la clase minoritaria a partir de combinaciones de vecinos mas
cercanos, lo que incrementa su representacion en el conjunto de entrenamiento sin necesidad
de duplicar registros existentes. Este procedimiento permite que el modelo aprenda patrones
mas representativos de la clase de incumplimiento y, en consecuencia, mejore su capacidad de
prediccion en escenarios de desbalance. (Batista et al, 2004)

Asi mismo, ademas de las técnicas de ponderacion de clases y sobremuestreo se
emplearon métodos de submuestreo aleatorio (Random Undersampling) con el fin de reducir
el desbalance entre los créditos cumplidos (mayoritarios dentro de la base) y créditos morosos
(minoritarios). Esta técnica consiste en eliminar aleatoriamente una parte de los registros de la
clase mayoritaria, logrando una proporcion mas equilibrada entre ambas categorias. Su
principal ventaja radica en la simplicidad y en la reduccion del tiempo de entrenamiento del
modelo, al trabajar con un conjunto de datos mas compacto.

Por otra parte, se uso la técnica de sobremuestreo aleatorio (Random Oversampling),
una técnica que replica aleatoriamente registros de la clase minoritaria hasta alcanzar un
equilibrio proporcional con la clase mayoritaria. A diferencia del submuestreo, este enfoque
conserva la totalidad de los datos originales y permite que el modelo aprenda de un conjunto
mas representativo de la clase de interés (morosos). Es importante mencionar que, al duplicar
tanto volumen de datos, puede aumentar el riesgo de sobreajuste si no se aplica de manera
adecuada.

La incorporacion de estas estrategias de balanceo permitird mitigar el desbalance de
clases y aumentar la robustez de los modelos, garantizando una evaluacion mas justa de su

desempefio en la prediccion del incumplimiento de pagos.
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¢. Técnicas y modelos

Para el andlisis descriptivo, exploratorio y correlacional se usaron las siguientes técnicas:

Estadistica descriptiva

La estadistica descriptiva nos permitid caracterizar la cartera de créditos y las variables
demogréficas y crediticias de los clientes mediante medidas de tendencia central y medidas de
dispersion. Estas herramientas fueron cruciales para entender la distribucion de los datos,

visualizar patrones generales de existir y detectar valores atipicos.

e Medidas de tendencia central: permitiendo identificar valores representativos de las
variables, como el ingreso promedio, la edad de los clientes o el valor medio de las
cuotas, brindando un panorama general del comportamiento de los clientes.

e Medidas de dispersion: incluye indicadores como la desviacion estandar, la varianza
y el rango, los cuales permiten analizar la variabilidad de los datos y detectar
diferencias significativas entre grupos de clientes.

e Visualizaciones graficas: Histogramas, diagramas de caja y graficos de dispersion
apoyaran la interpretacion de las caracteristicas de la base de datos y complementaran

el analisis descriptivo con una representacion visual de tendencias y dispersiones.

Analisis correlacional
Se aplicaran coeficientes de correlacion Pearson o Spearman. Esto dependera del origen y
naturaleza de las variables, de tal manera que se puedan identificar correlaciones entre las

variables independientes y su asociacion con el incumplimiento de pagos.
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o Estadistico de Pearson: ¢l coeficiente de correlacion de Pearson mide la fuerza 'y
direccion de la relacion lineal entre dos variables cuantitativas continuas. Su valor oscila
entre -1 y +1, donde los valores cercanos a =1 indican una fuerte relacion lineal y los
valores cercanos a 0 indican ausencia de correlacion lineal. Este coeficiente parte del
supuesto de que las variables presentan distribucion normal, homocedasticidad y una
relacion estrictamente lineal. (Levin & Fox, 2014)

e Coeficiente de Correlacion de Spearman: es una medida no paramétrica que se utiliza
para evaluar la fuerza y direccion de la relacion monotonica entre dos variables. A
diferencia de Pearson, Spearman no requiere que los datos cumplan supuestos de
normalidad ni linealidad ya que se basa en los rangos de las observaciones en lugar de los
valores originales. Este coeficiente resulta util cuando las variables son de naturaleza
ordinal o cuando los datos cuantitativos no cumplen los criterios estadisticos necesarios

para aplicar métodos paramétricos. (Siegel & Castellan, 2006)

Una vez identificada la correlacion entre variables, se procederd a la seleccion de aquellas
con mayor influencia en el incumplimiento de pagos y/o asociacidon de variables, para reducir la
dimensionalidad y mejorar el rendimiento de los modelos.

Modelos predictivos de clasificacion

Los modelos de clasificacion son algoritmos de aprendizaje supervisado utilizadas para
predecir categorias con base en el cumplimiento de unas caracteristicas especificas que
distinguen a los grupos de categorias entre si. En el contexto de riesgo crediticio puede ser el
cumplimiento o incumplimiento de pagos. Entre los modelos de clasificacion méas comunes se

encuentran:
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Regresion Logistica
La regresion logistica se utiliza para predecir un resultado binario a partir de un
conjunto de variables, que pueden ser continuas, discretas o una combinacion de ambas y esta

dada por la formula:

o ( P(Y=1)

———— | = By + B1X; + ByX, + -+ +BiX
gl—P(Yzl)) 0ot 514y + 54, + k&K

Donde,
Y: variable dependiente binaria (ej. incumplimiento = 1, cumplimiento = 0).
P(Y=1): probabilidad de que ocurra el evento (por ejemplo, que un cliente incumpla).

P (Y=1)
1-P (Y=1)

: razon de probabilidades del evento.
log:  logaritmo natural (funcién logit).
B, : intercepto del modelo (constante).

B,,B,, B;: coeficientes asociados a cada variable explicativa.

X1,X,, X: variables independientes (predictoras).

Fuente: Adaptado de (Hosmer et al., 2013)

Random Forest
Es un modelo que combina varios arboles de decision construidos a partir de diferentes
subconjuntos aleatorios del conjunto de entrenamiento y de las variables predictoras. Cada
arbol hace una prediccion independiente y la decision final se selecciona por mayoria de votos
(clasificacion) o promedio (regresion). (L. Breiman, 2001) Su formulacion puede expresarse

como.:
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y = modoh, (x), hy(x), ... hy (x)

Donde,

h¢(x) : es la prediccion del arbol t-€simo entrenado con un subconjunto aleatorio de datos y

variables.

x : Representa la observacion o registro del cliente, es decir, el conjunto de variables

independientes como edad, ingreso, historial, etc.

¥ : es la clase final predicha (por ejemplo, "incumple" o "cumple") determinada por mayoria

de votos entre los arboles.

t : Es el nimero total de arboles que componen el modelo.

Fuente: Adaptado de (L. Breiman, 2001)

Con la aplicacion de los modelos anteriores se espera determinar las variables incidentes
en el incumplimiento de pagos y predecir el incumplimiento de un crédito con base en las
caracteristicas demograficas y crediticias del cliente.

De igual forma para el procesamiento, analisis y modelado de los datos se emplearan
herramientas como Google Colab y/o Python, utilizando librerias como pandas, scikit-learn,

matplotlib, seaborn y statsmodels.

Técnica de optimizacion: Método de la rejilla
El método de rejilla es una técnica de optimizacion que evallia todas las combinaciones

posibles de hiperparametros dentro de un espacio finito definido. Su principal fortaleza es la
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simplicidad y la garantia de explorar completamente dicho espacio, lo que permite identificar la

mejor configuracion dentro de los valores establecidos (Bergstra & Bengio, 2012)

Este método se utiliza frecuentemente para ajustar modelos Random Forest porque
permite explorar de forma sistematica los hiperpardmetros que controlan la complejidad y el
comportamiento del conjunto de arboles. En este algoritmo, aspectos como el nlimero de arboles,
la profundidad maxima o el nimero minimo de muestras para dividir un nodo influyen
directamente en la capacidad predictiva y en el riesgo de sobreajuste. La busqueda en rejilla
evalua cada combinacion posible de estos parametros mediante validacion cruzada, lo que

garantiza una exploracion completa del espacio de busqueda definido (L. Breiman, 2001).

Técnicas de evaluacion de desempeiio de modelos de clasificacion
Los modelos seran evaluados utilizando métricas como, exactitud (Accurancy), precision
(precision), sensibilidad (Recall), F-1 score y AUC-ROC (area bajo la curva ROC), con el fin de

seleccionar el modelo mas eficaz.

e Exactitud (Accurancy): fraccion de predicciones que el modelo clasifica
correctamente, es decir, el nimero de aciertos dividido entre el nimero total de
predicciones (James et al., 2013)

e Precision (Precision): mide la proporcion de instancias correctamente identificadas
como positivas entre todas las que el clasificador predijo como positivas. (Kuhn &

Johnson, 2013)
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e Sensibilidad (Recall): la sensibilidad, también conocida como tasa de verdaderos
positivos o Recall, corresponde a la proporcion de instancias positivas que fueron
correctamente identificadas por el clasificador. (Han et al., 2012)

e Especificidad (Specificity): es la proporcion de observaciones negativas que son
correctamente identificadas como negativas por el modelo, complementando la medida
de sensibilidad (Shmueli et al., 2020).

e F-1 score: métrica de evaluacion que combina la precision y la sensibilidad en un solo
valor mediante la media armoénica de ambas. Se utiliza principalmente en problemas de
clasificacion en especial cuando las clases estan desbalanceadas y es necesario

equilibrar el costo de falsos positivos y falsos negativos. (Provost & Fawcett, 2013)

La férmula matematica es:

(Precision * Sensibilidad)

F1=2x% — p—
(Precision + Sensibilidad)

Un F1 =1 indica el mejor desempefio posible (precision y sensibilidad perfectas).

Un F1 = 0 indica el peor desempeio, donde el modelo falla en ambas métricas.

Valores intermedios del F1 reflejan el balance entre la capacidad del modelo para
identificar correctamente las instancias positivas (sensibilidad) y para no clasificar erroneamente
instancias negativas como positivas (precision) (Han et al., 2012).

Area bajo la curva ROC (AUC-ROC): el 4rea bajo la curva ROC (AUC) resume el
rendimiento de un clasificador a través de todos los posibles umbrales de decision; un AUC
cercano a | indica un fuerte poder discriminativo, mientras que un valor de 0.5 indica azar

(Hastie et al., 2009).
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Matriz de confusién: Matriz que representa tabularmente los falsos positivos y falsos
negativos, verdaderos positivos y verdaderos negativos, lo que permite calcular las métricas

anteriores de desempefio y analizar de manera integral el rendimiento del modelo.

Ahora bien, considerando el contexto de negocio de riesgo de crédito, no todas las
métricas de desempefio de los modelos de clasificacion tienen el mismo impacto. Para el caso de
la empresa Rena Ware, el riesgo al que estan més expuestos es aprobar créditos a clientes que
finalmente incumplan sus obligaciones, lo que generara pérdidas financieras y costos de
cobranza. Lo anterior traducido a las métricas de desempeiio quiere decir que, es necesario
priorizar métricas como el Recall de la clase morosa dado que es la métrica que indica la
capacidad del modelo para identificar correctamente a los clientes morosos. Un Recall bajo
implicaria dejar pasar clientes de alto riesgo, lo cual, en ocasiones resulta mas costoso que

rechazar de forma preventiva a clientes que podrian llegar a pagar correctamente.

No obstante, el modelo de negocio de empresas de ventas a crédito en gran medida es
rentable por el mismo hecho de otorgar los créditos y asumir riesgos, es por ello por lo que, debe
haber equilibrio entre mantener el riesgo minimizado y al mismo tiempo aceptar a algunos
clientes, aunque tengan probabilidades de incumplimiento. Por lo anterior, el F1-score cobra
relevancia en estos contextos de negocio como métrica de referencia porque permite evaluar el
equilibrio entre la sensibilidad (Recall) y la Precision, evitando modelos muy restrictivos que
afecten la aprobacion de créditos rentables. Mantener este enfoque al analizar y evaluar los
modelos de clasificacion permitira alinear el desempefio del modelo con el apetito de riesgo de la

empresa.
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Si bien ambos modelos de clasificacion Regresion logistica y Random Forest son
comunmente usados en el contexto financiero, es fundamental evaluarlos considerando las
métricas anteriores para determinar el modelo que ofrece el mejor equilibrio y desempeiio entre

dichas métricas.

4. Capitulo 1V. Resultados
a. Caracterizacion de la cartera de créditos
La muestra de andlisis conformada por 11.860 créditos otorgados a clientes de Rena Ware

tienen las siguientes caracteristicas:

Hustracion 1. Distribucion de los clientes por edad
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Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.

La Ilustracion 1 muestra el comportamiento de la variable edad en el dataset de clientes,
donde se evidencia una mayor concentracion en los rangos de edad entre los 38 y 67 afios por lo
cual, el promedio de edad de clientes es de 46 afios aproximadamente. Estos resultados
evidencian que los clientes son principalmente adultos en etapas productivas de su ciclo de vida y
con capacidad adquisitiva y estabilidad laboral, lo que facilita su acceso a otorgamientos de

créditos.
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Ilustracion 2. Distribucion de los clientes por género

Genero

! ! . ! ! ! ! !
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Numero de clientes

o

Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.

En cuanto a la distribucion de clientes por género se encuentra que, como indica la
Ilustracion 2 la mayoria de los clientes son mujeres con 8.407 créditos, es decir el 71%, mientras
que los hombres representan 3.453 registros, es decir el 29%. Esta distribucion es coherente con
la dindmica del sector de venta directa en Colombia y con los tipos de clientes de Rena Ware en
el sentido que las mujeres son la mayor parte de la fuerza comercial (Acovedi, 2022). Ademas, el
tipo de producto que comercializa Rena Ware (utensilios de cocina premium) se encuentra en
mayor medida relacionado con las necesidades de compra de mujeres.

Por otro lado, respecto al estrato, variable que nos permite aproximar condiciones de
vivienda y acceso a servicios de los clientes y que puede estar asociada indirectamente con la
capacidad adquisitiva de los mismos, en la Ilustracion 3 se observa que la mayoria de los clientes
pertenecen a los estratos 3 y 4 con 4.595 y 3.080 registros respectivamente, lo que en conjunto
representa cerca del 65% de la cartera total. Esta concentracion muestra que Rena Ware focaliza
su nicho de clientes en los estratos medios de la poblacién colombiana quienes cuentan con la
capacidad adquisitiva suficiente para acceder a productos premium, pero al mismo tiempo

recurren al crédito como medio para financiar la adquisicion de estos. Los estratos 5y 6 con
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1.613 y 813 registros respectivamente, tienen una menor participacion, lo cual sugiere que en
estos segmentos existe menor necesidad del crédito otorgado por la empresa para acceder a los

productos que ofrece.

Hustracion 3. Distribucion de los clientes por estrato.

0 1000 2000 3000 4000
Numero de clientes

Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.

En cuanto a la distribucion del saldo a financiar en los créditos otorgados y el % de la
cuota inicial de dichos créditos, la [lustracion 4 muestra que los montos de saldo a financiar estan
concentrados en valores inferiores a 4 millones de pesos, con una media de $2,912,000 COP.

Por otro lado, el porcentaje de cuota inicial de la compra oscila hasta maximo el 20%,
siendo la media el 11.91%. Lo anterior refleja que, el valor total de la compra en promedio seria
3.2 millones de pesos, lo cual, se considera montos relativamente moderados y, que el saldo a
financiar y el % de cuota inicial son variables que podrian presentar correlacion y a su vez, ser
relevantes frente al incumplimiento considerando que, los créditos de mayor monto a financiar y
con cuotas iniciales bajas, implican un mayor compromiso financiero para el cliente y aumenta el

riesgo de posible incumplimiento de la obligacion.
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Tlustracion 4. Distribucion de los clientes por saldo a financiar y % de cuota inicial

Distribucion de Saldo a Financiar Distribucién de clientes por % de Cuota Inicial
1!
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Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.

En la misma linea de revision de variables crediticias, en la Ilustracion 5 se observa la
distribucion de los clientes segun sus ingresos totales y el nimero de cuotas a las que se difiere el

crédito.

Hlustracion 5. Distribucion de clientes por ingresos totales y numero de cuotas del crédito

Distribucién de Ingresos_Totales Distribucién de No. De cuotas
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Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.
Como se observa, los ingresos totales declarados por los clientes al bur6 de crédito tienen una
concentracion entre los 3 y 8 millones de pesos mensuales con una media de aproximadamente 7
millones por cliente. Asi mismo, en cuanto al nimero de cuotas pactadas en los créditos se

observa que normalmente se otorgan a plazos de 12 y 18 cuotas.
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En términos de riesgo crediticio, los ingresos como el numero de cuotas son variables
relevantes en el analisis del incumplimiento teniendo en cuenta que, los ingresos del cliente se
relacionan con su capacidad de pago y el plazo del crédito influye en el flujo de egresos
mensuales del cliente, asi como aumenta el riesgo de incumplimiento.

Otra variable relevante para analizar es el comportamiento del puntaje de score crediticio
que tienen los clientes asignado en el bur6 de crédito. Este indicador que va desde 150 a 950
puntos explica que tan bueno es el cliente con el cumplimiento de sus obligaciones financieras y

cual es su capacidad de endeudamiento.

Hlustracion 6. Distribucion de clientes por puntaje crediticio del buro
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Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.

En la anterior Ilustracidon se observa una concentracion de los clientes en puntajes de
score superior a los 600 puntos y una media de 736 puntos. Esto sugiere que la mayoria de los
clientes cuenta con un perfil de riesgo favorable. No obstante, la presencia de clientes con
puntajes bajos demuestra que la compaiia mantiene un apetito de riesgo moderado al incluir

dentro de su portafolio de clientes perfiles mas riesgosos a impago. En este sentido, el puntaje se
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convierte en una de las variables mas relevantes a analizar como determinante ante el
incumplimiento puesto que, este indicador crediticio permite diferenciar entre clientes con alta 'y

baja probabilidad de incumplimiento.

Ilustracion 7. Distribucion de clientes por incumplimiento

Moroso

30.6%
(n=3629)

69.4%
(n=8231)

No moroso

Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.

En cuanto a la distribucion de clientes por incumplimiento, la [lustracién 7 muestra que el
69.4% de créditos corresponden a No morosos mientras que el 30.6% son Morosos. Este
resultado refleja que, si bien la gran mayoria de créditos se mantienen al dia, el segmento moroso,
aunque es minoritario representa un riesgo financiero para Rena Ware. De igual forma, la
proporcion es consistente con las cifras reportadas oficialmente por la empresa en las que, a
diciembre de 2024, el 87,51% de los créditos se encontraban vigentes o con mora menor a 30
dias. No obstante, es importante mencionar que la caracterizacion fue realizada con la base de

datos sin manipular en relacion con el balanceo de clases.

53



BN No morosos (0)
Morosos (1)

Ilustracion 8. Distribucion de clientes por departamento de ubicacion e incumplimiento.
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Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.

Ahora bien, en cuanto a la distribucidon por departamento de residencia, en la Ilustracion 8
se evidencia una alta concentracion en el departamento de Santander con cerca de los 2.500
registros (21,07% de la cartera total) seguido por Norte de Santander con 1.126 (9.49%) y Bogota
D.C. con 1.099 (9.2%). Lo anterior indica que la cartera crediticia de la compaiia se concentra
principalmente en regiones centrales y con una trayectoria consolidada en la operacién comercial,
destacandose Santander como el departamento predominante. Asi mismo, la menor participacion
se presenta en departamentos con niveles més bajos de desarrollo econémico y alejados de
ciudades principales. De igual forma, se destaca que el departamento del Atlantico es el que

tiene una distribucion casi igualitaria para Morosos y No morosos, siendo del 47.96% para
Morosos (236 créditos) y 52.04% No morosos (256 créditos).

b. Relacion entre variables independientes

Frente a la relacion existente entre las variables independientes demograficas y crediticias
de tipo numérico se encuentra que, como se evidencia en la Ilustracion 9 existe una correlacion

fuerte positiva entre las variables Estrato e Ingresos totales del 0.76 lo cual infiere que ambas
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variables pueden estar asociados a condiciones socioecondmicas generales del entorno
residencial y econdmico de los clientes. De igual forma, existe correlacion moderada positiva
entre el Estrato y Edad (0.19), Estrato y Total créditos abiertos (0.15) y, Estrato y Puntaje (0.11).
Lo anterior evidencia la congruencia de relacion entre variables socioecondmicas y de
condiciones de entorno de vivienda.

Asi mismo, hay correlacion moderada positiva entre Ingresos totales y Edad de 0.19 y de
0.23 con Total de créditos abiertos. Esto indica que, a mayor edad, mayor ingreso y a mayor
ingreso, mayores créditos son otorgados a los clientes.

En cuanto al Saldo a financiar y % de Cuota inicial, existe una correlacion negativa baja
de - 0.08 y entre el % de cuota inicial y No. De cuotas hay una relacion moderada negativa de —
0.35. Lo cual tiene sentido en relacion con que, a mayor porcentaje de cuota inicial, es menor el
saldo a financiar y a mayor % de cuota inicial, es requerido menor nimero de cuotas para la
financiacion.

Ahora, en cuanto a las correlaciones mas relevantes de la variable Puntaje se tiene que,
son moderadas negativas con No. De Cuotas de —0.22, Total créditos abiertos de —0.11 y Tasa
efectiva anual de —0.12, lo que explica que, el puntaje es determinante en las condiciones de
financiacion del crédito. Asi mismo, Puntaje tiene correlacion moderada positiva con % de Cuota
inicial de 0.16, con Edad de 0.18 y con Estrato de 0.11. Lo anterior justifica que a mayor edad y
estrato mejor el puntaje crediticio del cliente, es decir que, normalmente personas con mayor
estrato son de edad mayor y, por tanto, tiene el poder adquisitivo para que le sean otorgados mas

créditos.
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Ilustracion 9. Mapa de correlacion entre variables numéricas.
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Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.

En cuanto al resto de las variables analizadas no se observan relaciones significativas
entre ellas. No obstante, a continuacion, se resume el ranking de variables independientes que

afectan en mayor medida a la variable objetivo incumplimiento:

Hustracion 10. Ranking de variables mds importantes sobre el incumplimiento

Variable Importancia

Puntaje ©.177853

% cuota inicial ©.145409
Tasa Efectiva Anual ©.141815
Saldo a Financiar ©.121980
Ingresos_Totales ©.118725
Edad 9.1083534

No. De cuotas 0.e74207

Total Cred Abiertos 0.064328
Estrato ©.8351880

Genero 9.816969

Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.
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De la anterior Ilustracion podemos concluir que mas de la mitad de influencia en el
incumplimiento esta determinada por variables de tipo crediticio (Puntaje, % cuota inicial, Tasa
Efectiva anual, Saldo a Financiar e Ingresos totales) siendo las variables demograficas Edad,

Estrato y Genero de menor relevancia.

c¢. Implementacion y evaluacion de desempefio de los modelos de clasificacion
Regresion Logistica y Random Forest
Para la prediccion del incumplimiento de pagos de créditos de clientes de la empresa

Rena Ware se implementaron y evaluaron 2 modelos de clasificacion: Regresion Logistica y

Random Forest, cada uno entrenado sin balanceo y posterior bajo diferentes técnicas de balanceo:

Class_weight (ponderacion de clases), RUS (Random Undersampling), ROS (Random

Oversampling) y Smote (Synthetic Minority Oversampling Technique). Los resultados obtenidos

fueron:

Hlustracion 11. Métricas generales de los modelos de clasificacion con técnicas de balanceo: sin
balanceo, class weight, rus, ros, Smote

=== TABLA B — UMBRAL FIJO = 8.5 (ordenada por F1 - ROC -+ Recall = Precision -+ Accuracy) ===

Modelo Techica Umbral Accuracy Precision Recall F1 ROC_AUC TN FP FN
RandomForest rus 8.5 ©.74747e ©.567338 ©.736915 ©.641102 ©.833195 1238 488 191
RandomForest ros 9.5 ©.794688 ©.699499 ©.577135 ©.632453 ©.848460 1466 180 307
RandomForest smote 0.5 ©.787521 ©.683775 ©.568871 ©.621053 ©.829876 1455 191 313
RandomForest none 9.5 ©.802698 ©.780435 ©.494490 ©.605396 ©.842086 1545 181 367
RandomForest class_weight 0.5 0.8026°8 ©.793182 ©.480716 ©.598628 ©.844658 1555 91 377

LogisticRegression smote 9.5 ©.679174 ©.484105 ©.734160 ©.583470 ©.760949 1078 568 193
LogisticRegression class_weight 8.5 ©.679595 ©.484461 ©.730028 ©.582418 ©.761613 1082 564 196
LogisticRegression ros 0.5 ©.679174 ©.483930 ©.725895 ©.580716 ©.761536 1084 562 199
LogisticRegression rus 0.5 0.680860 ©.485608 ©.720386 ©.580144 ©.7608941 1092 554 283
LogisticRegression none 9.5 ©.739882 ©.643045 ©.337466 ©.442638 ©.761129 1510 136 481

Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.

Los resultados evidencian que los modelos alcanzaron una exactitud (Accurancy) entre
0.73 y 0.80 siendo el puntaje mas alto para el modelo Random Forest class weight y none (sin

técnica de balanceo) con un valor de 0.8026. Sin embargo, realizando un andlisis integral de las
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métricas y en el contexto de riesgo de crédito, un valor alto de Accurancy no es suficiente para
determinar que un modelo tiene mejor desempefio frente a otro. Para ello, debemos analizar y
priorizar otras métricas como lo son el F-1 quien nos da el equilibrio del modelo entre Precision
(de los predichos como morosos, cuantos realmente lo son) y Recall ( proporcion de morosos
correctamente identificados, lo que minimiza riesgo de pérdida real), asi como también el
ROC_AUC quien mide la capacidad general del modelo de discriminar entre Recall o tasa de
verdaderos positivos y tasa de falsos positivos.

Considerando lo anterior, los modelos que presentan mejores métricas de desempefio a

nivel global son:

Hlustracion 12. Métricas de los 3 modelos de clasificacion con mejor desempenio global: Random
Forest rus, ros y Smote

Modelo Tecnica Accuracy Precision Recall F1 ROC_AUC
RandomForest rus ©.747470 ©.567338 ©.736915 ©.641102 ©.833195
RandomForest ros ©.794688 ©.699499 ©.577135 ©.632453 ©.840460

RandomForest smote ©.787521 ©.683775 ©.568871 ©.621053 ©.829876

Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.

Como se observa en la Ilustracion 12, el modelo de clasificacion Random Forest fue el
que obtuvo mejores resultados de desempefio frente a la Regresion Logistica para el contexto de
riesgo de crédito. De igual forma, las técnicas RUS (Random Undersampling) y ROS (Random
Oversampling) predominaron en las métricas de desempefio.

Finalmente, en cuanto a las curvas ROC, como se evidencia en la Ilustracion 13 confirma
que los tres modelos mejores alcanzan un rendimiento moderado-alto (AUC entre 0.82 y 0.84)
siendo el rus y ros los modelos con valor mas alto de AUC (0.83 y 0.84 respectivamente). En
conclusién, para modelos de riesgo de crédito, el mejor equilibrio entre sensibilidad y precision
lo ofrece el Random Forest con balanceo rus, ros y Smote. De igual forma, los modelos sin

balanceo o con class_weight son susceptibles a tener sesgo hacia los No Morosos por sus Recall
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bajos (entre 0.48 y 0.49) lo que quiere decir que su capacidad para detectar Morosos reales es

inferior al 50%.

Hustracion 13. Curvas ROC de los 3 modelos con mejor desemperio: Random Forest rus, ros y Smote

Tasa de Verdaderos Positivos

1.0 -
0.8 -
0.6 -
0.4 -
0.2-
= RandomForest (rus) — AUC=0.833
RandomForest (ros) — AUC=0.840
0.0 - = RandomForest (smote) — AUC=0.830
| ' ! ' ' '
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tasa de Falsos Positivos

Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.

Ahora, en cuanto a las matrices de confusion de los tres mejores modelos se tiene:

Hlustracion 14. Matrices de confusion de los 3 modelos con mejor desemperio: Random Forest rus, ros

Matriz de Confusién
RandomForest (rus)

No Moroso - 408
3
Moroso - 191 535
No Moroso Moroso

Prediccion

y Smote

Matriz de Confusion
RandomForest (smote)

Matriz de Confusion
RandomForest (ros)

No Moroso - 191 No Moroso -} 180
= —
©
& &
Moroso - 313 413 Moroso - 307 419
No MorosPored.cc.énMoroso No Moroso Moroso
icci Prediccion

Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.

Las matrices de confusion permiten visualizar la calidad de la prediccion de los modelos,

dando como resultados:
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¢ El modelo Random Forest RUS es el mejor modelo clasificando los clientes Morosos
(535) por lo que es agresivo en su seleccion, no obstante, esto lo logra sacrificando la
Precision por lo que deja ir a clientes buenos por clasificarlos como Morosos (408 falsos
positivos).

e Elmodelo Random Forest Smote es mas equilibrado entre Recall y Precision puesto
que, aunque clasifica menos Morosos que el rus (413), tiene menos falsos positivos (191).

¢ Finalmente, el Random Forest ROS podria decirse que es el mas conservador porque
tiene una mayor precision (0.69) y al mismo tiempo equilibrio entre Morosos (419) y No

Morosos (1466) clasificados correctamente.

En conclusion, cualquiera de los tres modelos evaluados (Random Forest RUS, ROS y
Smote) serian adecuados para la clasificacion de riesgo de crédito, sin embargo, la eleccion del
modelo 6ptimo dependera del apetito de riesgo de cada compaiiia. En el caso de Rena Ware por
su apetito de riesgo alto, se recomienda el modelo Random Forest Smote por ser menos radical y
mas abierto al riesgo que el RUS y ROS. Esto permite flexibilidad a la hora de la aprobacion de

nuevos créditos sin exponer en gran medida la cartera de la compafiia.

Modelos Random Forest (RUS, ROS y Smote) con método de la rejilla

Con el fin de validar si hay mejoras en las métricas de desempefio de los tres modelos
Random Forest determinados como los mejores anteriormente, se procedid a aplicar el método de
la rejilla para optimizar los hiperparametros del algoritmo y encontrar mejores resultados para las

métricas. Los resultados fueron los siguientes:
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Tabla 7.Comparacion de desempeiio de los modelos Random Forest antes y después de
aplicado el método de la rejilla

Modelo Optimizacion  Accurancy  Precision Recall F1 AUC

RF RUS Sin rejilla 0.7474 0.5673 0.7369 0.6411 0.8331
RF RUS Con rejilla 0.7559 0.5781 0.7493 0.6527 0.8345
RF ROS Sin rejilla 0.7946 0.6994 0.5771 0.6324 0.8404
RF ROS Con rejilla 0.7572 0.5845 0.7149 0.6431 0.8335
RF Smote Sin rejilla 0.7875 0.6837 0.5688 0.6210 0.8298
RF Smote Con rejilla 0.7799 0.6656 0.5647 0.6110 0.8262

Fuente: Elaboracion propia.

Como se evidencia en la tabla anterior, la aplicacion del método de la rejilla no genero
mejoras significativas en el desempeno predictivo de los modelos. En la mayoria de los casos, las
métricas AUC y F1 score se mantuvieron similares o presentaron disminuciones marginales. El
unico modelo que mejord las métricas a nivel general con la rejilla fue el Random Forest RUS,
sin embargo, esta mejora es marginal de aproximadamente un punto en cada métrica, por lo que
se puede decir que fue una mejora homogénea y equilibrada, sin generar grandes beneficios
respecto a las métricas sin optimizacion que ya se encontraban en un punto cercano al éptimo.
Por su parte, el modelo Random Forest ROS presentd una mejora significativa en la métrica
Recall pasando de 0.57 a 0.71 no obstante, desmejord en proporcion similar la Precision pasando
de 0.69 a 0.58. Lo anterior indica que, el modelo tuvo un cambio a ser mas sensible en la
deteccion de morosos, pero sacrifico la precision y exactitud aumentando los falsos positivos.

Esto en un contexto de riesgo de crédito es positivo siempre y cuando la empresa sea adversa o
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con perfil de riesgo bajo a la morosidad, que en el caso de Rena Ware, su apetito de riesgo es mas
elevado. Finalmente, con el modelo Random Forest Smote, la optimizacion no representa
beneficios y genera una degradacion general del modelo.

A nivel general se puede concluir que, los modelos iniciales se encontraban cercanos a un
punto 6ptimo de configuracion y que la optimizacion adicional no aportd beneficios relevantes en
la deteccion del incumplimiento manteniendo equilibrio en precision y exactitud. Sumando a ello
que, para la aplicacion de la optimizacion se aumento la complejidad del modelo y el consumo
computacional, se considera mas adecuado el uso de los modelos sin optimizacion, por su
equilibrio entre simplicidad, flexibilidad para realizar ajustes y desempefio.

A continuacion, se muestran los resultados de la optimizacion por cada modelo mas a

detalle destacando la configuracion de los hiperparametros:

Random Forest RUS optimizado

Hlustracion 15. Métricas e hiperparametros del modelo Random Forest RUS con optimizacion

clf__max_depth: 20 Accuracy: 0.7559
clf__max_features: sqgrt Precision: 0.5781
clf _min_samples_leaf: 1 Recall: 0.7493
clf__min_samples_split: 10 F1 Score: 0.6527
clf_n_estimators: 600 AUC ROC: 0.8345

TN=1249, FP=397, FN=182, TP=544

Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.

Para el caso de este modelo, como se evidencia en la Ilustracion 15 hay una mejora menor
en las métricas Accurancy, Precision, Recall y F1 de un punto aproximante para cada una,
respecto al modelo sin optimizacion. En cuanto a los hiperpardmetros, indican que el modelo

optimo utiliza un bosque grande de 600 arboles, con una profundidad moderada alta de 20, nodos
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que se dividen cuando contienen suficientes observaciones (minimo 10) y hojas muy especificas

(1 muestra). Ademas, emplea la seleccion aleatoria de variables tipica del Random forest sqrt.

Si bien hubo una mejora esta no es significativa es comparacion a las métricas del modelo
inicial y el consumo computacional de este método es considerablemente mas alto en

comparacion al primer modelo.

Random Forest ROS optimizado

Ilustracion 16. Métricas e hiperparametros del modelo Random Forest ROS con optimizacion.

Accuracy: 0.7572

clf__max_depth: 10 Precision: ©.5845
clf  max_features: sqgrt Recall: 0.7149
clf_min_samples_leaf: 1 F1 Score: 0.6431
clf min_samples split: 5 AUC ROC: 0.8335
clf__n_estimators: 200 TN=1277, FP=369, FN=207, TP=519

Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.

En el caso del modelo Random Forest ROS optimizado los resultados desmejoraron en
comparacion al modelo inicial en las métricas Accurancy, Precision y AUC. Unicamente
mejoro en las métricas Recall pasando de 0,57 a 0,71 y el F1 de 0,63 a 0,64 (ver Ilustracién
16). Este modelo mostrd una configuracion con arboles de profundidad moderada (10 niveles),
seleccion aleatoria de variables sqrt y pardmetros que permiten capturar patrones relevantes
sin sobre ajustar, asi como un bosque total de 200 arboles. Con esta optimizacion el modelo se
volvio mas sensible a la deteccion de morosos, pero sacrifico sensibilidad y precision.

Random Forest Smote optimizado
Para el modelo Random Forest Smote optimizado, los resultados muestran:

Hlustracion 17. Métricas e hiperparametros del modelo Random Forest Smote con optimizacion.
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clf  max_depth: 20 Accuracy: 08.7799

clf max_features: sqgrt Precision: ©.6656
clf _min_samples_leaf: 1 Recall: 0.5647
clf__min_samples_split: 5 F1 Score: 0.6110
clf_ n_estimators: 150 AUC ROC: 0.8262

TN=1440, FP=206, FN=316, TP=410

Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset.

Se evidencia en la Ilustracion 17 que todas las métricas de desempefio Accurancy,
Precision, Recall, F1 y AUC en este modelo desmejoraron en comparacion del modelo
inicial.

A nivel general la comparacion entre los modelos Random Forest sin optimizacion
(Ilustracion 12) y los modelos en sus respectivas ajustadas mediante método de la rejilla
(Ilustraciones 15, 16 y 17) evidencian que, los modelos iniciales ofrecen un desempefio
solido considerando las diferentes métricas de desempefio que son competitivas y con
buenos resultados destacandose valores de F1 entre 0.62 y 0.64 y AUC superiores a 0.83, lo
que refleja su capacidad de clasificar y su equilibrio entre precision y sensibilidad. Con la
optimizacion, si bien algunos modelos lograron ajustes en parametros internos, estos
cambios no reflejaron mejoras significativas en las métricas de desempefio, al contrario, en
la mayoria de los modelos el rendimiento disminuyo, lo que sugiere que los modelos
originales ya se encontraban cercanos a un punto 0ptimo de funcionamiento e
hiperparametros por lo que, se concluye que la optimizacion adicional no aport6 beneficios

adicionales relevantes para la prediccion del riesgo de incumplimiento.

5. Capitulo V. Discusiones
Dados los resultados obtenidos con los modelos implementados (Regresion Logistica y

Random Forest) y diferentes técnicas de balanceo (sin balanceo, class weight, RUS, ROS y
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Smote) en donde se evidencia que lograron un desempefio positivo con métricas AUC entre 0.76
y 0.84 y valores de F1-score entre 0.44 y 0.64 se puede observar que, los hallazgos se alinean con
la literatura revisada. Estudios previos coinciden en que tanto los modelos tradicionales como los
basados en aprendizaje automatico pueden ofrecer resultados sélidos, dependiendo del tipo de
datos y del balance aplicado.

Autores como (Baesens et al., 2003) realizaron una amplia comparacion de algoritmos de
clasificacion aplicados al score crediticio y concluyeron que, si bien los modelos avanzados como
las redes neuronales superan en desempefio a los modelos tradicionales, la Regresion Logistica
mantiene su utilidad por su claridad en la interpretacion de la informacion. Los resultados
obtenidos para el caso de Rena Ware se alinean con este planteamiento ya que, aunque la
Regresion Logistica no fue mejor modelo que el Random Forest, si es aceptable para el contexto
de riesgo de crédito y obtuvo valores AUC de desempefio aproximados de 0.76.

Por su parte (Coser et al., 2019) compararon diferentes algoritmos aplicados a una base de
datos desbalanceada y encontraron que el modelo Random Forest ofreci6 el mejor rendimiento.
En el caso de los modelos implementados en la presente tesis investigativa, el Random Forest
none (sin balanceo) obtuvo excelentes resultados, casi cercados a los modelos Random Forest
RUS, ROS y Smote, con valores de Accurancy 0.80, Precision 0.78, Recall 0.49, F-1 0.60 y AUC
de 0.84. Su diferencia con los tres modelos mejores fue su Recall bajo que no favorece la
deteccion de Morosos. Lo anterior cobra sentido y alineacion con el hecho que el desbalance del
dataset es de mas del 60% hacia registros de No Morosos.

De igual forma (Li & Wu, 2024) evaluaron el rendimiento de modelos de aprendizaje
automatico encontrando que el Random Forest alcanzé una precision del 88% y un AUC de 0.93,
ademads de destacar la importancia de variables como edad y experiencia laboral. Los resultados

obtenidos en Rena Ware concuerdan con estas conclusiones ya que, el Random Forest fue el
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mejor modelo con métricas AUC superiores a 0.82 y Precision promedio de 70%. Asi mismo, las
variables Edad, Ingresos y Puntaje demostraron una alta-moderada incidencia sobre la
probabilidad de incumplimiento. Esto refuerza la consistencia del patroén de variables influyentes
en el contexto de riesgo de crédito independiente de la base de datos.

En el contexto colombiano, Echeverri Valdes (2006) destaco la relevancia de variables
operativas como los dias de mora y valor del crédito para anticipar el incumplimiento, mientras
que (Angarita Villamizar & Marin Guerra, 2019) encontraron que, aunque los modelos de arboles
como Random Forest superaban en desempefio a los métodos tradicionales, la Regresion
Logistica ofrecia un equilibrio dptimo entre interpretabilidad y precision. En la investigacion de
Rena Ware se observa una tendencia similar dado que, el Random Forest result6 ser superior en
deteccion de Morosos pero la Regresion Logistica, aunque tuvo menor precision, ofrece
rendimiento competitivo entre Recall y F-1 lo que puede indicar que es un modelo menos
sensible al sobreajuste.

Ahora bien, desde una perspectiva conceptual, esta investigacion se puede contextualizar
a partir de los enfoques tedricos que fueron revisados dentro del marco teorico los cuales abordan
de manera general, las dinamicas que presenta el mercado relacionadas con el riesgo crediticio y
el comportamiento de pago de los clientes. Estos enfoques han sido utilizados en la literatura para
describir las problematicas que presentan las compaiiias y en especial Rena Ware de Colombia,
asociadas a la disponibilidad de informacion, la toma de decisiones bajo incertidumbre de
cumplimiento por parte de los clientes y la gestion del riesgo en operaciones de crédito.

Para el caso de Rena Ware de Colombia, el uso de variables demogréficas y crediticias,
asi como la aplicacion de modelos de clasificacion, permiten identificar de una manera mas

oportuna los perfiles con mayor probabilidad de incumplimiento.
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No obstante, es importante precisar que en el presente estudio los enfoques tedricos
revisados solamente cumplen una funcion de referencia conceptual para contextualizar el
fendmeno analizado, sin que los resultados obtenidos pretendan contrastar o validar dichos
marcos teoricos. En consecuencia, los hallazgos se interpretan desde un enfoque aplicado,
orientado al fortalecimiento de la gestion preventiva del riesgo crediticio y a la toma de
decisiones.

Asimismo, la investigacion realizada valida también la eficacia del uso de técnicas de
balanceo y depuracion de variables en bases de datos, considerando que, la eliminacion de
variables categdricas que no aportaban mucho al desempefio de los modelos (ej. Departamento y
Ciudad) y la eliminacion de variables por colinealidad (ej. Valor de la compra, Valor de Cuota
inicial) permitié mejorar las métricas generales demostrando la importancia de la seleccion de
variables y la reduccion de dimensionalidad.

Finalmente, desde el punto de vista del negocio, los resultados reafirman que el modelo
Random Forest, especificamente Random Forest con técnica de balanceo Smote, es la alternativa
mas adecuada para el contexto de Rena Ware de Colombia. Esto, dada su capacidad de deteccion
de morosos sin incurrir en sobreajustes. Su implementacion en los procesos de aprobacion de
contratos permitira clasificar las solicitudes de crédito de manera preventiva con el fin de
identificar los casos con mayor probabilidad de incumplimiento y asi, fortalecer la gestion del
riesgo y de cartera de la compaiiia.

Adicionalmente, la aplicacion del método de rejilla para optimizacion de hiperparametros no
represento una mejora significativa en los resultados de los modelos, por el contrario, en varios
casos desmejoro las métricas de desempeio y la capacidad computacional requerida para su

implementacion fue considerablemente elevada en comparacion a los modelos sin optimizacion.

67



Ahora bien, es importante mencionar que el desempefio de los modelos se basa en la
informacion demografica y crediticia con la que se disponia a un corte especifico, por lo que los
resultados pueden verse afectados por variables no observadas y que no fueron incluidas en el
analisis, como condiciones macroecondémicas o el comportamiento de pago de los clientes en un
rango de tiempo mas amplio. En este sentido, futuras investigaciones podrian incorporar este tipo
de informacion como apoyo a la toma de decisiones, con el fin de mejorar y fortalecer la
capacidad predictiva de los modelos en escenarios que son cambiantes.

Adicionalmente, los hallazgos obtenidos tras la elaboracion de esta investigacion pueden
resultar utiles para otras companias del sector real de venta directa que, como Rena Ware,
otorgan crédito directo a sus clientes y enfrentan desafios similares en la gestion de su cartera y el
riesgo crediticio. En particular, empresas que cuentan con informacion limitada de sus clientes,
que no se encuentren bancarizados o compafias con procesos de evaluacion crediticia poco
estructurados podrian beneficiarse de la implementacion de modelos de clasificacion basados en
variables demograficas y crediticias observables.

En este contexto, la experiencia del caso Rena Ware sugiere que el uso de modelos como
Random Forest, acompafiado de técnicas de balanceo como ROS, RUS y Smote y una adecuada
seleccion de variables, puede apoyar a empresas del mismo sector o similares para la
identificacion temprana de posibles incumplimientos de clientes y toma de decisiones
informadas, con el fin de contribuir a mejorar la identificacion de perfiles de riesgo y la gestion

preventiva de la cartera.
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6. Capitulo VI. Conclusiones

El desarrollo de esta investigacion permitio analizar de manera integral las variables que
inciden en el incumplimiento de pagos de los créditos otorgados por Rena Ware de Colombia,
confirmando que el uso de modelos de clasificacion es una herramienta eficaz para prevenir y
anticipar riesgos crediticios y fortalecer la gestion de cartera.

A partir de los resultados obtenidos se evidencia que los objetivos planteados en este
proyecto se cumplieron satisfactoriamente. La caracterizacion del comportamiento de la cartera
de créditos de Rena Ware se realizé mediante un analisis descriptivo y exploratorio que permitié
identificar las principales tendencias demograficas y financieras de los clientes. Se logré
identificar que la mayoria de los créditos corresponden a mujeres en rangos de edad entre 38 y 67
aflos, pertenecientes a estratos medios (3 y 4), con montos financiados inferiores a cuatro
millones de pesos y ubicados principalmente en el departamento de Santander, Norte de
Santander y Bogota. Lo anterior es acorde al tipo de producto que Rena Ware comercializa
(utensilios de cocina) y permitié comprender la estructura real de la cartera (69.4% No morosos y
30.6% Morosos) y su concentracion por perfil de cliente.

Con relacién a la implementacion de modelos de clasificacion para predecir el
incumplimiento de pagos y su comparacion en desempeiio, se aplicaron los modelos de
Regresion Logistica y Random Forest sobre la base de datos sin balancear y con diferentes
técnicas de balanceo (class_weight, RUS, ROS y Smote) dando como resultado que ambos
modelos y técnicas lograron métricas aceptables con AUC entre 0.76 y 0.84 y F1-score
superiores a 0.44, lo que demuestra su capacidad predictiva y su coherencia con la literatura

revisada.
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El modelo Random Forest fue sin duda el mejor modelo y las técnicas de balanceo RUS,
ROS y Smote son las que tienen mejor equilibrio entre métricas: AUC promedio de 0.835, Recall
de 0.628, Accurancy de 0.777 y F-1 score promedio de 0.632. Aunque finalmente para el
contexto de Rena Ware, el modelo que mejor se adapta es el Random Forest con balanceo Smote
por su capacidad de deteccion de Morosos sin ser radical y adverso al riesgo.

Por otro lado, con relacion a las variables mas determinantes del incumplimiento se
destacan el Puntaje crediticio en primer lugar, seguido del % de Cuota inicial, Tasa efectiva
anual, Saldo a financiar, Ingresos totales, Edad, Numero de Cuotas, Total créditos abiertos,
Estrato y Genero. Esto nos indica que ademas de haber coherencia con la literatura estudiada, las
caracteristicas sociodemograficas y crediticias influyen en el comportamiento de pago de los
clientes siendo notorio que las variables demograficas son de menor relevancia que las
crediticias. Aunque el estrato tiene cierta relacién con el comportamiento de pago, su influencia
en comparacion a variables estrictamente crediticias es menor y debe interpretarse como una
variable contextual asociada a condiciones de vivienda, mas no como un indicador directo de
ingresos del cliente.

En el aspecto metodologico, la investigacion nos permitid validar técnicas efectivas para
el tratamiento de bases de datos desbalanceadas, demostrando que, en este contexto, las técnicas
Random Oversampling (ROS), Random Undersampling (RUS) y Smote, ofrece mejores
resultados que la ponderacion por clases (class_weight). También, la depuracion de variables
categoricas no relevantes y variables con colinealidad permitié mejorar las métricas globales de
los modelos, confirmando que la seleccion de variables es clave para fortalecer la precision y

evitar el sobreajuste.
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Ahora, en cuanto a las teorias, los hallazgos de la investigacion son consistentes con la
literatura revisada, al mostrar que los modelos aplicados permiten reducir la incertidumbre que se
asocia al comportamiento de los clientes y apoyan la identificacion de perfiles de alto riesgo
desde un enfoque aplicado, en linea con lo revisado en la literatura sobre informacion asimétrica,
seleccion adversa y el riesgo moral. De igual forma, estos resultados permiten comprender desde
una perspectiva conceptual las dinamicas de riesgo presentes en la relacion entre la empresa y sus
clientes, en la medida en que se puede apoyar a una gestion preventiva del riesgo y ayudan a la
empresa a anticipar acciones de los clientes y reducir los riesgos mediante una gestion preventiva
del riesgo crediticio.

Podemos concluir que la presente tesis de investigacion logré cumplir los objetivos
planteados y demostré que la combinacion de técnicas estadisticas, modelos de clasificacion y
técnicas de balanceo pueden ser una herramienta efectiva para predecir el incumplimiento de
pagos y optimizar la gestion de cartera en compaifiias que otorgan crédito directo y buscan
fortalecer sus procesos de evaluacion y gestion de cartera., como es el caso de Rena Ware. La
metodologia propuesta, puede ser adaptada a contextos empresariales con caracteristicas
similares, siempre que se disponga de informacion basica demografica y crediticia de los clientes.
Los resultados obtenidos confirman que la analitica de datos puede convertirse en un pilar
estratégico para empresas que otorgan crédito directo, como Rena Ware de Colombia, al permitir
decisiones mas informadas, preventivas y oportunas en un entorno empresarial que requiere data
para toma de decisiones.

Finalmente, se concluye que la aplicacion del método de la rejilla para la optimizacion de
hiperparametros no siempre garantiza mejoras en el desempeno de los modelos, por lo que su
aplicacion debe evaluarse en funcion del costo computacional que implica y del beneficio real

obtenido. Lo anterior considerando que en varios casos los modelos Random Forest al aplicar
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método de la rejilla, desmejoraron las métricas de desempefio y en el caso de mejora, que fue el
modelo Random Forest RUS, la mejora no fue significativa dado que fue de un punto
aproximadamente en cada métrica. Lo anterior corrobora que, los modelos Random iniciales
estan configurados con parametros apropiados que permite tengan una capacidad discriminativa

buena y un equilibrio entre precision y sensibilidad.
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