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Resumen

Esta revision analiza una selecciéon de articulos cientificos sobre la implantaciéon de
sistemas de evaluacion del riesgo de crédito para identificar las soluciones existentes, las mas
acertadas y las limitaciones y problemas en su desarrollo. Se adopt6 la declaracién PRISMA
del siguiente modo: se formularon las preguntas de investigacién, se definieron los criterios
de inclusién, se seleccionaron las palabras clave y se disenié la cadena de busqueda. Por
ultimo, se calcularon varios estadisticos descriptivos de los articulos seleccionados. En los
estudios seleccionados se identificaron 31 soluciones, entre métodos, modelos y algoritmos.
Algunos de los modelos més utilizados se basan en técnicas de Inteligencia Artificial (IA),
especialmente Redes Neuronales y Bosques Aleatorios. Se concluyé que las Redes Neuronales
son las soluciones mas eficientes, con precisiones medias superiores al 90 %, pero su
desarrollo puede tener limitaciones. Estas soluciones deben implementarse teniendo en
cuenta el contexto en el que se van a emplear.

Palabras clave
Evaluacion crediticia, riesgo de crédito, soluciones tecnoldgicas, aprendizaje automatico,
algoritmos.

Abstract

This review analyzes a selection of scientific articles on the implementation of Credit Risk
Assessment (CRA) systems to identify existing solutions, the most accurate ones, and
limitations and problems in their development. The PRISMA statement was adopted as
follows: the research questions were formulated, the inclusion criteria were defined, the
keywords were selected, and the search string was designed. Finally, several descriptive
statistics of the selected articles were calculated. Thirty-one solutions were identified in the
selected studies; they include methods, models, and algorithms. Some of the most widely used
models are based on Artificial Intelligence (Al) techniques, especially Neural Networks and
Random Forest. It was concluded that Neural Networks are the most efficient solutions, with
average accuracies above 90 %, but their development can have limitations. These solutions
should be implemented considering the context in which they will be employed.

Palabras clave
Credit assessment, credit risk, technology solutions, machine learning, algorithms.
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1. INTRODUCCION

El riesgo crediticio se puede definir como la clasificacion o evaluacién que se realiza a una
persona que presenta una solicitud de crédito a una entidad bancaria. Estos sistemas tienen
como funcién principal afrontar el problema de clasificacién del cliente en funcién a su
comportamiento o historial creditico [1] y varian en funcion a las variables que se deseen
considerar dentro del proceso de evaluacién de riesgo como cuentas morosas, el saldo de otros
préstamos, caracteristicas de las cuentas personales, los ingresos mensuales y datos
demograficos, como la edad y el estado civil [2]. Este problema ha estado presente desde hace
muchos anos, pero, mas recientemente y debido a la pandemia del Covid-19, esta
problematica ha incrementado significativamente debido al gran numero de solicitudes
presentadas, esto a causa de que muchas personas recurrieron a solicitar créditos bancarios,
muchas de las cuales contaban con un pésimo historial crediticio o simplemente solicitaban
montos superiores a los que podrian devolver, debido a ello la evaluacién pertinente ante el
riesgo de impago del cliente presenta deficiencias que generan pérdidas a las entidades
debido al gran numero de deudores y, a pesar de la paulatina vuelta a la normalidad el
numero sigue en aumento, por lo cual se genera la necesidad de desarrollar diversas y mas
eficientes soluciones a fin de minimizar las pérdidas [3].

Todo lo anterior mencionado, describe la problematica encontrada con respecto a la
evaluacion de riesgo crediticio, por tanto, la adopcion de nuevas y rentables tecnologias que
permitan que dichos sistemas pueden ser implementados, permitiria a estas entidades lograr
contar con un sistema de soporte en la toma de decisiones para el otorgamiento de los créditos
financieros que se les pueda solicitar [4]. Es en este sentido donde los sistemas de evaluacién
de riesgo crediticio surgen como alternativa viable para mejorar los procesos de evaluacion
para el otorgamiento de crédito, se ha comenzado a desarrollar cada vez mas rapido,
diferentes sistemas de evaluacién de riesgo crediticio aplicando muchas de las tecnologias
disponibles en la actualidad, muchos de los bancos se encuentran desarrollando sistemas
propios basados en sus propios criterios de seleccién a fin de reducir el porcentaje de
probabilidad de perdida frente a los préstamos que pueda solicitar un cliente o empresa [5].
Entre las soluciones més utilizadas se tiene a los sistemas de evaluacién de riesgo crediticio
los cuales estan basados en técnicas de inteligencia artificial y aprendizaje automatico que
analizan y seleccionan tendencias sobre los posibles candidatos a convertirte en deudores
potenciales [6]. Estas soluciones han demostrado ser eficientes, pero dependen de diferentes
factores: los datos requeridos, a los cuales muchas veces no tiene acceso todas las entidades
financieras sobre todo las microfinancieras y no contemplan variables tales como factores
demograficos que mejorarian los resultados de los sistemas, los estandares, los cuales
actualmente no son exigidas para definir el tratamiento de datos como soluciones. A partir
de las soluciones de evaluacién de riesgo crediticio se busca mejorar los procesos de
evaluacién y con ello reducir las pérdidas econémicas para las entidades [7].

Estos procesos de evaluacion de riesgo crediticio pueden desarrollarse utilizando métodos,
modelos o algoritmos tecnolégicos que permitan realizar los procesos de prediccion y seleccion
[8]. Por medio de ellos, se trata de crear modelos computacionales que representen los
procesos de seleccion de clientes para el otorgamiento de créditos financieros que realizan los
bancos actualmente a fin de brindar un enfoque mas claro y con mejores resultados [9]. El
funcionamiento de estas herramientas de evaluacién se basa en la aplicacién de diversos
modelos estadisticos, dependiendo de la complejidad de la evaluacion.

Estos modelos estadisticos son empleados para el tratamiento de los datos siendo el
modelo SMOTE (por sus siglas en inglés) el mas utilizado dentro de los sistemas de
evaluacion [10]-[12], el modelo se basa en la aplicacién de algoritmos y procesos matematicos
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para la generacion artificial de muestras sintéticas, es decir, muestras artificiales generadas
a partir de las caracteristicas de las muestras originales de las clases evaluadas, permitiendo
generar muestras mas generales y mas equilibradas para su tratamiento [13]. Ademas del
modelo mencionado, la eficiencia de cada tipo de modelo estadistico varia en funcién al
enfoque y al modelo que desarrollan los investigadores, los cuales desarrollan sus propias
medidas de eficiencia con la cual evalian cada uno de los aspectos que se crea conveniente
[14]. Ademas de ello, dichos procesos de evaluacién pueden variar dependiendo de la entidad
financiera y de los modelos financieros que estas utilicen, esto debido a que las variables con
las que las entidades miden el nivel del riesgo pueden cambiar dependiendo del enfoque que
la entidad requiera [15].

Por otro lado, en el desarrollo de sistemas de evaluacién de riesgo crediticio se destaca el
uso de técnicas de inteligencia artificial para el procesamiento y clasificaciéon de los datos,
sustituyendo el andlisis humano con la finalidad de mejorar la precisiéon y rapidez con la que
son evaluados. Estos sistemas clasifican en base a predicciones el nivel de riesgo asociado al
otorgamiento de créditos financieros evaluando diversas variables como: factores econémicos,
factores sociales, factores demograficos, factores financieros, etc. [16].

Los sistemas de evaluacién de riesgo crediticio aparecieron a comienzos de los anios 2000
con el desarrollo de nuevas tecnologias y con la necesidad de las financieras de contar con un
sistema de informacién capaz de realizar dicha evaluacién, inicialmente se desarrollaron
sistemas basados en algoritmos y técnicas estadisticas con base de modelos financieros a fin
de determinar deudores potenciales [17]. Con el tiempo aparecieron los sistemas basados en
Aprendizaje Automatico, los cuales evolucionaron a modelos de inteligencia artificial
haciendo uso de técnicas de Big Data para el procesamiento de grandes bases de datos
necesarias para un mejor resultado de evaluacion [18].

La implementacién de sistemas de evaluacion de riesgo crediticio involucra, adema4s, el
uso de diversos modelos financieros los cuales deben ser comparados y validados con las bases
tedricas necesarias a fin de generar soluciones confiables, estas soluciones ademads involucran
modelos estadisticos para el tratamiento de grandes cantidades de datos, ello se requiere
para mejorar los procesos de implementacién de los sistemas a fin de mejorar continuamente
el desarrollo de estas soluciones [19].

La literatura especializada recomienda para la implementacién de estos sistemas el uso
y aplicacion de técnicas de Aprendizaje Automatico (Machine Learning), sobre todo
algoritmos basados en Random Forest debido a su nivel de prediccién teniendo en cuenta
diversos factores, también se determinan técnicas de inteligencia artificial, siendo las
soluciones mas utilizadas las basadas en redes neuronales que combinan tanto algoritmos
estadisticos como procesos algoritmicos. Ademas, la literatura hace referencia a tener en
cuenta la parte del hardware el cual debe ser adecuado dependiendo del nivel requerido para
ejecutar el procesamiento de los algoritmos [20].

Para la implementacién de estos sistemas es necesario contar con modelos que determinen
las variables que se requieren evaluar, pero la mayoria de los trabajos revisados describe
pocas soluciones donde se muestra la logica de la evaluacién crediticia. Ademas, existe poca
informacién acerca de las limitaciones asociadas a la implementacién de estos sistemas.

Para el desarrollo del tema de estudio se plantean 4 preguntas de investigacion orientadas
a determinar los métodos, modelos y algoritmos empleados en sistemas de evaluacién de
riesgo crediticio, la eficiencia de cada uno de ellos, los modelos para la 1légica de la evaluacién,
y las limitaciones que estan presentes en el desarrollo de los sistemas de evaluacién de riesgo
crediticio.

Se requiere conocer las diferentes soluciones utilizadas en la construccién de sistemas de
evaluacidn crediticia que han demostrado una mayor eficiencia en sus resultados, de igual
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manera se pretende conocer y analizar las limitaciones y problemas asociadas al desarrollo
de sistemas de evaluacién.

El presente trabajo desarrolla una revision sistematica de literatura basada en la
declaraciéon PRISMA, la cual nos brindan los parametros para realizar de manera organizada
y sistematica el conocimiento relacionado al tema de investigacién [21].

La revision sistematica de literatura identifica 41 soluciones mas utilizadas en la
implementacién de estos sistemas de evaluacién, de los cuales 10 son técnicas basadas en
modelos financieros, también se determinaron 3 limitaciones o problemas que pueden surgir
durante el desarrollo de la implementacién, uno de ellos de caracter significativo que debe
ser tomado en consideracion una vez terminado el proceso de implementacion.

El trabajo esta organizado de manera jerarquica, el primer apartado muestra la
introducciéon del trabajo seguido el estado del arte, el segundo apartado desarrolla la
metodologia de la revision sistematica de literatura y presenta el analisis estadistico de los
datos recabados, el tercer apartado presenta los resultados a las preguntas de investigacion
planteadas en la revisién, y en el tltimo apartado se presentan las conclusiones de la revision
seguido por la respectiva bibliografia.

2. METODOLOGIA

Para la realizacién de la presente revisiéon se emplea la metodologia PRISMA con la
finalidad de estudiar todo los conocimientos e investigaciones relacionadas con el tema de
investigacién. Esta metodologia busca brindar a los investigadores un marco de referencia
con la finalidad de desarrollar la revision sistematica de una manera correcta y que sea
aceptada por toda la comunidad cientifica. De igual manera, la metodologia PRISMA permite
a los investigadores contar con pasos disefiados para la realizacién de su revisién sistematica
de literatura, permitiendo determinar objetivos, criterios de elegibilidad, resultados y
conclusiones [21]. Empleando los pasos PRISMA, se determiné el protocolo bajo el cual se
desarrollara la revisién. En dicho protocolo se detalla utilizar 17 pasos de la metodologia.

Ademas de ello, se determinaron los objetivos de la revisién a fin de poder obtener y
abarcar toda la informacién necesaria para el desarrollo de la investigacién. Como se puede
ver en el Tabla 1, se determinaron 4 objetivos y 4 preguntas de investigacién para la revisién
sistematica basado en el formato PICO proporcionado por la metodologia PRISMA, este
formato es una normativa que ofrece la metodologia PRISMA para la formulacién de
preguntas de investigacién donde la P significa poblacién o problema, I significa Intervencién,
la letra C de Comparacién o Criterio y, por ultimo, O de Resultado, traducido al espanol de
la palabra Outcome [21]. El primer objetivo es de caracter cuantitativo ya que sé determiné
con la finalidad de conocer y contabilizar el total de métodos, modelos o algoritmos empleados
en la implementacion de sistemas de evaluacién de riesgo crediticio; los otros 3 objetivos son
de caracter cualitativo ya que determinan cuales son los modelos, métodos y algoritmos mas
eficientes, asi como también determina los problemas o limitaciones que pueden surgir
durante la implementacion del sistema de evaluacion de riesgo crediticio. A partir de los
objetivos establecidos para la revision sistematica, se plantearon las preguntas de
investigacién con la finalidad de brindar una respuesta a los objetivos planteados.
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Tabla 1. Objetivos de la RSL. Fuente: elaboracién propia.

Objetivo de investigacion Preguntas de investigacién Tipo
Determinar los métodos, modelos y algoritmos  ;Qué métodos, modelos y algoritmos
utilizados en las implementaciones de son utilizados por los sistemas de Cuantitativa
sistemas de evaluacion de riesgo crediticio. evaluacién de riesgo crediticio?

(Qué métodos, modelos y algoritmos

Determinar los métodos, modelos y algoritmos L.
son los més eficientes para la

mas eficientes para las implementaciones de implementacién de un sistema de Cualitativa
sistemas evaluacién de riesgo crediticio. plemer . RSP
evaluacién de riesgo crediticio?

Identificar cudles son los modelos de riesgo :Qué modelos de riesgo crediticio
crediticio que utilizan las entidades o . g o Cualitativa
bancarias utilizan las entidades bancarias?

. S ,Qué problemas o limitaciones
Determinar las limitaciones o problemas que ¢Quép . .

. . . pueden surgir al implementar un o

pueden surgir al implementar un sistema de Cualitativa

sistema de evaluacién de riesgo

evaluacién de riesgo crediticio. o
crediticio?

Se prosiguié definiendo la cadena de busqueda, identificandose tres conjuntos de
btsqueda. El primer conjunto involucra los términos relacionados a la implementacion de un
sistema, es decir los métodos, modelos, algoritmos y tecnologias. El segundo conjunto de
términos esta relacionado al problema que se trata en la investigacién, es decir riesgo
crediticio o evaluacion de riesgo crediticio. Para el ultimo conjunto de términos se tomé en
cuenta lo que se busca realizar para dar soluciéon el problema, es el caso del tema de
investigacién se considera las palabras sistema, implementacion y software. Tomando en
cuenta esos tres conjuntos de términos se determina la siguiente cadena de busqueda:
(methods OR models OR algorithms OR technologies) AND (“credit risk” OR “credit risk
assessment”) AND (system OR implementation OR software).

Ademas, se determinaron seis criterios de inclusién, el primero criterio hace referencia al
idioma en el que se publica el articulo, para la revisién solo se tendra en cuenta todos los
articulos que hayan sido publicados en inglés dado que es en este idioma donde se publican
articulos aceptados por la comunidad cientifica. De igual manera el segundo criterio de
inclusién hace referencia al afio de publicacién de los articulos, dado que solo tendran en
consideracién articulos publicados entre los afios 2018 y 2022, a fin de contar con articulos
de anios recientes. Ademas, solo se incluiran articulos que se encuentren en estado terminado
y estén en bases de datos indexadas, a fin de garantizar la legitimidad de los articulos.
Finalmente, se determiné que solo se incluirdn los articulos que traten los temas de
implementacién de sistemas de evaluacién de riesgo crediticio. Todo ello se presenta en la
Tabla 2.

Tabla 2. Criterios de inclusion y exclusién. Fuente: elaboracion propia.

Criterios de inclusion Criterios de exclusién

Articulos publicados en inglés Articulos publicados en afios anteriores al 2018

Articulos publicados entre los afios 2018 y 2022 Articulos publicados en idiomas que no sean

inglés
Articulos de investigacién que se encuentren Articulos de revision de literatura, metaanalisis
terminados o incompletos

Articulos poco relacionados con la
implementacién de evaluacién de riesgo
crediticio

Articulos publicados en bases cientificas
indexadas

Articulos acerca evaluacién de riesgo crediticio Articulos sin DOI

Articulos acerca de la implementacion de
evaluacién de riesgo crediticio

Pagina 6 | 22



F. E. Tadeo Espinoza et al. TecnoLdgicas, Vol. 26, nro. 58, e2679, 2023

Una vez definida la cadena de btsqueda y los criterios de inclusién y exclusion, se comenzo
con la busqueda de los articulos, para ello se hizo uso de 3 bases de datos de articulos
cientificos: Scopus, IEEExplore y ResearchGate, las cuales fueron utilizadas por el acceso
gratuito a los articulos revisados. La busqueda se realizé el dia 13 de septiembre del 2022,
eligiendo unicamente articulos de investigacién en dichas bases de datos.

En la btisqueda inicial se identificaron un total de 2285 articulos en las bases de datos
definidas, de los cuales se excluyeron 88 por encontrarse duplicidad, ademas, se eliminaron
1860 articulos ya que estos no cumplian con los criterios de inclusién determinados,
resultando en un total de 337 articulos. De los cuales quedaron 182 en Scopus y 117 en
IEEExplore y 38 en ResearchGate, para los cuales se realiz6 un analisis por el titulo y por el
resumen priorizando que se tenga relacién con el tema de investigacién, quedando al final
71 articulos en Scopus, 17 en IEEExplore y 16 en ResearchGate. Finalmente se realiza un
estudio considerando los textos completos y evaluando su relacion con el tema de
investigacién, con ello se excluyeron 35 articulos resultando en un total de 69 articulos. Todo
el proceso descrito se encuentra representado en la Figura 1. Ademas, como parte de la
metodologia, debido a los criterios definidos y al acceso limitado a articulos de paga, se sefiala
que podria existir un sesgo al momento de presentar los resultados, debido a temas
financieros solo se tomaron en consideracién articulos de acceso gratuito, ademas de las
limitaciones de tiempo e idioma que se determinaron a la investigacién.

[ Identificacion de estudios a través de bases de datos y registros ]

J

=
=]
'E Registros identificados de: Registros eliminados antes del
5] . cribado:
= Bases de Datos (n=3) — - - o
= - - Registros duplicados eliminados
g Registros (n = 2285} in = 88)
=]
3 Registros tras eliminar citas Registros excluidos:
3 duplicadas ———| (n=288)
5 (n=2197)
Registros cribados (n = 337,

0 ( ) | Registros excluidos (n = 1860)
. !
2
2 Registros evaluados para su ) )

. - .| Reagistros excluidos por sus

é elegibilidad (n = 178) | [azones (n=74)

Numero de estudios incluidos en
sintesis cualitativa (n = 104)

Inclusion

Nimero de estudios incluidos en
sintesis cuantitativa (n = 69)

Figura 1. Diagrama de bisqueda segiin metodologia PRISMA. Fuente: elaboracion propia.

Pagina 7 | 22



F. E. Tadeo Espinoza et al. TecnoLdgicas, Vol. 26, nro. 58, e2679, 2023

A partir de la relacién de todos los articulos que fueron elegidos para la investigacién, se
desarrollaron una serie de graficas que buscan ilustrar las caracteristicas de los articulos que
fueron seleccionados. En la Figura 2 muestra el nimero de articulos seleccionados por afio
de publicacién. Puede observarse que 2021 es el afio con mayor nimero de publicaciones, con
un total de 26 articulos, seguido de 2022, que cuenta con 15 articulos. Esta informacién
muestra la tendencia de publicaciéon durante estos afios.

El grafico también incluye la distribucion de estos articulos en los cuartiles de revistas
cientificas presentados en la Figura 3. Utilizando la clasificacién realizada en el sitio web de
Scimago, cada revista se clasificé en los cuartiles desde Q1 hasta Q4. Los resultados muestran
que 33 articulos se publicaron en revistas Q1, 19 en journals de categoria Q2, 13 en journals
de categoria Q3 y finalmente 4 en journals de categoria Q4. Esta informacién proporciona
mas informacién sobre la calidad y el impacto de las fuentes de publicacién.

Articulos seglin afio de publicacion y cuartil del journal

35 Q1
30
2021
25
20 Q2
2022
15 Q3
2019 2020
10
2018
5 Q4
0 J—
Publicaciones por afio Publicaciones por cuartil

Figura 2. Cantidad de articulos publicados cada afio en el period seleccionado y clasificado por los cuartiles de
la revista. Fuente: elaboracién propia.

La Figura 3 muestra los participantes por pais, se identifica que el mayor ntimero de
investigadores provienen de China, con un total de 36 investigadores dedicados al campo de
estudio, seguido por la India con un total de 5 y por Estados Unidos y Reino Unido con un
total de 4.

Cantidad de Investigadores por Pais

1 111 1
11 m CHINA = PORTUGAL
GRECIA TAIWAN
B CANADA HINDIA
a ® MARUECOS = MEXICO
1 ® TUNEZ m CROACIA
36 = TAILANDIA ®ESTADOS UNIDOS
2 ® REINO UNIDO BRASIL
51 NORUEGA ITALIA
IRAN POLONIA
- m INDONESIA m BANGLADESH
E TURQUIA B SUECIA
4 B MALASIA W AUSTRALIA
EGIPTO ESPANA
LITUANIA SINGAPUR
1 1. 11 ALEMANIA
1 3
4

Figura 3. Autores clasificados por pais. Fuente: elaboracién propia.
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Para el desarrollo de la Tabla 3, se realizé6 un conteo del total de citaciones de cada
articulo, de los cuales en la tabla se clasificaron los 15 articulos con mayor numero de
citaciones, el cual demuestra que dichos articulos son los que resaltados en el campo de
investigacién que se esta desarrollando.

Tabla 3. Top 15 de articulos por numero de citaciones. Fuente: elaboracién propia.

Referencia Titulo Citaciones

[22] Forecasting SMES’ credi.t risk in supply chain finance with an enhanced hybrid 111
ensemble machine learning approach

23] Applica‘Fion of new dee;p genetic cascade ensemble of SVM classifiers to predict the 95
Australian credit scoring

[2] Predicting mortgage default using convolutional neural networks 67

[24] Enterprise credit risk evaluation based on neural network algorithm 48

7] A dynami.c credit risk assessment model with data mining techniques: evidence 43
from Iranian banks

[25] Loan.evalua.tion in P2P lending based on Random Forest optimized by genetic 41
algorithm with profit score

[26] SecureBoost: A Lossless Federated Learning Framework 40

[27] Credit risk modeling using Bayesian network with a latent variable 35

(28] Mu}ti-view ensembl.e lgarning based on distance-tg-model and adaptive clustering 33
for imbalanced credit risk assessment in P2P lending

[10] Big data analytics on enterprise credit risk evaluation of e-Business platform 32

[29] A novel classifier ensemble approach for financial distress prediction 31

[30] Automatic feature weighting for improving financial Decision Support Systems 22

31] Type-1 OWA Unballan(%ed Fuzzy L.inguistic Aggregation Methodology: Application 22
to Eurobonds Credit Risk Evaluation

[32] An e;onomic (.)rder' qua}ntity model under two-level partial trade credit for time 21
varying deteriorating items

[6] Utilizing historical data for corporate credit rating assessment 19

Total 660

La Figura 4 muestra los paises en los cuales los articulos seleccionados fueron publicados.
Se determind que 33 de los articulos seleccionados fueron publicados en China, seguido por
la India con 5 publicaciones.

Cantidad de articulos publicados por pais

35 100%
30 80%
25
20 60%
15 40%
10
5 20%
IIIIIIII____________
0%
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Figura 4. Cantidad de articulos publicados por pais. Fuente: elaboracién propia.
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En la Tabla 4 se observa todas las palabras claves rescatadas de los articulos cientificos
estudiados. Estas palabras se agruparon en: tecnologias, cadena de suministros y procesos
financieros. En el primer grupo se encontraron un total de 32 palabras clave relacionadas a
las tecnologias usadas para la implementacion de sistemas de riesgo crediticio, ademas, 22
palabras clave hacen referencia a procesos financieros relacionados a la evaluacién de riesgo
crediticio.

Tabla 4. Agrupacién de palabras clave. Fuente: elaboracién propia.

Grupo temaético Palabras clave

Machine learning, fuzzy random forest, Genetic algorithm, logistic regression, python
web framework2, Predictive intelligence, Deep multiple kernel classifier, Deep learning,
Optimal model, Data mining, EM algorithm, Deep neural network, Mixture model, Z-
Score Model, Internet of Things, RS-MultiBoosting, improved neural network, Random
Forest, explainable algorithms, Deep forest, fuzzy -clustering, Artificial Neural
Networks, random forest, support vector machine;, Firefly algorithm, SAW Method,
Oriented Fuzzy Number, artificial intelligence, Machine learning algorithms, Prediction
algorithms, XGBoost, CatBoost algorithm, Data mining, EM algorithm, Deep neural
network, Mixture model, Z-Score Model, Internet of Things, RS-MultiBoosting,
improved neural network, Random Forest, explainable algorithms.

Tecnologias

Gerente de cadena

de suministro Supply chain management, supply chain finance, supply chain financing.

Credit risk scoring, Credit risk, Credit scoring, Bankruptcy prediction, Banknote
authentication, Credit scoring, Optimal model, e-Business, Credit risk assessment,
Intelligent Manufacturing, Risk analysis, P2P lending, Peer-to-peer lending, Mortgage
default model, financial credit evaluation assessment, Internet finance, Federated
Learning, systemic risk, soft information, Credit scoring model, feature selection,
Feature selection.

Procesos financieros

Ademas de los pasos mencionados anteriormente y siguiendo los pasos de la metodologia
PRISMA, para el desarrollo de la revision se determind necesario realizar la extraccién de
datos, una vez que se seleccionaron los estudios relevantes, se procedi6é a la extraccién de
datos clave de cada articulo. Esto incluy6 informacién relevante sobre los métodos utilizados,
los resultados obtenidos y cualquier otra variable relevante para los objetivos de la revision.
La extraccion de datos se realizé de manera sistematica y siguiendo un protocolo predefinido.
Posteriormente, se llev) a cabo la sintesis de resultados. Los datos extraidos se sometieron a
un proceso de sintesis para identificar patrones, tendencias y conclusiones clave en la
literatura revisada. Esto permiti6 abordar los objetivos de investigacién y responder a las
preguntas planteadas de manera efectiva.

En paralelo, se realizé la evaluacién de la calidad de los estudios. La metodologia PRISMA
promueve la evaluacién critica de la calidad metodolégica de los estudios incluidos. Esta
evaluacion implica considerar factores como el disefio del estudio, el tamafio de la muestra,
la validez de los resultados y la presencia de posibles sesgos. La calidad de los estudios
seleccionados se tuvo en cuenta al interpretar los resultados. Cuando los estudios
seleccionados presentaron resultados comparables y suficientemente homogéneos, se
procedi6 al metaanalisis, que permitié combinar los datos y obtener estimaciones globales de
los efectos. Esto contribuyé a una evaluacién mas precisa de la evidencia disponible.
Finalmente, se llev a cabo una evaluacién continua de la heterogeneidad y el sesgo en los
estudios incluidos. Esta evaluacion constante permitié identificar posibles fuentes de
heterogeneidad y sesgo a medida que se avanzaba en la revisién, lo que contribuyé a una
Interpretacién més precisa de los resultados.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1 Pregunta de investigacion 1: ;Qué soluciones son utilizados por los sistemas de evaluacion

de riesgo crediticio?

Los sistemas de evaluacion de riesgo crediticio implementados en diferentes articulos
cientificos dan cuenta del uso de diversas soluciones informaticas, estas soluciones se dividen
en tres tipos; los métodos, modelos y algoritmos que son aplicados para estos sistemas, los
cuales cada investigador define en funcién al tema que desarrolla y al propdsito de su
investigacién. La Tabla 5 muestra todas las soluciones identificadas en los articulos
revisados.

Tabla 5. Soluciones utilizadas en la implementacién de sistemas de evaluacién de riesgo crediticio.

Fuente: elaboracion propia.

Referencia Soluciones Descripcién
Este método consiste en la aplicacién de un sobre muestreo de minorias
[18] SMOTE-PSO-LSSVM  sintéticas combinando la técnica SMOTE con el algoritmo de busqueda
gravitacional de optimizacién de enjambre de particulas (PSO).
Es un modelo de red jerarquica multicapa que consiste en realizar varias
33] CNN Model transfqrmaciones utilizande un banco de nﬁcleog, convolucionalﬁes.. El
procedimiento de convolucién ayuda en la extracciéon de caracteristicas
valiosas de puntos de datos que estan espacialmente conectados.
Este método es una version optimizada de la estructura de Deep Learning,
Deep Multiple Kernel el cual se centra en el uso de multiples ntcleos de procesamiento en lugar
[34] Classifi d la finalidad tar la ri de 1 tacién de 1
assifier e uno con la finalidad aumentar la riqueza de la representacién de las
caracteristicas.
Este algoritmo consiste en la combinacién del método de equilibrio aleatorio
[35] RB Genetic Algorithm adaptativo (RB) y el algoritmo XGBoost para la construccién de un modelo
de evaluacién de riesgo de crédito.
En este trabajo se presenta un sistema de aprendizaje adaptativo de filtrado
[36], [37] Algoritmo genético secuencial para la modelizaciéon del riesgo crediticio haciendo uso de
algoritmos genéticos para los patrones de preseleccionados.
SMOTE consiste en una técnica de sobre muestreo donde las muestras
[10] Algoritmo SMOTE sintéticas se generan para la clgse minoritaria. Este algoritmo ayuda a
superar el problema de sobreajuste planteado por el sobre muestreo
aleatorio.
Algoritmo de El algoritmo en este articulo fue disefiado para evitar el problema de las
optimizacién de particulas que caen en un minimo local en el proceso de optimizacién, se
[38] enjambre de utiliza para optimizar los parametros de SVM y la integracién de AdaBoost
particulas de como clasificador débil para construir un modelo integrado con buen
mutacién dinamica rendimiento en muchos aspectos.
Método de Red Este método consiste en una serie de redes que fueron creadas pensando en
[2], [39] Neuronal cémo funciona el cerebro, capaces de aprender en los diferentes niveles de
Convolucional abstraccion.
Este modelo consiste en que mientras que la estructura de BN modela las
[27] Red bayesiana con relaciones probabilisticas entre los factores que conducen al pago de los
una variable latente créditos, la variable latente permite representar diferentes clases de
distribuciones de probabilidad.
El propésito principal de este método es recibir un conjunto de entradas,
[40] Modelo de Red realizar calculos progresivamente complejos en ellas y dar salida para

Neuronal Profunda

resolver problemas del mundo real como la clasificacién. Nos limitamos a
alimentar las redes neuronales.
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[41]

(22]

(42]

(43]

(44]

(28]

(45]

(46]

(47]

(48]

(8], [14]

Algoritmo de Bosque
Aleatorio

RS-MultiBoosting

AHP-LSTM

Algoritmo Bagging
para Ramdom Forest

Arbol de decisién de
gradiente de
multiples capas
(GBDT)

Método de
aprendizaje
multivista basado en
la distancia al modelo
y la agrupacién
adaptativa

BPNN (Red neuronal
artificial de
retropropagacion)

ReG-Rules

Arbol de decisién de
gradiente aumentado
multigrano (mg-
GBDT)

Modelo de méaquina
de vectores de apoyo
conjunto

Aprendizaje
automatico

El algoritmo de bosque aleatorio ponderado se utiliza para clasificar los
datos de riesgo de crédito financiero, construir el sistema de indice de
evaluacién y utilizar el proceso de jerarquia analitica para evaluar el nivel
de riesgo de crédito financiero.

El modelo consiste en incorporar dos enfoques clasicos de ML ensemble, el
subespacio aleatorio (RS) y el MultiBoosting, para mejorar la precisién de
la prevision del riesgo crediticio de las PYME. El resultado de la previsiéon
muestra que el RS-MultiBoosting tiene un buen rendimiento cuando se
trata de un tamano de muestra pequerio.

Este modelo consiste en incorporar el proceso de jerarquia analitica en el
modelo de memoria a corto plazo. En primer lugar, se extrae la informacién
caracteristica y se establece la estructura del sistema de indices de
evaluacién del riesgo crediticio financiero. Los datos se introducen en la red
neuronal AHP-LSTM, y los datos del indice se fusionan con el AHP para
obtener el nivel de riesgo y servir como salida esperada de la red neuronal
LSTM.

El algoritmo Random Forest, es un ejemplo de ensamblados de Bagging.
Consiste en entrenar una serie de arboles de decisién, para que luego voten
el resultado por mayoria en clasificacién u obtengan la media si es un
problema de regresion.

En este modelo se emplean los arboles de decisién potenciados por
gradientes para optimizar el valor predictivo de un modelo a través de
procesos de aprendizaje automatico.

En este método, se explora el aprendizaje multivista y un método de
clustering adaptativo para producir un conjunto de diversos ensambles
constituidos por arboles de decisién de gradient boosting.

En este articulo aplica los métodos de BPNN para el disefio de un modelo de
prediccién de impagos de préstamos en la red, demostrando que dicho
modelo basado en BPNN muestra un alto valor aplicativo y una alta tasa de
prediccién respecto a otros modelos.

Este modelo describe el marco general de un sistema de clasificacién por
conjuntos basado en reglas que consta de 5 etapas con varias operaciones:
Generacion de Diversidad, Induccién de Clasificadores Base, Seleccién de
Modelos, Fusién de Reglas, Combinacién y Prediccion.

El articulo desarrolla un escaneo multigrano para el aumento de la
caracteristica, que enriquece la caracteristica de entrada de GBDT; el
mecanismo de optimizacién paso a paso basado en GBDT asegura una baja
desviacién de la puntuacion de crédito; ademas, el método propuesto hereda
la buena interpretabilidad de la estructura basada en el arbol, que
proporciona resultados de referencia intuitivos para los responsables
politicos.

Las principales caracteristicas de este enfoque incluyen que se propone un
novedoso esquema de filtrado de ruidos que evita los ejemplos ruidosos
basado en la agrupacién difusa y el algoritmo de andlisis de componentes
principales para eliminar tanto el ruido de los atributos como el de las clases
para lograr un conjunto limpio 6ptimo, y los clasificadores de la maquina de
vectores de soporte, basados en el algoritmo mejorado de optimizacién de
enjambre de particulas.

Estos articulos presentan una comparacién entre varios modelos basados en
Machine Learning que se pueden aplicar al desarrollo de un sistema de
evaluacién de riesgo crediticio.

Pagina 12 | 22



F. E. Tadeo Espinoza et al.

TecnoLdgicas, Vol. 26, nro. 58, e2679, 2023

Redes neuronales
artificiales paralelas
(PANNSs)

Algoritmo de

El modelo de PANNSs propuesto consta de tres etapas: la primera consiste
en crear los clasificadores de la red neuronal, la segunda, en integrar los
multiples clasificadores en una salida de conjunto, la tercera, en realizar el
proceso de aprendizaje del modelo de PANNS.

Este articulo propone una mejora al algoritmo de la luciérnaga para resolver

[49] luciérnaga problemas de optimizacién y seleccién de caracteristicas.
Algoritmo competitivo
imperialista con Este algoritmo fue disefiado para identificar un subconjunto éptimo de
[5] clasificador fuzzy caracteristicas y aumentar a través de la clasificacién de precisién y
min-max modificado escalabilidad a través de la evaluacion del riesgo de crédito.
(ICA-MFMCN)
[50] Red neuronal difusa Este articulo desarrolla un sistema de evaluacién de riesgo crediticio
llamado SC-IR2FNN basado en los métodos de las redes neuronales difusas.
S.lstema de inferencia Este modelo consiste en implementar un sistema basado en redes
difusa basado en una . S N . .
[7] . adaptativas con la finalidad de disefiar un modelo de evaluacién de riesgo
red adaptativa crediticio adaptativo y que elimine por completo el juicio humano
(ANFIS) ptativo y q p P j .
Ma4quina de vectores El concepto de SVM es encontrar el hiperplano éptimo con el méaximo
[61] . .
de apoyo (SVM) margen para separar linealmente el conjunto de datos en dos clases.
Swindle implementa el algoritmo CatBoost para predecir los impagos de los
préstamos junto con un médulo de verificacién de documentos utilizando
[52] Algoritmo CatBoost Tesseract y Camelot y también un médulo de préstamos personalizados,

mitigando asi el riesgo de los institutos financieros en la emisién de
préstamos a los morosos y clientes no autorizados.

3.2 Pregunta de

investigacion 2:

éQué soluciones son las mas eficientes para la

implementacion de un sistema de evaluacion de riesgo crediticio?

Evaluando cada una de las soluciones identificadas en los articulos de investigacidn, se

evalué el nivel de eficiencia de cada una, la cual es determinada por el porcentaje de precision
de los sistemas desarrollados y las cuales son descritas por los autores. El nivel de eficiencia
sera medido por 3 criterios: poco eficiente, eficiente y muy eficiente, todo ello con la finalidad
de terminar las mejores soluciones dentro de los trabajos analizados, en la Tabla 6 se
muestran las soluciones clasificadas por el nivel de eficiencia.

Tabla 6. Soluciones mas eficientes. Fuente: elaboracion propia.

. . Nivel . . ..
Referencia Soluciones o fi?i’gngiz Ventajas/desventajas Condiciones
Mu Aumenta la precisién al abordar el Ideal cuando se cuenta con
[18] SMOTE-PSO-LSSVM eficier};te desequilibrio de datos, aunque puede conjuntos de datos
ser computacionalmente costoso. desequilibrados.
Efectivo en la extraccién de Recomendado cuando se
Muy caracteristicas complejas de datos,
[33] CNN Model L. . . cuenta con grandes
eficiente pero requiere una gran cantidad de cantidades de datos
datos para entrenamiento. '
Deep Multiple Kernel Capaz de manejar caracteristicas no Ideal cuando las relaciones
[34] Clas?sifier P Eficiente lineales. Puede requerir ajustes de entre las caracteristicas son
hiperparametros sensibles. no lineales.
ey . Adecuado para conjuntos
RB-XGBoost - Buer} egmhbno entre velocidad y de datos de tamafo
[35] . Eficiente rendimiento, pero puede ser .
algorithm . . mediano a grande con
susceptible al sobreajuste. e .
c’aracterlstlcas mixtas.
Capaz de encontrar soluciones g(li)gtlj;dsoiﬁc?(fieezlta
[36] Algoritmo genético Eficiente globales, aunque puede resultar en

Optimas en espacios de

un costo computacional mayor. biisqueda complejos.
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(41]

(22]

(42]

(37]

Algoritmo SMOTE

Algoritmo de
optimizacién de
enjambre de
particulas de
mutacién dindmica
(AdaBoost-DPSO-
SVM)

Método de Red
Neuronal
Convolucional (CNN)

Bayesian Network
(BN) with a latent
variable

Modelo de Red
Neuronal Profunda

PNN

Algoritmo de Bosque
Aleatorio

RS-MultiBoosting

AHP-LSTM

Random Forest
optimized by genetic
algorithm with profit
score

Algoritmo Bagging
para Random Forest

Arbol de decisién de
gradiente de
multiples capas
(GBDT)

Método de
aprendizaje
multivista basado en
la distancia al modelo
y la agrupacién
adaptativa (DM-
ACME)

Back Propagation
Neural Network
(BPNN)

Muy
eficiente

Muy
eficiente

Muy
eficiente

Muy

eficiente

Eficiente

Eficiente

Muy
eficiente

Eficiente

Muy

eficiente

Eficiente

Muy
eficiente

Eficiente

Eficiente

Muy
eficiente

Mejora el rendimiento en clases
minoritarias, pero puede generar
muestras sintéticas que se
superponen con las existentes.

Combina multiples algoritmos para
mejorar la precisioén, pero es
computacionalmente exigente.

Efectivo en la extraccién de
caracteristicas complejas de datos,
pero requiere una gran cantidad de
datos para entrenamiento.

Maneja la incertidumbre de manera
efectiva, aunque su complejidad
operativa es mayor.

Capaz de aprender representaciones
complejas de datos, pero se requiere
de mayores datos de entrenamiento.
Brinda rapidez en la clasificaciéon de
patrones, aunque pierde eficiencia
ante mayores parametros.

Efectivo frente a datos ruidosos y
caracteristicas poco relacionadas.

Eficiente en la clasificacién
multiclase, aunque presenta baja
precisiéon frente a datos ruidosos.

Integra analisis multicriterio en el
proceso de aprendizaje, lo que
involucra una mayor complejidad.

Ofrece una mayor optimizacion,
aunque con ello una mayor
complejidad.

Permite reducir la varianza y el
sobreajuste, aunque puede no
funcionar tan bien en datos
altamente desequilibrados.
Mayor capacidad de manejar
caracteristicas de diferentes tipos,

aunque ello requiere un mayor ajuste

de parametros.

Eficiente en el procesamiento de
datos multivista., aunque requiere
una cuidadosa seleccién de
caracteristicas.

Es adecuado para problemas de
regresién y clasificacién, pero decae
con conjuntos de datos grandes.

Recomendado cuando se
trata con desequilibrio de
clases.

Adecuado cuando se busca
un alto rendimiento y se
pueden utilizar multiples
algoritmos.

Recomendado cuando se
cuenta con grandes
cantidades de datos.

Ideal cuando se tiene
informacién probabilistica y
se desea modelar la
incertidumbre.

Adecuado para problemas
con datos complejos y
dispersos.

Util cuando se necesita una
clasificaciéon rapida y con
pocos parametros.
Recomendado si se
desconoce la estructura de
los datos o el volumen de
19s mismos.

Util para la clasificacién
multiclase en conjuntos de
datos limpios.

Adecuado cuando se deben
considerar multiples
criterios en la toma de
decisiones.

Es ideal cuando se busca
maximizar los resultados
de la clasificacion.

Resulta adecuado para
problemas de clasificacién
con alta varianza.

Ideal cuando se tienen
caracteristicas mixtas en
los datos a procesar.

Adecuado cuando se
trabaja con multiples vistas
de datos.

Es util cuando el volumen
de los datos a procesar es
limitado, puesto que en
volimenes grandes la
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eficiencia decae

progresivamente.
Método de Red Mu Adecuado para problemas de reglas, Recomendado cuando se
[2] Neuronal eficier};te pero puede no ser tan preciso como cuenta con grandes
Convolucional (CNN) modelos complejos. cantidades de datos.
Adecuado para problemas de reglas, Ideal cuando se necesita
[46] ReG-Rules efil\cdizr};te pero puede no ser tan preciso como interpretabilidad y reglas
modelos complejos. claras.
Arbol de decisién de Funciona bien en problemas con Util cuando se necesita
gradiente aumentado Poco multiples niveles de granularidad, modelar la granularidad en
[47]
multigrano (mg- eficiente pero es lento en comparacién con los datos en modelos de
GBDT) otros algoritmos. prueba.
Combina multiples algoritmos para  Adecuado cuando se busca
Muy mejorar el rendimiento, pero ello un alto rendimiento y se
[53] Modelo EN-AdaPSVM eficiente conlleva un mayor consumo pueden utilizar multiples
computacional. algoritmos.
Elo:feoﬁsézrekaiz;léiagfgps:dlendo Ideal cuando se necesite
[8] Machine Learning Eficiente g P » aund una clasificacién final para
requiere de un mayor numero de . .
ajustes. diferentes tipos de datos.
. Util cuando se busca una
Redes neuronales Aprovecha el paralelismo para el mejora en la velocidad de
P .. procesamiento eficiente de datos, pero .
[6] artificiales paralelas Eficiente . - procesamiento para
ello aumenta el nivel de complejidad ,
(PANNSs) del algoritmo volimenes de datos
’ especificos.
Adecuado cuando se
Permite una optimizacién global de la necesita encontrar
[49] Firefly algorithm Eficiente implementacion, pero puede requerir soluciones éptimas en
ajuste de parametros. espacios de busqueda
complejos.
Algoritmo competitivo
imperialista con Capaz de manejar la incertidumbre y Recomendado .cuando se
o - o g i necesita manejar la
[5] clasificador fuzzy Eficiente una clasificacién con mayor nimero . .
. o , incertidumbre en la
min-max modificado de parametros.

clasificacion crediticia.

(ICA-MFMCN) )
Util cuando se necesite

Adecuado para problemas con una .
modelar relaciones entre

Fuzzy Neural

[50] Network Eficiente mayor incertidumbre y para datos los datos para determinar
que aun no fueron normalizados. oy ,
caracteristicas en comun.
Sistema de inferencia Combina la légica difusa y el Adecuado se necesita
difusa basado en una - aprendizaje automatico permitiendo determinar relaciones entre
[7] . Eficiente . .. .
red adaptativa un mejor resultado, pero puede caracteristicas y se dispone
(ANFIS) requerir ajuste de pardmetros. de datos de entrenamiento.
L. Efectivo en la separacion de clases Recomendado para
Maquina de vectores Muy . . ey
[51] de apoyo (SVM) oficiente lineales y no lineales, pero depende  problemas de clasificacion
poy mucho de la eleccién del kernel. con alto rendimiento.
Posee mayor flexibilidad dependiendo Recomendado cuando se
[14] Machine Learning Muy el algomtmo empleado, aunque necesita una sqlumon
eficiente requiere de un mayor niumero de general para diferentes
ajustes. tipos de datos.

Integra técnicas de seleccién de
Muy caracteristicas y reduccion de

eficiente dimensionalidad, aunque puede
requerir ajuste de parametros.
Optimizado para conjuntos de datos
categoricos, aunque puede ser
sensible a la elecciéon de
hiperparametros.

Util cuando se busca una
representacién més
compacta de los datos.

[1] Modelo PCA-GA-FS

Adecuado para conjuntos
de datos con muchas
caracteristicas categoricas.

[62] Algoritmo CatBoost Eficiente
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3.3 Pregunta de investigacion 3: {Qué modelos de riesgo crediticio utilizan las entidades
bancarias?

Asimismo, en las investigaciones revisadas se determinan modelos financieros para la
evaluacion de riesgo crediticio. Un modelo de evaluacion crediticia permite la ponderacion de
variables cualitativas y cuantitativas que permiten la recopilacién de informacién para
evaluar la calidad crediticia de un cliente [54], estos modelos permiten a las entidades
financieras medir con base a sus propias variables y especificaciones el nivel de riesgo que
representa el otorgamiento de crédito financiero a un solicitante. En la Tabla 7 se muestra
los modelos identificados en la revision.

Luego de revisado los articulos de investigacién, se determinaron un total de 10 modelos
financieros para la evaluacion de riesgo crediticio, los cuales permiten la definicién de las
variables necesarias para la evaluacién y se van adaptando, dependiendo de los
requerimientos necesarios. Muchos de estos modelos estdn incorporando como factor de
evaluacion las caracteristicas demograficas de los individuos a fin de mejorar la precisiéon en
las evaluaciones.

Table 7. Tabla de modelos financieros para la evaluacién de riesgo crediticio. Fuente: elaboracién propia.
Modelos

Referencia Observacién

El objetivo del modelo completo para la calificacién del riesgo

Modelo completo para crediticio es apoyar a los responsables de la toma de decisiones

13 la calificacién del . S . . S
(13] a calihicacion de mediante la recopilacién de informacién de datos y la aplicacién
riesgo crediticio. ;L . . . o .
de estadisticas, inteligencia artificial y otras técnicas.
. En este articulo, se propuso un modelo de crédito de dos niveles
Modelo econémico de . , . .
. . . para elementos deteriorados que varian en el tiempo. Debido a las
cantidad de pedido bajo .. ., L 1 . .
[32] Py . condiciones de concesiéon del crédito, aplicamos el riesgo de
crédito comercial . , L
. . impago. Ademads, suponemos que el proveedor/minorista ofrece el
parcial de dos niveles P . . S .
crédito comercial parcial al minorista/cliente.
El objetivo de este trabajo es verificar si existe una relacién entre
Modelo 6ptimo de el riesgo crediticio, principal amenaza para los bancos, y las
[17] eliminacién hacia atras caracteristicas demograficas, maritales, culturales y
y el método de socioecondémicas de una muestra de 40 solicitantes de crédito,
regresion hacia delante utilizando el modelo 6ptimo de eliminacién hacia atrds y el método
de regresién hacia adelante.
Segun el requisito de medicién del riesgo de crédito de contraparte
. . del A do de Basil 1 acti derad 1 ri de crédit
Método de ajuste de la el Acuerdo de Basilea, el activo ponderado por el riesgo de crédito
[55] ./ 1 de contraparte es la suma del activo ponderado por el riesgo de
valoracion del crédito . . L 1 .
impago del riesgo de crédito de contraparte y el activo ponderado
por el ajuste de valoracién del crédito.
Describe la implementacién mediante métodos, los aplicamos a
una gran cartera de cuentas de tarjetas de crédito y mostramos
. cémo los GAM pueden utilizarse para mejorar no soélo la
Modelos aditivos L -
[56] . aplicacién, los componentes conductuales y macroeconémicos de
generalizados . . . L 1.
los modelos de supervivencia para datos de riesgo de crédito a
nivel de cuenta individual, sino también la precisiéon de las
predicciones.
De acuerdo con la definicion de si la variable dependiente
[12] Modelo de regresién prestatario incumple en la regresién logistica, el prestatario se
logistica divide en incumple y no incumple. Entre ellos, los prestatarios no
morosos se marcan como 0, y los morosos como 1.
En este trabajo se aplicé un modelo de regresiéon espacial binaria
Modelo de regresion para medir los efectos de contagio derivados de las quiebras
[11] &Y empresariales. Para derivar las medidas de interconexion,

espacial binaria

utilizamos las estadisticas del World Input-Output Trade (WIOT)
entre sectores econémicos.
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Basado en la plataforma de comercio electrénico B2B, se utiliza

Cadena de suministro para las transacciones en linea y las transacciones entre empresas

[19] B2B y comparfias. Informacién, integrando la logistica, el flujo de
negocios, el flujo de informacién y el flujo de capital para el
analisis y el procesamiento de datos.

Type-1 OWA Se utili.za la metodologia del operador.’TIOWA para ev:.iluar la

Unbalanced Fuzzy splvenma dg .lo.s bonos europeos en funqon de la.s cghflcamones de

[31] Linguistic Aggregation riesgo crediticio reales de los estados miembros individuales de la

Methodology eurozona modelados como etiquetas linguisticas difusas
desequilibradas.

El riesgo moral es un problema causado principalmente por la

Modelo de Riesgo asimetria de informacién ex-post en un contrato, especialmente

[67] Moral después de la firma del mismo. Este problema surge debido a la

incapacidad de los agentes de poder observar las acciones de otros
agentes.

3.4 Pregunta de investigacion 4: ;Qué problemas o limitaciones pueden surgir al implementar
un sistema de evaluacion de riesgo crediticio?

Finalmente, de los articulos revisados se determinaron 3 limitaciones o problemas que
surgen a la otra de realizar una implementacion para un sistema de evaluacion de riesgo
crediticio, una limitaciéon o problema es un factor que puede influir en el desarrollo de una
investigacién generando obstaculos al investigador. En la Tabla 8 se definen los problemas y
limitaciones presentes en los articulos de investigacion.

Tabla 8. Limitaciones y problemas. Fuente: elaboracién propia.

Referencia Limitacién/problema Descripcién

Esta limitacién se presenta al momento de la evaluaciéon y
presentacion de los resultados del sistema, pues si bien es evidente que
en el ambito de la evaluacién del riesgo crediticio se ha estudiado un
gran numero de modelos no lineales diferentes en el ambito de la
evaluacién del riesgo crediticio, los requisitos normativos sobre la
explicabilidad de los resultados del modelo son una de las principales
razones por las que la regresion logistica sigue siendo el estandar del
sector.
Este teorema plantea una limitacion al momento de elegir los
algoritmos que seran usados en la implementacion, ya que la escala y
el namero de variables de los conjuntos de datos de crédito varian
[44], [47] Teorema "no free luch" bastante, los apéndices de calificacién crediticia de base individual no
pueden hacer frente a todos los problemas complejos en la calificacién
crediticia.

Aplicacién continua del
[58]-[59] modelo de regresién
logistica

Cuando se trata de problemas de clasificacion muy desequilibrados, la
alta precision absoluta no es deseable. Lo que perseguimos es un buen
rendimiento de prediccién global con una capacidad de generalizacién
satisfactoria.

[28] Rendimiento

Se concluye que si bien, las limitaciones o problemas descritos no afectan en gran medida
a la implementacién de los sistemas de evaluacion de riesgo crediticio, la persistencia de la
regresion logistica como estandar en el sector, debido a los requisitos normativos de
explicabilidad, subraya la importancia de equilibrar la innovacién con la transparencia en la
toma de decisiones crediticias. Ademas, el desafio planteado por el teorema mo free lunch'
subraya la necesidad de adaptar los algoritmos a las variaciones en los datos crediticios,
reconociendo que no existe un enfoque Unico que se ajuste a todos los casos. Ademas, la
gestion del rendimiento en situaciones de clasificacion desequilibrada subraya la importancia
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de no centrarse inicamente en la alta precisiéon absoluta, sino en lograr un buen rendimiento
global y una capacidad de generalizacion.

Es por ello que, aunque las limitaciones identificadas no obstaculizan de manera
significativa la implementacién de los sistemas de evaluacién de riesgo crediticio, subrayan
la importancia de abordar estratégicamente estos desafios para mejorar atiin mas la calidad
y la eficacia de las evaluaciones crediticias en un entorno en constante evolucién.

Una vez culminada la revision de los articulos seleccionados, se identificaron un total de
31 soluciones utilizadas en los diferentes articulos revisados, de los cuales se concluye que
los algoritmos y técnicas basadas en inteligencia artificial estan presentes en la mayoria de
implementaciones realizadas en los articulos de investigacién, siendo las redes neuronales
una de las soluciones mas utilizadas esto debido a que muchos de los investigadores afirman
que permite un procesamiento de datos eficiente y puede adaptarse y combinarse con diversos
algoritmos a fin de mejorar el rendimiento, de igual manera se evidencia el creciente uso de
la técnica de Arbol de Decisién, la cual estd siendo aplicada a investigaciones mas recientes
debido a su capacidad de predicciéon basada en caracteristicas. Si bien estas soluciones
describen buenos resultados en las implementaciones, muchos de estos son validados y
comprobados con bases de datos simuladas a partir de la informacién recopilada por diversos
bancos alrededor del mundo, los cuales, si bien demuestran la funcionalidad del sistema, no
asemejan los resultados a la realidad de algunas organizaciones.

Luego de analizado los articulos de investigacién, se encontré que de un total de
31 articulos, el 48 % de ellos se clasificé como “Muy eficiente” dado que el nivel de precisiéon
descrito en los resultados de las investigaciones era superior al 90 %, dentro de las cuales las
técnicas de inteligencia artificial estan dentro de las que mostraron un gran porcentaje de
eficiencia, si bien en los trabajos se destacan los buenos resultados de los sistemas que se
implementan debido a su alto nivel de precisién, cabe la posibilidad de que algunos de estos
articulos presenten resultados sesgados debido a que algunas investigaciones mostraban
resultados del 100 %, lo cual es algo poco probable.

Ademas, para la implementacién de estos sistemas es necesario contar con modelos que
determinen las variables que se requieren evaluar, pero la mayoria de los trabajos revisados
describe pocas soluciones donde se muestra la légica de la evaluacidn crediticia.

Finalmente, en los articulos revisados se identificaron un total de 3 limitaciones, las
cuales describen los puntos que se deben de considerar referentes a diversos aspectos de la
implementacién, sin embargo, fueron 3 los trabajos que registran y describen las limitaciones
o problemas que puedan surgir en la implementacion.

4. CONCLUSIONES

Culminado el trabajo, se concluye que actualmente el desarrollo de los sistemas de
evaluacion de riesgo crediticio se encuentra a nivel mundial principalmente en los paises de
China, India y Estados Unidos, lo cual evidencia un gran interés de estos paises por innovar
constantemente en la implementacion de estos sistemas.

De igual manera, relacionado con los métodos, modelos y algoritmos se concluye que, si
bien muestran un gran aporte al desarrollo de estos sistemas, es necesario analizar la
funcionalidad de estos sistemas con bases de datos reales y no simuladas, a fin de garantizar
resultados que se adecuen a la realidad de muchas organizaciones, de entre los métodos,
modelos y algoritmos analizados se destaca el uso de la Inteligencia artificial en la mayoria
de los trabajos, destacando las técnicas de Redes Neuronales y Random Forest presentes en
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la mayoria de los trabajos y los cuales son combinados con diversos algoritmos a fin de
garantizar resultados especificos segtin se requiera en la implementacion.

Ademas, se concluye que todas las soluciones analizadas muestran una eficiencia
sobresaliente con las particularidades que posee cada una. Dentro de los resultados se resalta
la eficiencia principalmente de las técnicas relacionadas con redes neuronales, en particular
las que emplean las redes neuronales profundas o convolucionales, debido a su gran
capacidad de predicciéon de resultados basados en el reconocimiento de caracteristicas,
presentando una eficiencia superior a la media en el nivel de precisiéon de los sistemas
implementados. Estas redes tienen la capacidad de identificar y analizar minuciosamente las
caracteristicas y patrones de los datos, lo que resulta en prondsticos precisos y confiables. De
igual manera, los algoritmos basados en Random Forest presentaron una destacada
capacidad predictiva en la evaluacion de riesgo crediticio. Estos algoritmos aprovechan la
diversidad y el poder de prediccién de una colecciéon de arboles individuales para ofrecer
pronésticos confiables y consistentes, lo que resulta en modelos mas robustos y
generalizables; aunque esto implica una posible deficiencia ante grandes volimenes de datos
o variables, lo que puede aumentar la complejidad computacional y requerir recursos
significativos de procesamiento y almacenamiento. A pesar de esta destacada eficacia de las
mencionadas tecnologias, es 1importante senalar que la mayoria de las otras
implementaciones también presentaron resultados satisfactorios. Sin embargo, en algunos
casos, se observaron margenes de imprecision, lo que destaca la importancia continua de la
mejora y el refinamiento de los métodos utilizados.

Por otro lado, para el desarrollo de sistemas de evaluacion es importante conocer la logica
de las variables que son empleadas para la implementacién de las evaluaciones, lo cual no es
descrito por muchos trabajos, por ello, para futuras investigaciones se recomienda que se
enfoquen en areas especificas que pueden mejorar ain mas el desarrollo de los sistemas de
evaluacién de riesgo crediticio. Estos trabajos podrian abordar de manera mas exhaustiva
areas como la optimizacion de algoritmos de inteligencia artificial, con un enfoque en alcanzar
una precisién aun mayor en la evaluacion del riesgo crediticio. También, se recomienda llevar
a cabo investigaciones adicionales que utilicen datos del mundo real en lugar de simulaciones,
lo que ayudaria a identificar y abordar posibles desafios y limitaciones en la implementacién
practica. La inclusién de factores demograficos en la evaluacién del riesgo crediticio se
presenta como una oportunidad clave para futuras investigaciones, explorando cémo integrar
de manera efectiva estos factores y como adaptar los modelos a diferentes poblaciones. Por
ultimo, es esencial considerar cémo los resultados de la investigacién actual y futura pueden
impactar la industria financiera y la toma de decisiones relacionadas con el riesgo crediticio,
con un enfoque en cémo estas investigaciones pueden beneficiar a las organizaciones
financieras y a los consumidores en general.
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