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Credit risk management: comparison
of logit and probit models under
classical and bayesian approaches

Richard Fernando Fernandez Vasquez!

RESUMEN

En el ambito de la gestidn del riesgo crediticio, el credit sco-
ring constituye una herramienta estadistica fundamental que
permite a las instituciones financieras mejorar sus decisiones
de aprobacidn o rechazo de créditos, ajustando sus politicas al
perfil de riesgo de cada solicitante. En respuesta a este contex-
to, el objetivo general de la presente investigacién fue compa-
rar los modelos estadisticos de regresion logit y probit bajo los
enfoques cldsico y bayesiano, con la finalidad de desarrollar un
modelo de credit scoring aplicado a solicitantes de préstamos
personales, orientado a segmentarlos y proponer acciones se-
gun su nivel de riesgo. La investigacidon tuvo un enfoque cuan-
titativo; el método empleado fue hipotético-deductivo, con un
disefio no experimental, transversal, descriptivo y correlacio-
nal. La poblacidn estuvo conformada por 5 584 solicitantes de
préstamos personales, tanto cumplidores como incumplidores,
cuyos datos fueron obtenidos de la plataforma DataCamp como
parte de una iniciativa académica orientada al andlisis del ries-
go crediticio. Para el desarrollo del estudio, se establecieron
una muestra de entrenamiento y una de validacién, correspon-
dientes al 70 % y 30 % de los datos, respectivamente. Se com-
pararon los modelos estadisticos logit y probit estimados bajo
los enfoques clasico y bayesiano. Los resultados evidenciaron
que, al considerar los indicadores de desempefio —precision,
F1-score, area bajo la curva ROC e indice de Gini—, el modelo
de regresion logit bajo el enfoque bayesiano presentd el mejor

[ IECOS €E



Richard Fernando Ferndndez Vidsquez

rendimiento, con valores de 0.6201, 0.6310, 65.6286 y 31.2573, respectivamente.

Palabras clave: incumplimiento de crédito, credit scoring, regresion logit, regre-
sion probit, enfoque cldsico, enfoque bayesiano, MCMLC.

ABSTRACT

In the field of credit risk management, credit scoring is a fundamental statistical
tool that allows financial institutions to improve their decisions on whether to
approve or reject loans, adjusting their policies to the risk profile of each appli-
cant. In response to this context, the overall objective of this research was to
compare the logit and probit statistical regression models under the classical and
Bayesian approaches, with the aim of developing a credit scoring model applied
to personal loan applicants, aimed at segmenting them and proposing actions
according to their level of risk. The research took a quantitative approach; the me-
thod used was hypothetical-deductive, with a non-experimental, cross-sectional,
descriptive, and correlational design. The population consisted of 5,584 personal
loan applicants, both compliant and non-compliant, whose data were obtained
from the DataCamp platform as part of an academic initiative aimed at credit risk
analysis. For the development of the study, a training sample and a validation
sample were established, corresponding to 70% and 30% of the data, respecti-
vely. The logit and probit statistical models estimated under the classical and Ba-
yesian approaches were compared. The results showed that, when considering
the performance indicators—accuracy, F1-score, area under the ROC curve, and
Gini index—the logit regression model under the Bayesian approach performed
best, with values of 0.6201, 0.6310, 65.6286, and 31.2573, respectively.

Keywords: credit default, credit scoring, logit regression, probit regression, classi-
cal approach, bayesian approach, MCMC.

1. INTRODUCCION
1.1 Justificacion e importancia

El fundamento tedrico de este estudio se sustenta en la implementacion
de fundamentos cientificos estadisticos para comparar dos enfoques in-
ferenciales distintos —clasico y bayesiano— mediante los modelos de re-
gresidn logit y probit, con el propésito de fortalecer la formulacién de un
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modelo de prediccién de riesgo crediticio como herramienta clave para
su gestion. La seleccion del modelo de regresidon con mayor capacidad de
discriminacién permite cuantificar con precisién la tasa de ocurrencia de
default de los solicitantes de préstamos personales, lo que contribuye a
la construccién de un modelo de credit scoring mas robusto y confiable.
Asimismo, este enfoque facilita la segmentacién de los solicitantes segun
su nivel de riesgo y la formulacién de acciones diferenciadas, orientadas a
una toma de decisiones crediticias mas eficiente y sustentada en evidencia
estadistica.

La justificacion practica de esta investigacidn resulta relevante en la esfera
de la administracidn de riesgos crediticios, ya que proporciona una herra-
mienta estadistica que otorga a las instituciones bancarias optimizar sus
decisiones de aprobacidn o rechazo de créditos, ajustando sus politicas al
nivel de probabilidad de incumplimiento para cada cliente potencial. Este
enfoque se enmarca de acuerdo con lo estipulado por la normativa para
la Gestion del Riesgo de Crédito, ratificado por la Resolucion SBS N.° 3780-
2011 y sus normas de caracter modificatorio, al igual que en la implemen-
tacion de la normativa para la Gestion de Riesgos de Modelo, ratificado
mediante la normativa SBS N.° 00053-2023.

Asimismo, la investigacidn aporta una herramienta concreta que facilita a
las entidades financieras la segmentacién de sus clientes bajo un enfoque
estadistico, permitiendo la aplicacion de acciones diferenciadas de acuer-
do con el nivel de riesgo identificado. De igual manera, la Superintenden-
cia de Banca, Seguros y AFP (SBS) se vera beneficiada con los resultados
de este estudio, en la medida en que contribuirdn a un monitoreo mas
preciso de la posibilidad de incumplimiento de crédito, elaboracién de re-
glamentos con mayor impacto y a la promocion de practicas crediticias
responsables.

La Asociacidn de Bancos del Pert (ASBANC) se verd beneficiada, dado que
podra emplear los resultados de esta investigacion como un caso de uso
para el despliegue de un modelo de riesgo crediticio dentro de los proce-
sos de innovacion digital del sector bancario, contribuyendo a la mejora
de sus estudios técnicos y al fortalecimiento de sus politicas de autorre-
gulacion.

Finalmente, la presente investigacion beneficiara a investigadores de dis-
tintas universidades del Peru y del extranjero, al proporcionar un estudio
comparativo sobre la aplicaciéon de herramientas estadisticas empleadas
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para la elaboracién de sistemas de credit scoring, enriqueciendo el cono-
cimiento académico en el contexto del control ante la incertidumbre cre-
diticia.

El soporte metodoldgico del estudio se sustenta en lo sefialado por Dassa-
tti (2019), quien indicé que los modelos de regresion logit y probit son es-
tadisticamente adecuados para el desarrollo de sistemas de credit scoring,
debido a su efectividad en la evaluacion de probabilisticos ante el default.
De manera complementaria, Banca & Economia (2022) destaca que, entre
los modelos estadisticos mas utilizados y relevantes para la construccién
de credit scoring, sobresalen la regresion logit y la regresion probit. Adicio-
nalmente, la investigacidn incorpora dos enfoques inferenciales —clasico
y bayesiano—, los cuales son comparados a través de métricas de desem-
pefio como la sensibilidad, la precisién, el F1-score, AUCYy el indice de Gini.
En funcidn de las justificaciones expuestas, la trascendencia del estudio
desarrollado que enfoca en el objetivo de estimar, con el mayor grado de
precision posible, la probabilidad de incumplimiento de los solicitantes de
préstamos personales, aplicando principios de la ciencia estadistica me-
diante la revisién comparativa de los modelos de regresion logit y probit
bajo los enfoques clasico y bayesiano, contribuyendo asi al fortalecimiento
del manejo probabilistico ante el default en entidades del sistema finan-
ciero.

1.2 Antecedentes

Reyes y Sosa (2022) indicaron que, para las instituciones financieras, el
riesgo a la exposicion al incumplimiento crediticio es uno de los temas
mas relevantes con los que el sistema financiero en su conjunto (parte de
supervisién y regulacion, como la SBS en el Perd) se debe preocupar. En
ese orden de ideas, los autores plantearon un modelo de credit scoring.
Es asi que, emplearon una base de datos de clientes que contaban con el
producto de tarjeta de crédito y aplicaron la regresién logistica para pre-
decir el riesgo de incumplimiento del solicitante. Por ultimo, recomiendan
gue este tipo de trabajos se hagan en todas las entidades financieras, dado
lo que aporta a prevenir el riesgo de pérdida crediticia a nivel macroeco-
noémico, lo que finalmente beneficia al sistema financiero en su conjunto.
Segln Banca & Economia (2022), el credit scoring es un conjunto de téc-
nicas estadisticas con las cuales se puede estimar la tasa de mora de un
portafolio crediticio. Para el célculo de dicha tasa se emplea una varie-
dad de modelos estadisticos, entre los que destacan la regresion logit y
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la regresidn probit. Por otro lado, en el ambito de la gestidn de riesgos de
créditos, se indica que esta labor debe ser constante, y el credit scoring un
arma fundamental en la concesion de préstamos personales. Su uso ayuda
a reducir la exposicion a pérdidas financieras originadas en los impagos de
los clientes.

Dassatti (2019) explica que los modelos estadisticos utilizados en el de-
sarrollo del credit scoring son la base de la mayoria de las decisiones que
toman las instituciones financieras del sector basadas en el otorgamiento
de préstamos personales. Ademas, sefiala, que las técnicas mas emplea-
das son los modelos de regresién logit y probit, por su eficiencia en este
tipo de aplicaciones.

Hilbck (2022) comento que la evaluacion crediticia de los solicitantes de
préstamos, a través de modelos estadisticos aplicados al desarrollo del
credit scoring, permite estimar la probabilidad de que un sujeto no cumpla
con sus obligaciones crediticias. Esto hace que las entidades financieras
puedan tomar decisiones mas acertadas, lo que a su vez, contribuye a op-
timizar la gestidon del riesgo crediticio.

Webster (2011) utilizé el modelo estadistico de regresidn logistica baye-
siana con el objetivo de elaborar modelos de credit scoring, resaltando la
importancia de la incorporacién de distribuciones a priori. Estas distribu-
ciones permiten aumentar la precision en la identificacién de prestatarios
con alta probabilidad de impago de sus obligaciones crediticias. Ademas,
el autor sostiene que, cuando se dispone de grandes bases de datos, los
resultados obtenidos con la regresion logistica bajo el enfoque bayesiano
se asemejan a los del enfoque clasico, sin diferencias importantes en cuan-
to a la precision.

Nopper (2020) afirmaron que los modelos de credit scoring son una herra-
mienta eficaz para la reduccion de los costos operativos asociados al otor-
gamiento de préstamos bajo la modalidad de microcrédito. En su trabajo,
analizaron una base de datos de 469 996 clientes, utilizando variables tan-
to cuantitativas como cualitativas, y evaluaron el desempefio predictivo
del modelo de regresidn logistica. Los resultados, medidos a través del in-
dice de Gini, demostraron que dicho modelo identifica de manera efectiva
a los solicitantes con mayor ratio de mora de sus obligaciones crediticias.

Agrawal et al. (2021) evaluaron la calificacion crediticia de los clientes me-
diante modelos de aprendizaje automatico. Los resultados evidenciaron
que el modelo estadistico de regresién logistica presentd la mayor preci-
sién en la identificacidn de solicitantes con alta probabilidad de incumpli-
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miento crediticio, en comparacién con otros modelos de machine learning.
Finalmente, Mousavi y Gazori (2023) realizaron una revision de modelos
de calificacion crediticia, en la cual destacan el uso del modelo estadistico
de regresion logistica como una de las técnicas mas relevantes para el de-
sarrollo de sistemas de credit scoring.

1.3 Objetivos
Objetivo General

Comparar los modelos estadisticos de regresion logit y probit, bajo los
enfoques cldsico y bayesiano, con el objetivo de elaborar un sistema de
evaluacion crediticia aplicado a solicitantes de préstamos personales, con
el fin de segmentarlos y proponer acciones diferenciadas seguin su nivel
de riesgo.

Objetivos Especificos

Analizar la eficacia de los modelos estadisticos de regresion logit, bajo los
enfoques clasico y bayesiano, para la estimacién de la ratio de mora de
los solicitantes de préstamos personales, utilizando como indicadores la
sensibilidad, la precisién, el F1-score, el area bajo la curva ROC y el indice
de Gini.

Analizar la eficacia de los modelos estadisticos de regresién probit, bajo
los enfoques cldsico y bayesiano, para la estimacion de la ratio de mora de
los solicitantes de préstamos personales, utilizando como indicadores la
sensibilidad, la precisién, el F1-score, el area bajo la curva ROC y el indice
de Gini.

1.4 Hipétesis Central de Investigacion

Hipdtesis nula (Ho)

El modelo estadistico de regresion logit bajo el enfoque bayesiano no pre-
senta un desempefio predictivo superior en la creacién de un sistema de
evaluacion crediticia, ya que no evidencia valores significativamente ma-
yores en los indicadores de sensibilidad, precision, F1-score, area bajo la
curva ROC y coeficiente de Gini, lo que limita su capacidad para lograr una
mejor segmentacion del riesgo crediticio.
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Hipétesis alternativa (H)

El modelo estadistico de Regresién Logit bajo el enfoque bayesiano pre-
senta un desempefio predictivo superior en la creacién de un sistema de
evaluacion crediticia, reflejado en valores significativamente mayores de
sensibilidad, precisién, F1-score, drea bajo la curva ROC y coeficiente GINI,
permitiendo una mejor segmentacién del riesgo crediticio.

2. METODOLOGIA
2.1 ENFOQUE DE INVESTIGACION

La orientacién del estudio fue de tipo cuantitativo, ya que se empled infor-
macion sociodemografica y de comportamiento crediticio de los solicitan-
tes de préstamos personales. A partir de estos datos, se realizé un analisis
estadistico mediante los modelos de regresion logit y probit, estimados
bajo los enfoques clasico y bayesiano. Finalmente, se evalué su desempe-
flo a través de la comparacion de indicadores estadisticos de rendimiento.

2.2 METODO DE INVESTIGACION

El enfoque metodoldgico implementado en esta investigacion fue el hipo-
tético-deductivo, ya que la investigacion se fundamentd en una hipdtesis
central, a partir de la cual se desarrollé el proceso investigativo, el mismo
gue posteriormente fue sometido a un riguroso proceso de validacion.

2.3 DISENO DE INVESTIGACION

El disefio del actual trabajo fue:

- No experimental, ya que no se realizd ninguna intervencion directa sobre
los solicitantes de préstamos personales; las variables no fueron manipu-
ladas y el analisis se limitd al procesamiento de la informacidn posterior
a su descarga. Asimismo, el estudio fue de tipo retrospectivo, dado que
los datos de los solicitantes que incumplieron y no incumplieron el cré-
dito fueron establecidos con anterioridad, sin pretender determinar una
conexion de causalidad entre el resultado y los factores explicativos.

- Transversal, puesto que se utilizé informacion correspondiente a los so-
licitantes de préstamos personales en un momento especifico dentro de
un determinado periodo de tiempo.

- Descriptivo, debido a que la investigacidon se centré en el andlisis estadis-
tico de los solicitantes de préstamos personales que incumplieron y no
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incumplieron el crédito, mediante el uso de los modelos estadisticos de
regresion logit y probit, estimados bajo los enfoques clasico y bayesiano.

- Correlacional, ya que se buscé establecer una relacion matematica-esta-
distica entre las variables asociadas a los solicitantes de préstamos per-
sonales y el incumplimiento del crédito.

2.4 POBLACION Y MUESTRA

La poblacidn objeto de la presente investigacion estuvo conformada por
los solicitantes de préstamos personales de una entidad financiera. La
muestra estuvo constituida por 5,584 registros correspondientes a soli-
citantes que incumplieron y no incumplieron con el pago de sus créditos.
Dichos datos fueron recopilados de la plataforma DataCamp, disponibili-
zados por Moretz, como parte de una iniciativa académica orientada al
analisis del riesgo crediticio.

Para el desarrollo de la investigacion se trabajé con la totalidad de la mues-

tra, la cual fue dividida de la siguiente manera:

- Muestra de entrenamiento: conformada por 3,918 registros (70% del to-
tal), utilizada para la estimacién de los modelos estadisticos de regresion
logit y probit bajo los enfoques clasico y bayesiano.

- Muestra de validacién: integrada por 1,666 registros (30% del total), em-
pleada para evaluar el desempefio predictivo de los modelos mediante
los indicadores de sensibilidad, precisién, F1-score, drea bajo la curva
ROC e indice de Gini.

2.5 VARIABLES

La variable dependiente fue:

- loan_status: variable dicotémica que toma el valor de 1 si el solicitante
incumplio con el pago del préstamo personal y 0 en caso contrario.

Las variables independientes fueron:

- loan_amnt: es el monto del préstamo personal requerido por el solici-
tante.

- int_rate: es la tasa de interés que ha generado el solicitante.

- grade: el grado es el puntaje asignado al solicitante, donde A: indica la

clase mas alta de solvencia y G: la mds baja. Esta puntuacién de la oficina

de la entidad financiera, refleja el historial de crédito del individuo y es la

Unica variable de comportamiento.

emp_length: es la duracidn de la ocupacion del peticionario.
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- home_ownership: es el estado de la pertenencia de vivienda que tiene el
peticionario.

- annual_inc: es el ingreso anual del solicitante.

- age: es la edad del solicitante en afios.

2.6 MODELO ESTADISTICO DE REGRESION LOGIT
2.6.1 ENFOQUE CLASICO

Segun Wooldridge (2010), el modelo logit es una regresién usada
cuando la variable dependiente Y es binaria. Transforma una regre-
sién lineal en una estimacién de probabilidades de una variable de-
pendiente Y binaria.

Matemadticamente, las probabilidades haciendo uso del modelo lo-
git quedan expresadas de la siguiente manera:

Prob(Y = 11X) = f(Bo + P1X1 + Xy + - + +PiXi) = f(2)

eZ
1+e?

f(z) =

Donde:

- Prob(Y=1]|X) : corresponde a la probabilidad asociada a la ocurren-
cia del evento de interés dado un conjunto de variables

- B, B,,B,,--B, : son los coeficientes del modelo, que se valoran me-
diante el procedimiento de maxima verosimilitud.

- f(z) : es la funcidn logistica de distribucién acumulada

Finalmente, el modelo logit queda expresado de la siguiente mane-
ra:

< Prob(Y = 1|X)

E\1T= Prob(y = 1|X)) = Bo + B Xy + BoXp + -+ +Bi X,

Donde:

prob(Y = 1|1X) -
1-prob(Y = 1]X) es el odds ratio

La evaluacion de los coeficientes de realiza mediante el Estimador de
Maxima Verosimilitud.
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2.6.2 ENFOQUE BAYESIANO

Gelman et al. (2020), sefialan que el modelo estadistico de regre-
sién logit bajo el enfoque bayesiano permite mejorar la estimacion
de los coeficientes del modelo al incorporar informacidn previa o a
priori y aplicar el teorema de Bayes. A diferencia del enfoque clasi-
co, donde los coeficientes se consideran constantes, bajo el enfoque
bayesiano los coeficientes son considerados como variables aleato-
rias, asignandole una distribucién de probabilidades a priori. Poste-
riormente, los coeficientes se estiman a partir de su distribucion a
posterior, la cual resulta de combinar la distribucidn a priori con los
datos observados. Esta estimacidon queda representada mediante la
expresién matematica:

Prob(datos|B)P(B)
P(datos)

Prob(B|datos) =

Donde:
- P(B): es la distribucién a priori.
- Prob(datos|B): es la verosimilitud.
- Prob(B | datos): es la distribucion a posteriori.

Lo sefialado por Gelman et al. (2020) también se emplea para el mo-
delo estadistico de regresion probit bajo el enfoque bayesiano.
Gelman et al. (2013) explican que a fin de la estimacion de los co-
eficientes del modelo estadistico de regresion logit bajo el enfoque
bayesiano se realiza mediante simulacidn, utilizando el procedimien-
to de Monte Carlo via Cadenas de Markov (MCMC), concretamente
por medio del algoritmo de Metropolis-Hastings. En este enfoque,
se ocupa una distribucidon normal a priori hacia los coeficientes B,
expresada como:

B~ N(kyZ,)

El procedimiento MCMC con el algoritmo de Metropolis-Hastings
permite generar muestras de la distribucién posterior de los coefi-
cientes y sigue la siguiente secuencia de pasos:
a. Inicializar los coeficientes B©
b. Iterar generando una cadena de valores B%,8%,...,8™, de modo
que:
B~ P(B|datos)
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c. Analizar la cadena para obtener la media posterior de cada co-
eficiente, es decir E(Bj | datos).

Martin et al. (2011), sefalan que la ejecucion del modelo estadistico de
regresion logit bajo el enfoque bayesiano usando MCMC mediante el al-
goritmo de Metropolis-Hastings, se encuentra disponible a través de la
funcién MCMClogit, perteneciente al paquete MCMCpack en el software
estadistico R.

2.7 MODELO ESTADISTICO DE REGRESION PROBIT
2.7.1 ENFOQUE CLASICO

Segun Wooldridge (2010), el probit es una regresion usada también
cuando la variable dependiente Y es binaria. Transforma una regre-
sién lineal en una estimacién de probabilidades de una variable de-
pendiente Y binaria.

Matematicamente, las probabilidades haciendo uso del modelo pro-
bit quedan expresadas de la siguiente manera:

Prob(Y = 11X) = f(Bo + 1 X1 + B2 Xy + -+ +Bi X)) = f(2)

z 11 u?
f(z) = —Y2eC2d
(2) _00(2”) e u

Donde:

- Prob(Y=1|X) : es la probabilidad de que acontezca el suceso de in-
terés dado un conjunto de variables

- By B,,B,,--B, : son los coeficientes del modelo, que se valoran me-
diante el método de maxima verosimilitud.

- f(z) : es la funcidn normal estandar de distribucién acumulada

Finalmente, el modelo probit queda expresado de la siguiente ma-
nera:
F(Prob(Y=1]X))" =B +B, X, +B, X, +...++B, X,
Donde:
- F(Prob(Y=1|X)* : es la funcidn inversa de la funcién normal estan-
dar de distribucién acumulada

La evaluacion de los coeficientes de realiza mediante el Estimador de
Maxima Verosimilitud.
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2.7.2 ENFOQUE BAYESIANO

Albert y Chib (1993) explican que a fin de la valoracidn de los coefi-
cientes del modelo estadistico de regresion probit bajo el enfoque
bayesiano se realiza mediante simulacidn, utilizando el Método de
Monte Carlo via Cadenas de Markov (MCMC), especificamente me-
diante el muestreo de Gibbs. En este enfoque, ocupa una distribu-
cion normal a priori hacia los coeficientes B, expresada como:

B~N(k,y2,)

El procedimiento MCMC mediante el muestreo de Gibbs permite ge-
nerar muestras de la distribucidn posterior de los coeficientes y sigue
la siguiente secuencia de pasos:

. Inicializar introduciendo una variable latente z , de tal manera

que:
N(x';B,1) truncada inferior en 0,siy; = 1

N(x';B8,1) truncada superior en 0,siy; = 0

Zilﬁ:yi"’{

. Actualizar los coeficientes B a partir de una distribucidn posterior:

Bldatos”N(uB,ZB)

. Repetir los pasos a y b para generar una Cadena de Markov con-

vergente a la distribucion posterior de B.

. Analizar la cadena para obtener la media posterior de cada coefi-

ciente, es decir E(Bj | datos).

Martin et al. (2011), sefialan que la consumacién del modelo estadistico
de regresion probit bajo el enfoque bayesiano usando MCMC median-
te el muestreo de Gibbs, se encuentra disponible a través de la funcion
MCMCprobit, perteneciente al paquete MCMCpack en el software esta-
distico R.

2.8 INDICADORES DE PREDICCION

2.8.1 MATRIZ DE CONFUSION

Barrios (2019), sefiala que la matriz de confusién es un instrumento util
a fin de valorar la actuacidon de un modelo de regresién cuya variable
dependiente es dicotdmica. En dicha matriz, las columnas encarnan el
numero de registros en la clase pronosticada, en tanto que las filas en-
carnan el numero de registros en la clase observada.
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Tabla 1
Matriz de confusion
Pronosticado
Observado Evento Porcentaje

0 1 correcto

0 a b al(a+b)

Exenlo 1 ¢ d di(c+d)

Exactitud (a+d)/(a+b+c+d)

A continuacidn, se ostenta la representacion de cada término de la ma-

triz de confusion:

- a: es el digito de prondsticos correctos de clase 0, toma el alias de
verdaderos negativos (VN).

- b: es el digito de prondsticos incorrectas de clase 1, toma el alias de
falsos positivos (FP).

- c: es el digito de prondsticos incorrectas de clase 0, toma el alias de
falsos negativos (FN).

- d: es el digito de prondsticos correctas de clase 1, toma el nombre de
verdaderos positivos (VP).

Asimismo, se presenta los indicadores estadisticos asociados a la matriz
de confusion:

- Sensibilidad = d/(c+d), evidencia la potestad que conserva un modelo
a fin de constituir convenientemente la categoria de interés en la clase
observada de la variable dependiente.

- Especificidad = a/(a+b), revela la extensidén que conserva un modelo a
fin de constituir convenientemente la categoria que no es de utilidad
de la variable dependiente.

- Precision = d/(b+d), revela la potestad que posee un modelo a fin de
constituir convenientemente la categoria que es de interés en la clase
pronosticada de la variable dependiente.

- Exactitud = (a+d)/(a+b+c+d), muestra la potestad que posee un mode-
lo a fin de constituir convenientemente de forma integral la variable
dependiente.

- F1-score = 2xPrecisiénxSensibilidad/(Precisién + Sensibilidad), es una
métrica que resume la precisiéon y sensibilidad.

Finalmente, el modelo estadistico que muestre mayores valores de sen-
sibilidad, precisiéon y F1-score es el modelo mas conveniente para el pro-
ndstico de la variable dependiente.
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2.8.2 CURVA ROC

Macskassy y Foster (2003) sefialan que la curva ROC (Receiver Operating
Characteristic) es una herramienta ampliamente utilizada para evaluar
el desempefio de modelos cuya variable dependiente es dicotdmica. En
este contexto, Adams (1999) explica que la curva ROC se construye re-
presentando, en el eje vertical, la proporcién de observaciones correcta-
mente clasificadas como clase 0 (tasa de verdaderos negativos) y, en el
eje horizontal, la proporcidn de observaciones incorrectamente clasifica-
das como clase 1 (tasa de falsos positivos).

Una curva ROC ideal clasifica correctamente todos los casos de la clase 1
como clase 1, lo que implica una sensibilidad y una especificidad iguales
a 1. Por lo tanto, cuanto mas cercano sea el valor del area bajo la curva
ROC a 1, mejor sera el desempefio predictivo del modelo.

En la Figura 1 se muestra un area bajo la curva ROC de 0.92 correspon-
diente a un modelo especifico, comparandose con el valor de 1 de una
curva ROC ideal, representativa de un modelo con capacidad predictiva
perfecta.

Figura 1
Curva ROC

Nota. Tomado de Calibration of Machine Learning Classifiers for Probability of Default
Modelling, por P. Fonseca y H. Lopes, 2017, James Finance.
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2.8.3 INDICE DE GINI

Adams y Hand (1999), asi como Hand y Anagnostopoulos (2013), men-
cionan que el indice de Gini también se utiliza para evaluar el desempe-
fo de modelos cuya variable dependiente es dicotdmica, constituyendo
una alternativa al uso del area bajo la curva ROC. En este sentido, cuanto
mas préximo sea su valor a 1, mejor sera el desempefio predictivo del
modelo. La férmula matematica para su calculo es la siguiente:

GINI=2(ROC-0.5)
2.9 CONSTRUCCION DEL CREDIT SCORE

Dassatti (2019) sefiala que, una vez identificado el modelo estadistico
mas adecuado para estimar la probabilidad de incumplimiento, dichas
probabilidades pueden transformarse en puntuaciones crediticias, cono-
cidas como credit score, mediante un proceso de reescalamiento. En este
contexto, Thomas et al. (2002) proponen la siguiente formula matematica
para calcular el credit score a partir de la probabilidad de incumplimiento:

log,(odds)

Credit Score = Scorey + PDOW

Donde:

- Score, : es el score base para duplicar el odds, por lo general toma el
valor de 600.

- PDO : son los puntos para duplicar el odds, por lo general toma el valor
de 20.

- Odds : se calcula como (1-PD)/PD, siendo PD, la probabilidad de inobser-
vancia a fin de cada registro de la base de datos.

- Odds, : es el odds de referencia, por lo general toma el valor de 50.

Espin y Rodriguez (2013) sefialan que, una vez obtenidas las puntuaciones
crediticias (credit score) a partir de las probabilidades de incumplimiento,
estas pueden agruparse en dos o mas categorias con el objetivo de seg-
mentar a los solicitantes segun su nivel de riesgo crediticio.

2.10 PROCEDIMIENTO ESTADISTICO

Las actividades correspondientes al procedimiento estadistico aplicado
en la presente investigacidn, que dieron lugar a los hallazgos, fueron las

| IECOS €4



Richard Fernando Ferndndez Vidsquez

siguientes:

- En primera instancia, se segmenté la base de datos completa de clien-
tes del banco en un conjunto de entrenamiento y otro de validacién,
con proporciones de 70 % y 30 %, respectivamente.

- En segunda instancia, con la muestra de entrenamiento, se aplicaron
los modelos de regresién Logit bajo los enfoques clasico y bayesiano,
con el objetivo de valorar la significancia estadistica de las variables
independientes en relacién con la variable dependiente.

- En la tercera etapa, también con el conjunto de entrenamiento, se
aplicaron los modelos de regresién Probit bajo los enfoques cldsico y
bayesiano, con el propésito de evaluar la significancia estadistica de
las variables independientes en correspondencia con la variable depen-
diente.

- En cuarto lugar, con la muestra de validacion, se compararon los mo-
delos estadisticos de regresion Logit y Probit bajo los enfoques clasico
y bayesiano. Para evaluar el rendimiento de los modelos, se utilizo la
matriz de confusién y sus métricas asociadas, tales como sensibilidad,
precision y Fl-score. Posteriormente, se determind el valor del drea
bajo la curva ROC y el indice de Gini, y se graficé la curva ROC para vi-
sualizar la capacidad discriminativa de cada modelo.

- Por ultimo, utilizando el modelo de regresién y el enfoque mds adecua-
do, se calculé el valor numérico del credit score a partir de las probabi-
lidades de incumplimiento estimadas. Con estos valores, se construye-
ron deciles de credit score que permitieron segmentar a los solicitantes
en niveles de riesgo crediticio: excelente, muy bueno, bueno, regular y
malo. Finalmente, se propusieron recomendaciones de acciones para
cada uno de los segmentos identificados.

2.11 SOFTWARE ESTADISTICO

Para el desarrollo y estimacion de los modelos de regresion se utilizé el
software RStudio Desktop, versidon 2025.05.1-513, con soporte del len-
guaje R, versién 4.5.1. Asimismo, se emplearon las bibliotecas caret, dplyr,
ggplot2, MCMCpack y ROCR, que facilitaron la construccidn, simulacion,
evaluacion y visualizacion de los modelos estadisticos implementados.
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3. DISCUSION
3.1 Divisidn de la base de datos de clientes en entrenamiento y validacion

La base de datos total de clientes del banco se dividié en una muestra de
entrenamiento, compuesta por 3,918 clientes (70%) y una muestra de va-
lidacion, compuesta por 1,666 clientes (30%).

3.2 Entrenamiento de los modelos de Regresion Logit bajo los enfoques cla-
sico y bayesiano

Con la muestra de entrenamiento se aplicaron los modelos de regresion
logit bajo los enfoques cldsico y bayesiano, con el propésito de evaluar la
significancia estadistica de las variables independientes en corresponden-
cia con la variable dependiente.

La estimacion de los coeficientes para el modelo de regresidn logit bajo el
enfoque clasico se logra apreciar en la tabla 2.

Tabla 2
Resultados del Modelo de Regresion Logit bajo el enfoque cldsico

Variables Coeficientes Pr(>|z))
(Intercept) -1.545751174 <2e-16
int_rate 0.153002754 <2e-16
emp_length 0.011446766 0.0259
annual_inc -4.87252E-06 2.54E-08

Nota. Pr(>[z]) con un grado de significancia: p < 0.05.

La ecuacion matematica del modelo de regresion logit bajo el enfoque cla-
sico quedd expresada de la siguiente manera:

Prob(Y=1]X)
=f(— 1.545751+0.153003int_rate+0.011447emp_length
—0.000005annual_inc)=f(z)

eZ
1+e?

Donde f(z) =

En la figura 2 se exhibe la estimacidn de los coeficientes del modelo esta-
distico de regresion logit bajo el enfoque bayesiano, obtenida mediante la
simulacién MCMC utilizando el algoritmo de Metropolis-Hastings. La figu-
ra muestra tanto las cadenas generadas por la simulacién como las funcio-
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nes de densidad posterior para cada uno de los coeficientes del modelo
estadistico de regresion logit.

Figura 2
Estimacion de los coeficientes del modelo de Regresion Logit bayesiano mediante

MCMC

En la tabla 3 se presenta la media posterior de cada uno de coeficientes
estimados del modelo estadistico de regresion logit desde la perspectiva
bayesiana obtenida mediante la simulacion MCMC utilizando el algoritmo
de Metropolis-Hastings.
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Tabla 3
Resultados del modelo de Regresion Logit desde la perspectiva bayesiano

Variables Coeficientes
(Intercept) -1.549872444
mt_rate 0.153444736
emp_length 0.011564076
annual inc -4 9114E-06

La ecuacién matematica del modelo de regresién logit desde la perspecti-
va bayesiano quedod expresada de la siguiente manera:

Prob(Y=1]X)

= f(— 1.549872+0.153445int_rate+0.011564emp_length
—0.000005annual_inc)=f(z)

EZ
1+e?

Donde f(z) =

3.3 Entrenamiento de los modelos de Regresion Probit bajo los enfoques cla-
sico y bayesiano

Con la muestra de entrenamiento se aplicaron los modelos de regresion
probit bajo los enfoques clasico y bayesiano, con el objetivo de evaluar la
significancia estadistica de las variables independientes en relacién con la
variable dependiente. La estimacidn de los coeficientes para el modelo de
regresion probit bajo el enfoque cldsico se presenta en la Tabla 4.

Tabla 4
Derivaciones del Modelo de Regresion Probit bajo el enfoque cldsico

Variables Coeficientes Pr(>z|)
(Intercept) -0.973675778 <2e-16
it _rate 0.094668264 <2e-16
emp_length 0.006901243 0.0294
annual inc -2.72551E-06 1.80E-07

Nota. Pr(>[z]) con un grado de significancia: p < 0.05.

La ecuacidon matematica del modelo de regresion probit bajo el enfoque
clasico quedd expresada de la siguiente manera:
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Prob(Y=1]X)

=f(-0.973676+0.094668int_rate+0.006901emp_length
—0.000003annual_inc)=f(z)

1 u?
Donde f(z) = f_zoo(i)ie(_T)du

En la Figura 2 se presenta la estimacion de los coeficientes del modelo es-
tadistico de regresion probit bajo el enfoque bayesiano, obtenida median-
te la simulacién MCMC a través del muestreo de Gibbs. La figura mues-
tra tanto las cadenas generadas por la simulacion como las funciones de
densidad posterior correspondientes a cada uno de los coeficientes del
modelo.

Figura 3
Estimacion de los coeficientes del Modelo de Regresion Probit bayesiano mediante
MCMC
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En la tabla 5 se presenta la media posterior de cada uno de coeficientes
estimados del modelo estadistico de regresién probit bajo la perspectiva
bayesiano obtenido mediante la simulacién MCMC utilizando el muestreo
de Gibbs.

Tabla 5
Resultados del Modelo de Regresion Probit bajo la perspectiva bayesiano

Variables Coeficientes
(Intercept) -0.976242658
int_rate 0.094804703
emp_length 0.006973918
annual_inc -2.71173E-06

La ecuacién matematica del modelo de regresion probit bajo la perspecti-
va bayesiano quedd expresada de la siguiente manera:

Prob(Y=1]X)

=f(— 0.976243+0.094805int_rate+0.006974emp_length
—0.000003annual_inc)=f(z)

1 u?
Donde f(z) = [*,,(G)ze "2 du

3.4 Comparacion de los modelos estadisticos de Regresion Logit y Probit bajo
los enfoques clasico y bayesiano

En la Tabla 6 se presenta el desempefio comparativo de los modelos esta-
disticos de regresion logit y probit, evaluados tanto bajo el enfoque cldsico
como bajo el enfoque bayesiano. Para la comparacion, se emplearon los
indicadores estadisticos de sensibilidad, precision, F1-score, drea bajo la
curva ROC y GINI, calculados a partir de la muestra de validacidn. Los re-
sultados muestran que el modelo de regresion logit bajo el enfoque baye-
siano alcanzdé un desempefio predictivo superior en comparacién con los
demds modelos considerados.
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Tabla 6

Comparacion del desempefio de Modelos Logit y Probit, bajo los enfoques cldsico
y bayesiano

Modelos Sensibilidad Precision F1-score ROC GINI

Logtt clasico 0.6423 0.6194 0.6307 65.6245 31.2489

Logit bayesiano 0.6423 0.6201 0.6310 65.6286 31.2573

Probit clasico 0.6388 0.6195 0.6290 65.4789 30.9578

Probit bayesiano 0.6388 0.6195 0.6290 65.4691 30.9382

3.5 Calculo del Credit Score

A partir del modelo de regresion logit bajo la perspectiva bayesiana, se
estimaron las probabilidades de incumplimiento y, con ellas, se calculé el
valor del credit score. La Figura 4 muestra la correspondencia inversa en-
tre la probabilidad de incumplimiento y el credit score; es decir, a mayor
valor del credit score, menor sera la probabilidad de incumplimiento, y
viceversa.

Figura 4
Relacion entre la Probabilidad de Incumplimiento y el Credit Score
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Con los valores obtenidos del credit score, se procedié a segmentar a los
solicitantes de préstamos personales en niveles de riesgo crediticio. En la
Tabla 7 se presenta la distribucion por deciles del credit score, indicando
para cada decil el porcentaje de incumplimiento (default) y el valor del
indicador de lift, calculado como la relaciéon entre el porcentaje de in-
cumplimiento de cada decil y el porcentaje de incumplimiento total de
la muestra; esta informacion permitié identificar los deciles asociados a
distintos niveles de riesgo, facilitando la categorizacidn de los solicitantes
y laimplementacion de estrategias diferenciadas de gestion del riesgo cre-
diticio, tales como la asignacién de tasas de interés, montos de préstamoy
requerimientos de documentacién en funcién del perfil de riesgo.

Tabla 7
Distribucion por deciles del Credit Score

Loan status
Decil 0 1 % Default LIFT
1 52 115 69% 1.37
2 70 97 58% 1.16
3 73 94 56% 1.12
4 59 108 65% 1.29
5 66 101 60% 1.21
6 81 86 51% 1.03
7 95 71 43% 0.85
8 98 68 41% 0.82
9 114 52 31% 0.62
10 122 44 27% 0.53
Total 830 836 50% 1.00

En la Tabla 8 se muestra la agrupacion de los deciles del credit score en
segmentos de riesgo crediticio, utilizando el indicador de lift como crite-
rio de clasificacidn, donde valores superiores a 1 indican mayor riesgo de
incumplimiento y valores inferiores a 1 menor riesgo; de esta manera, el
segmento Malo corresponde al decil 1 (lift 1.37), el segmento Regular a
los deciles 2, 3, 4 y 5 (lift entre 1.12 y 1.29), el segmento Bueno al decil
6 (lift 1.03), el segmento Muy Bueno a los deciles 7 y 8 (lift entre 0.82 y
0.85) y el segmento Excelente a los deciles 9 y 10 (lift entre 0.53 y 0.62);
esta segmentacion permite identificar claramente el nivel de riesgo de los
solicitantes de préstamos personales y facilita la definicidn de politicas de
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crédito y estrategias de gestion del riesgo adaptadas a cada categoria, ta-
les como tasas de interés preferenciales y montos altos para los clientes
excelentes, tasas favorables y evaluacién de seguros para los muy buenos,
tasas medias y verificacién de ingresos para los buenos, tasas altas, docu-
mentacion adicional y seguimiento para los regulares, y la no aprobacién
de préstamos para los clientes de menor riesgo crediticio.

Tabla 8
Segmentos de Riesgo a partir del Credit Score

Loan status

Segmento 0 1 % Default  LIFT
1.Malo 52 115 69% 1.37
2 Regular 268 400 60% 1.19
3.Bueno 81 86 51% 1.03
4 Muy Bueno 193 139 42% 0.83
5.Excelente 236 96 29% 0.58
Total 830 836 50% 1.00

Finalmente, se propusieron recomendaciones de acciones para cada uno
de los segmentos de riesgo identificados. La Figura 5 muestra la distribu-
ciéon de los segmentos de credit score, incluyendo los valores minimos y
maximos correspondientes a cada categoria. Por ejemplo, el segmento de
riesgo Excelente agrupa al 20% de los solicitantes de préstamos personales
cuyos credit scores se encuentran en un rango de 502 a 547.

Figura 5
Segmentos de riesgo segun el Credit Score
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Las recomendaciones de acciones para cada uno de los segmentos de cre-
dit score de los solicitantes de préstamos personales son las siguientes:

- Segmento Excelente (credit score: 502 — 547): Se recomienda ofrecer
préstamos con tasa de interés preferencial, montos altos y asignar un
funcionario de negocio para brindar atencidn personalizada.

- Segmento Muy Bueno (credit score: 490 — 502): Se sugiere ofrecer prés-
tamos con tasa de interés favorable, montos medios y evaluar la venta
de un seguro adicional.

- Segmento Bueno (credit score: 486 — 490): Se recomienda otorgar prés-
tamos con tasa de interés media, montos medios y solicitar documenta-
cion de ingresos de los ultimos 6 meses.

- Segmento Regular (credit score: 466 — 486): Se sugiere ofrecer préstamos
con tasa de interés alta, montos bajos, solicitar documentacidn de ingre-
sos de los ultimos 12 meses, requerir un aval y realizar un seguimiento
del cumplimiento del cliente durante los meses siguientes.

- Segmento Bajo (credit score: 441 — 466): Se recomienda rechazar la so-
licitud de préstamo personal debido al alto riesgo de incumplimiento.

Finalmente, se propone el disefio de una aplicacion movil que integre y
ponga en produccién el modelo estadistico de regresion logistica bajo el
enfoque bayesiano. Para ello, se sugiere la implementacién de una APl en
la nube que permita el ingreso de las variables int_rate, emp_length y an-
nual_inc, garantizando asi la evaluacion en tiempo real de los solicitantes
de préstamos personales. La Figura 6 presenta el disefio conceptual de la
aplicacion mévil para la valoracién del credit scoring.
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Figura 6
Disefio de Aplicacion Mdvil para la evaluacion de Credit Scoring

4. DISCUSION

Las derivaciones obtenidas en esta investigacion confirman la utilidad del cre-
dit scoring como un instrumento estadistico clave para la gestion del riesgo
crediticio. La segmentacion de los solicitantes de préstamos personales en
funcién del credit score, calculado a partir de sus probabilidades de incumpli-
miento, permite a las entidades financieras optimizar sus politicas de otorga-
miento de crédito, adaptandolas al perfil de riesgo de cada peticionario. Este
hallazgo coincide con estudios previos, como los de Dassatti (2019), Nopper.
(2020) y Reyes y Sosa (2022), quienes destacan que un sistema de puntuacion
crediticia adecuado contribuye a reducir la probabilidad de pérdidas financie-
ras en una entidad.

En particular, el analisis comparativo entre los modelos estadisticos de regre-
sién logit y probit, estimados bajo los enfoques cldsico y bayesiano, permitié
identificar diferencias significativas en su capacidad predictiva. Segun los ha-
llazgos obtenidos, el modelo logit bayesiano presentdé el mejor desempefio,
con indicadores de precision de 0.6201, F1-score de 0.6310, area bajo la curva
ROC de 65.63 e indice de GINI de 31.26. Estos resultados sugieren que la incor-
poracién de informacidn a priori, caracteristica del enfoque bayesiano, mejora
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notablemente la estimacidn de los coeficientes y, por ende, la capacidad pre-
dictiva del modelo.

Asimismo, el uso del enfoque bayesiano, particularmente mediante la simula-
cién Monte Carlo via Cadenas de Markov (MCMC) y el algoritmo de Metropo-
lis-Hastings, permitio superar el desempeno del enfoque clasico. La evidencia
empirica respalda también la elecciéon del modelo logit frente al probit, en
linea con la literatura que indica que, aunque ambos modelos suelen generar
resultados similares, el logit ofrece mayor estabilidad y facilidad de interpreta-
cién en aplicaciones practicas de riesgo crediticio (Hosmer et al., 2013).

En sintesis, los hallazgos aportan evidencia sélida sobre la superioridad del
modelo logit bajo perspectiva bayesiana para el desarrollo de un modelo de
credit scoring, alinedndose con lo reportado por Webster (2011), quien enfa-
tiza la relevancia de incorporar distribuciones a priori para optimizar la tipifi-
cacion de clientes con alta probabilidad de incumplimiento. Estos resultados
también son consistentes con las evaluaciones realizadas por Agrawal et al.
(2021) y Mousavi y Gazori (2023).

Las implicancias son positivas para la toma de decisiones en instituciones fi-
nancieras, que pueden mejorar la gestién del riesgo crediticio mediante mo-
delos estadisticos basados en enfoques bayesianos, tal como sugieren Banca
& Economia (2022) y Hilbck (2022).

Entre las limitaciones del estudio se encuentra el disefio transversal, que im-
pide observar cambios en el comportamiento de los solicitantes de crédito
a lo largo del tiempo, dado que el riesgo crediticio es dinamico y puede ver-
se influido por factores macroeconémicos no capturados en la investigacion.
Otra limitacion relevante es que la base de datos proviene de la plataforma
DataCamp, disefiada para fines académicos; aunque los datos reflejan carac-
teristicas reales de solicitantes de crédito, los resultados podrian mejorar su
precision si se aplicara el modelo con informacién de un banco en actividad.

. CONCLUSIONES

Se evalué el desempefiio del modelo estadistico de regresion logit bajo los en-
foques clasico y bayesiano para predecir la probabilidad de incumplimiento de
solicitantes de préstamos personales. En el enfoque clasico, se obtuvieron los
siguientes resultados: sensibilidad de 0.6423, precision de 0.6194, F1-score de
0.6307, area bajo la curva ROC de 65.6245 e indice de Gini de 31.2489. En el
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enfoque bayesiano, se mantuvo la misma sensibilidad de 0.6423, presentan-
dose ligeras mejoras en la precisién (0.6291), F1-score (0.6310), area bajo la
curva ROC (65.6286) e indice de Gini (31.2573). Estos resultados indican que
ambos enfoques para el modelo logit muestran un desempefio predictivo muy
similar en la discriminacion del riesgo crediticio, aunque el enfoque bayesiano
ofrece una leve ventaja.

Asimismo, se evalud el modelo estadistico de regresion probit bajo los mismos
enfoques. En el enfoque cldsico, se obtuvieron: sensibilidad de 0.6388, preci-
sién de 0.6195, F1-score de 0.6290, 4rea bajo la curva ROC de 65.4789 e indice
de Gini de 30.9578. En el enfoque bayesiano, los resultados fueron idénticos
para la sensibilidad, precisién y Fl1-score, mientras que se observaron ligeras
disminuciones en el area bajo la curva ROC (65.4691) y en el indice de Gini
(30.9382). Esto evidencia que, para el modelo probit, ambos enfoques presen-
tan un desempefio practicamente equivalente en la discriminacion del riesgo
crediticio.

Al comparar los modelos logit y probit bajo los enfoques clasico y bayesiano
para el desarrollo de un modelo de credit scoring, se observé que, segun el
indicador de sensibilidad, el modelo logit (clasico y bayesiano) obtuvo un va-
lor de 0.6423, superior al del probit (0.6388). Sin embargo, considerando los
indicadores de precisién, Fl1-score, drea bajo la curva ROC e indice de Gini, el
modelo logit bajo el enfoque bayesiano presentd el mejor desempeiio, con
valores de 0.6201, 0.6310, 65.6286 y 31.2573, respectivamente. Por lo tanto,
se concluye que este modelo es el mas adecuado para segmentar a los solici-
tantes y proponer acciones segun su nivel de riesgo mediante un sistema de
credit scoring.

Finalmente, aunque las diferencias numéricas entre los enfoques clasico y
bayesiano, tanto para logit como probit, son pequefias, los resultados sugie-
ren que el modelo Logit Bayesiano ofrece un desempefio mas consistente y
ligeramente superior. Esto puede ser relevante en contextos de credit scoring,
donde incluso incrementos marginales en la capacidad predictiva pueden tra-
ducirse en decisiones mas eficientes de segmentacion y gestion del riesgo cre-
diticio.

6. RECOMENDACIONES

Como parte del impacto de la investigacidon en las politicas publicas, se re-
comienda que la SBS considere los resultados de este estudio como una he-
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rramienta estadistica basada en modelos bayesianos para promover practicas
mas eficientes y responsables en el sistema crediticio. La aplicacién de estos
modelos puede contribuir a la estabilidad del sistema financiero, al facilitar
una mejor segmentacion del riesgo y respaldar la implementacién de tasas de
interés reguladas, asi como programas de acompafnamiento financiero orien-
tados a prevenir el sobreendeudamiento de los solicitantes. De esta manera,
los hallazgos fortalecen la articulacidn entre la modelacion estadistica y el di-
sefio de politicas publicas, favoreciendo una toma de decisiones basada en
evidencia.

Asimismo, se recomienda a los tomadores de decisiones del sector financiero
utilizar los resultados de esta investigacion como insumo técnico para mejorar
la calidad de la cartera crediticia. Esto incluye aplicar criterios objetivos para
la aprobacion de préstamos personales, considerando variables clave como el
monto solicitado, el plazo y la tasa de interés, en funcién del perfil de riesgo
crediticio de cada solicitante. De este modo, se contribuye a una gestién mas
eficiente y responsable del riesgo de crédito.
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