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RESUMEN

La cartera hipotecaria del Banco Union ha aumentado su exposicion al riesgo debido
a la incertidumbre economica pospandemia, evidenciada en niveles mas altos de
desempleo, presiones inflacionarias y crecimientos continuos en las tasas de
interés. El presente estudio examina los modelos de riesgo crediticio disefiados para
mejorar la capacidad predictiva del deterioro y para apoyar la toma de decisiones
en la administraciébn de carteras hipotecarias, con base en los datos historicos
entregados por el Banco Union, en los cuales se encuentra informacion sobre las
hipotecas vigentes y deterioradas. Dichos datos historicos incluyen variables
macroecondémicas, rasgos especificos del crédito 'y caracteristicas
sociodemogréficas y financieras de los prestatarios. Para examinar la probabilidad
de incumplimiento se estimé un modelo Logit binario desde una perspectiva
metodoldgica que analiza la incidencia marginal de factores esenciales como el nivel
de ingresos, la tasa de interés, las condiciones macroeconémicas y el plazo del
crédito. Se utilizd ademas un modelo de Arbol de Decision aplicado en la plataforma
KNIME, a través de métodos AutoML, después del balanceo muestral. La capacidad
de prediccion de los modelos se midi6 mediante métricas estandar del sector
financiero como el area bajo la curva ROC (AUC), la sensibilidad (recall) y la
precisiobn. Se observé que el modelo Logit proporciondé una sélida estructura
explicativa de los factores determinantes del riesgo crediticio, a diferencia del Arbol
de Decision, que tuvo una sensibilidad mayor para detectar clientes deteriorados y
conservar altos niveles de precision. Si se combinan ambas perspectivas, el Banco
Union obtiene un instrumento analitico mas sélido para prever el deterioro de la
cartera, mejorar la segmentacion de los clientes y consolidar las estrategias de
monitoreo y mitigacion del riesgo crediticio en un contexto econdémico variable,
alineando asi los estdndares estadisticos con criterios operativos y regulatorios.

Palabras clave: riesgo crediticio, cartera hipotecaria, modelo Logit, Arbol de
Decision, mineria de datos, KNIME.



ABSTRACT

Banco Union’s mortgage portfolio has increased its exposure to risk as a result of
post-pandemic economic uncertainty, evidenced by higher unemployment levels,
inflationary pressures, and sustained increases in interest rates. Within this context,
the study examines credit risk models designed to enhance the predictive capacity
of portfolio deterioration and to support decision-making in the management of
mortgage portfolios. The analysis relies on a historical database provided by Banco
Unioén, which contains information on performing and impaired mortgage loans. This
dataset includes macroeconomic variables, credit-specific attributes, and the
sociodemographic and financial characteristics of borrowers. From a methodological
perspective, a binary Logit model was estimated to assess the probability of default,
analyzing the marginal impact of key factors such as income level, interest rate,
macroeconomic conditions, and loan maturity. In addition, a Decision Tree model
was implemented on the KNIME platform using AutoML techniques, following
sample balancing procedures. The predictive performance of the models was
evaluated using standard metrics in the financial sector: the area under the ROC
curve (AUC), sensitivity (recall), and precision. The results show that the Logit model
provides a strong explanatory framework for the determinants of credit risk, while the
Decision Tree exhibits greater sensitivity in identifying impaired borrowers while
maintaining high levels of precision. By combining both perspectives, Banco Unién
gains a more robust analytical tool to anticipate portfolio deterioration, improve
customer segmentation, and strengthen credit risk monitoring and mitigation
strategies in a changing economic environment, thereby aligning statistical
standards with operational and regulatory criteria.

Keywords: credit risk, mortgage portfolio, Logit model, decision tree, data mining,
KNIME.



INTRODUCCION

La gestion interna de las entidades financieras requiere, en particular en momentos
de inestabilidad econdmica, instrumentos que posibiliten prever deterioros y
robustecer el manejo interno. Esto es necesario para la dinamica del riesgo crediticio
en la cartera hipotecaria. Segun los analisis de Urrea-Rios y Pirajan (2020), la
calidad de las obligaciones hipotecarias se vio alterada y el comportamiento de pago
de los hogares cambio significativamente en Colombia debido a las consecuencias
gue trajo consigo la contraccion econdémica después de la pandemia. Como las
entidades bancarias vieron un aumento en la fragilidad de sus carteras, se hace
esencial el analisis estricto de modelos predictivos para garantizar la sostenibilidad
financiera y proteger la exposicion crediticia.

En respuesta a este contexto, las instituciones financieras implementaron medidas
de alivio para respaldar a los prestatarios y reprogramar sus pagos, Como sugiere
Gonzalez (2021). No obstante, la situacién econdmica ha experimentado cambios,
y es esencial evaluar y proponer modelos que mitiguen el riesgo crediticio en este
nuevo escenario, donde los alivios previos pueden haber evolucionado. La
persistente incertidumbre econdmica plantea riesgos adicionales para el sector
hipotecario y, por lo tanto, es necesario ajustar continuamente la evaluacion de
riesgos y proponer modelos actualizados que sean efectivos en su gestion.

El Banco Unién, como un agente importante en el sistema financiero, ha tenido que
ajustarse a una situacion en la que los tipos de interés, el desempleo y la
disminucibn de ingresos ejercen presibn sobre las probabilidades de
incumplimiento. En esta situacidén, se hace necesario determinar cual modelo de
riesgo crediticio posibilita entender de manera mas efectiva la estructura de riesgos
de su cartera hipotecaria y, simultdneamente, brinde una base empirica robusta
para tomar decisiones estratégicas.

De acuerdo con los hallazgos de Martinez (2019), la evaluacion de modelos
especificos es fundamental para mitigar el riesgo de crédito en el sector hipotecario,
y su implementacion es esencial para garantizar la estabilidad y eficiencia del
mercado hipotecario, beneficiando tanto a las instituciones financieras como a los
prestatarios.

El enfoque central de este trabajo se dirige a la evaluacion de diversos modelos de
riesgo crediticio, especificamente en el contexto del Banco Unidn y su dinamica en
el mercado hipotecario colombiano, ya que este, como entidad representativa de
dicho sector, se enfrenta al desafio de gestionar el riesgo asociado a los créditos
hipotecarios en un entorno econdmico incierto y dinamico. Para lograrlo, se
proponen metodologias que implican la revision detallada de modelos existentes,



incluyendo las series temporales y los modelos econométricos, por mencionar solo
algunos.

La eleccion de esta metodologia se sustenta en la idea fundamental de que, como
sefala Gomez (2020) en sus investigaciones previas, la revision de modelos y su
aplicabilidad practica son esenciales para el éxito en la gestion del riesgo crediticio.
La adaptacion de estos modelos al contexto especifico del Banco Unién permitira
una toma de decisiones mas informada y una gestion mas efectiva del riesgo
asociado a los créditos hipotecarios.

El impacto esperado de esta investigacion es directamente relevante para el Banco
Union al proporcionarle herramientas y enfoques especificos, pues este estudio
tiene como objetivo mejorar la gestion del riesgo crediticio. Como destaca Rodriguez
(2021), esta mejora no solo beneficia a las instituciones financieras al optimizar sus
procesos internos, sino que tiene implicaciones positivas para los prestatarios al
promover condiciones crediticias mas seguras y sostenibles.

Esta investigacion se enfoca en dos direcciones complementarias que son, en
primer lugar, la estimacion de un modelo Logit tradicional, que es muy utilizado para
predecir el incumplimiento, y, en segundo lugar, la aplicacion de un modelo
fundamentado en la mineria de datos a través de la plataforma KNIME, que
incorpora métodos de aprendizaje automatico y clasificacion. Esta combinacion
posibilita la comparacién de enfoques computacionales y estadisticos con el
objetivo de determinar cual de estos métodos proporciona una mayor capacidad
para predecir y operar dentro del Banco Union.

La presente investigacién representa un valioso aporte al dmbito financiero al
proponer estrategias y modelos especificos para mitigar el riesgo crediticio en el
sector hipotecario colombiano, con un enfoque puntual en el Banco Union.

Aunque el Banco Union ha creado procedimientos clasicos de evaluacion y
seguimiento del riesgo de crédito que cumplen con las pautas regulatorias actuales,
estas metodologias tienen limitaciones porque no incluyen de manera sistematica
modelos predictivos avanzados que combinen variables macroeconémicas, rasgos
del crédito y cualidades del prestatario al mismo tiempo.

Esta carencia limita la habilidad de prever con mas exactitud el deterioro de la
cartera hipotecaria, particularmente en contextos econdémicos muy volatiles, y
disminuye las posibilidades de analisis para segmentar a los clientes, mejorar la
distribucion de provisiones y reforzar las decisiones estratégicas sobre la gestion
del riesgo.

La investigacion actual se sitia en este vacio metodologico y sugiere, como una
opcion sustentada empiricamente para optimizar la capacidad de prondstico y
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operativa del Banco Union en la gestion de su cartera hipotecaria, el analisis y la
incorporacion de modelos estadisticos y técnicas de mineria de datos.

Datos utilizados

La investigacion se apoya en una amplia gama de fuentes de datos que incluyen
datos historicos de cartera hipotecaria del Banco Union, tasas de interés
hipotecarias, indicadores econémicos y datos demogréficos. Todos ellos se
recopilan del Banco Union, asegurando su confiabilidad y calidad.

La eleccion de utilizar datos de cartera hipotecaria del Banco Union es fundamental,
ya que permite un analisis detallado de la calidad y el riesgo crediticio en el contexto
de las carteras hipotecarias de esta institucion financiera. Los datos sobre las tasas
de interés hipotecarias son esenciales para comprender como las condiciones del
mercado afectan la asequibilidad de las hipotecas y, por lo tanto, el riesgo crediticio.

Ademas, la inclusion de indicadores econdmicos y datos demograficos enriquece el
andlisis, pues ayuda a evaluar cémo las condiciones macroeconémicas y las
caracteristicas de los prestatarios influyen en el riesgo crediticio. Esta amplia gama
de datos proporciona una base soélida para el analisis de la relacién entre las
dindmicas del mercado hipotecario y el riesgo crediticio en las carteras hipotecarias
del Banco Union.

Esquemas investigativos

En esta investigacion se aplican diversos esquemas investigativos para analizar en
profundidad la relacion entre las dinamicas del mercado hipotecario y el riesgo
crediticio en la cartera del Banco Unién. Estos esquemas incluyen andlisis de
tendencias, analisis de regresién y modelos econométricos.

El andlisis de tendencias permite identificar patrones y cambios a lo largo del tiempo
en variables clave relacionadas con la cartera hipotecaria. El andlisis de regresion
se utiliza para cuantificar la relacion entre las variables independientes, como las
tasas de interés hipotecarias y la calidad crediticia, y los modelos econométricos
avanzados ayudan a evaluar la influencia de multiples variables; ademas, son utiles
para predecir el riesgo crediticio futuro.

Estos esquemas investigativos se han utilizado con éxito en investigaciones
similares (Gujarati y Porter, 2009) y proporcionan un enfoque riguroso y cuantitativo
para evaluar la relacion entre las dinamicas del mercado hipotecario y el riesgo
crediticio en la cartera del Banco Union.
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Técnicas matematicas y estadisticas

El presente estudio se apoya en técnicas matematicas y estadisticas avanzadas
para evaluar el impacto de las variables del mercado hipotecario en el riesgo
crediticio de la cartera del Banco Unidn, y para lograrlo se utilizan herramientas
econométricas que ayudan a estimar los efectos y las probabilidades asociadas a
las variables del mercado hipotecario en relacion con el riesgo crediticio. Dichas
técnicas han demostrado ser efectivas en investigaciones financieras similares
(Wooldridge, 2010) y permiten una evaluacion precisa y cuantitativa de los factores
que influyen en el riesgo crediticio.

A continuacién, se profundiza en cada una de ellas:

Anélisis de series temporales

Se realiz6 un analisis detallado de las tendencias y los patrones a lo largo del tiempo
en variables relacionadas con la cartera hipotecaria del Banco Union. Esta
metodologia se basa en la aplicacién de técnicas estadisticas avanzadas, como el
andlisis de autocorrelacion y las proyecciones de series temporales para identificar
relaciones subyacentes. Ejemplos de autores que han utilizado este enfoque en el
contexto financiero incluyen a Kothari (2004), en su investigacion sobre el
comportamiento de las tasas de interés hipotecarias a lo largo del tiempo.

Un estudio destacado que aplico el andlisis de series temporales es el trabajo de
Dell'Ariccia et al. (2012a), quienes utilizaron datos de series temporales para
analizar la relacion entre las tasas de interés, el apalancamiento y el riesgo bancario.

Los autores observaron como las tasas de interés influian en el riesgo crediticio y
coémo el apalancamiento de los bancos estaba relacionado con su capacidad para
asumir riesgos. El andlisis de series temporales permitié identificar patrones y
tendencias en estas variables a lo largo del tiempo. Los resultados indicaron que las
tasas de interés mas altas aumentaban el riesgo crediticio y que un alto
apalancamiento aumentaba la exposicidén a pérdidas crediticias.

Modelos econométricos

Los modelos econométricos avanzados se emplearan para evaluar la influencia de
multiples variables en el riesgo crediticio y para predecir el riesgo crediticio futuro
en la cartera hipotecaria del Banco Union. Se utilizaron herramientas econométricas
como los modelos de regresion econométrica y los modelos de series temporales
para estimar los efectos y las probabilidades asociadas a las variables del mercado
hipotecario en relacién con el riesgo crediticio.

Ejemplos de investigaciones que han utilizado estos enfoques incluyen el trabajo de
Dell'Ariccia et al. (2012a) sobre las tasas de interés y el riesgo bancario.
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Modelos de regresion multiple

Estos son los modelos econométricos mas frecuentes para el célculo de la gestion
de riesgo crediticio. Dicha técnica cuantifica la relacion entre multiples variables
independientes y la variable dependiente del riesgo crediticio en la cartera
hipotecaria.

En esta investigacion se aplica un analisis de regresion mdultiple para determinar
factores como las tasas de interés hipotecarias, las caracteristicas demograficas de
los prestatarios y otros indicadores economicos que influyen en el riesgo crediticio.

Ejemplos de autores relevantes incluyen a Dell'Ariccia et al. (2012a) en su estudio
sobre las tasas de interés, el apalancamiento y la toma de riesgos bancarios.

Por su parte, el estudio de Merton (1974) se destac6 por su uso de modelos de
regresion multiple en la evaluacion del riesgo crediticio en bonos corporativos.
Merton propuso un modelo que consideraba la estructura de las tasas de interés, la
calidad crediticia de las empresas emisoras y otros factores para evaluar el riesgo
de incumplimiento. Los modelos de regresion mdultiple permitieron cuantificar la
influencia de distintas variables en el riesgo crediticio de los bonos corporativos, lo
que ayudo a los inversionistas y emisores a tomar decisiones mas informadas.

Modelo SPSS

Es ampliamente utilizado en el analisis de riesgo crediticio, pues especifica la
probabilidad de que una variable cualitativa tome un valor particular y se utiliza
comunmente en situaciones donde la variable dependiente es binaria. Un ejemplo
relevante es el estudio de Khandani et al. (2010), en el que se aplic6 un modelo
Logit* para evaluar el riesgo crediticio en préstamos al consumo.

Este estudio utilizé variables como puntajes de crédito, ingresos, historial crediticio
y caracteristicas demograficas de los prestatarios. El modelo Logit permitio calcular
la probabilidad de incumplimiento de los prestatarios y clasificarlos en categorias de
riesgo. Los resultados mostraron que dicho modelo era eficaz para identificar a los
prestatarios de alto riesgo y contribuy6 a una mejor gestion del riesgo crediticio.

1 Un modelo Logit, también conocido como regresion logistica en finanzas, es una herramienta
estadistica que se utiliza para predecir la probabilidad de que ocurra un evento binario, como el
impago de un crédito o la aprobacién de un préstamo.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La pandemia de covid-19 provocé que la economia colombiana sufriera una caida
significativa, siendo esta una de las méas pronunciadas en décadas. Datos
proporcionados por el Banco de la Republica (2022) revelan una disminucion del 7
% en el Producto Interno Bruto (PIB) durante el afio 2020. La capacidad de pago de
los hogares se vio afectada por la disminucién del PIB y el incremento del
desempleo, lo que produjo un aumento en la morosidad de los créditos hipotecarios.
Estas modificaciones revelaron las debilidades en los procesos tradicionales de
evaluacion crediticia y demostraron que se necesitan nuevos modelos que
representen las condiciones actuales del mercado.

La situacidbn economica afectd directamente a las familias colombianas, que
experimentaron un aumento en las tasas de desempleo y una reduccion de
ingresos. Segun el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE,
2021), la tasa de desempleo alcanzé el 14 % en el 2020, subrayando la magnitud
de los desafios econdmicos que enfrenta la poblacion. Este escenario ha impulsado
un aumento en el incumplimiento de las obligaciones financieras, destacando los
créditos hipotecarios como uno de los sectores mas afectados, con prestatarios que
encuentran dificultades para cumplir con sus compromisos financieros.

Ante este panorama desafiante, las entidades financieras implementaron medidas
de alivio, como la reprogramacion de cuotas y la prorroga de plazos para préstamos
hipotecarios, con el propésito de mitigar el impacto econdémico directo sobre los
prestatarios (Gonzalez, 2021). Sin embargo, es importante sefialar que estas
medidas han evolucionado y, actualmente, las entidades financieras ya no estan
ofreciendo estas ayudas. La persistente incertidumbre econdémica crea un escenario
volatil en el mercado financiero, planteando desafios continuos en el sector
hipotecario.

El comportamiento de la cartera hipotecaria del Banco Unidn sigue siendo afectado
por la incertidumbre econdmica. El incremento de las tasas de interés hace que las
obligaciones financieras sean mas costosas, mientras que la reduccién del ingreso
disponible impacta directamente en el cumplimiento de los deudores. Pese a que
se implementaron medidas de alivio transitorias, su eliminacion evidencio la
necesidad de mecanismos mas precisos para predecir el riesgo.

Dicha incertidumbre se presenta como uno de los principales riesgos para la cartera
hipotecaria. Segun el Informe de Estabilidad Financiera del Banco de la Republica
(2022), la posibilidad de un aumento en las tasas de interés, consecuencia directa
del problema mencionado, encarece los préstamos hipotecarios y afecta la
demanda de viviendas. Este escenario intensifica el riesgo de incumplimiento, ya
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gue los prestatarios podrian enfrentar dificultades adicionales para cumplir con sus
obligaciones si su situacion econémica se deteriora ain mas.

El Banco Unidn necesita instrumentos que puedan prever deterioros en el futuro,
reconocer perfiles mas vulnerables y adecuar a tiempo sus politicas de concesion y
monitoreo. La falta de un modelo optimizado reduce la habilidad para prevenir
riesgos y deteriora la fortaleza de la cartera hipotecaria.

En este contexto, el presente estudio se configura como un esfuerzo para abordar
y comprender los desafios econémicos planteados. La investigacion, centrada en el
Banco Unidn, tiene como objetivo utilizar datos histéricos de la cartera hipotecaria
proporcionados por el propio banco. Aplicando modelos estadisticos de series de
tiempo se busca identificar y cuantificar los riesgos asociados a la incertidumbre
econOmica, logrando una evaluacion mas precisa y predictiva de los posibles
efectos en la cartera hipotecaria.

La relevancia de esta investigacion radica en su capacidad para ofrecer soluciones
sélidas a un problema complejo y multifacético. A través del analisis de ejemplos
internacionales y la revision de practicas en instituciones financieras similares se
busca proporcionar una vision holistica de la problematica de la cartera hipotecaria
en un contexto de incertidumbre econémica. La urgencia de comprender y mitigar
los riesgos asociados a esta incertidumbre se convierte en un componente esencial
para preservar la estabilidad financiera y garantizar las condiciones crediticias
sostenibles en el sector hipotecario colombiano.

Esta investigacién también contribuird al fortalecimiento de la capacidad del Banco
Unién para afrontar desafios econémicos imprevistos y, a su vez, promovera una
gestion del riesgo mas efectiva en el ambito hipotecario. En vista de la complejidad
del escenario actual, se propone brindar una perspectiva integral que no solo
identifique los desafios, sino que también ofrezca herramientas practicas y
estrategias especificas para mitigar el riesgo crediticio en un entorno de
incertidumbre econdmica.

Asi las cosas, el presente texto emerge como un aporte al entendimiento y la gestion
de la cartera hipotecaria en un escenario economico incierto y destaca la necesidad
de estrategias adaptativas y proactivas para garantizar la estabilidad financiera y el
bienestar de los prestatarios en el mercado hipotecario colombiano,
especificamente en el ambito del Banco Unién.

De esa forma, la combinacion de factores econdmicos adversos a nivel macro, la
sensibilidad del mercado hipotecario y las restricciones de los métodos tradicionales
para evaluar el crédito muestran que es necesario disponer de instrumentos mas
exactos para prever el deterioro de la cartera y guiar decisiones dentro del Banco
Unidn en un tiempo apropiado.
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Esta circunstancia presenta una brecha que la investigacion intenta abordar y
conduce a la formulacion de la pregunta principal que orientara el estudio: en un
contexto de incertidumbre econdmica, ¢.cual modelo de riesgo de crédito posibilita
prever con mayor eficacia el deterioro de la cartera hipotecaria del Banco Union y
colaborar en la disminucién del riesgo crediticio?
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JUSTIFICACION

La situacion econdmica de Colombia, después de la pandemia del covid-19, ha
aumentado los peligros vinculados a la actividad crediticia, especialmente en el
sector hipotecario. Esto requiere un analisis detallado de las estrategias empleadas
para su manejo. Dada esta situacion, el presente estudio se justifica, ya que es
necesario reforzar la habilidad de las entidades financieras para prever y reducir el
riesgo crediticio en situaciones de elevada incertidumbre a nivel macroeconémico,
lo cual es esencial para mantener la estabilidad financiera y asegurar el flujo del
crédito.

Mishkin (2011) argumenta, desde un punto de vista tedrico, que una gestion
apropiada del riesgo crediticio es fundamental para la estabilidad del sistema
financiero, sobre todo en tiempos de tensién econdmica. Esta idea es relevante para
el Banco Unidn, pues su cartera hipotecaria supone una parte significativa de la
cartera total y su estabilidad a lo largo del tiempo, demostrada en tasas de
morosidad bajas y rentabilidad constante, se enfrenta a nuevos retos por el
incremento del desempleo, los tipos de interés y la inflacion.

En este escenario, es necesario, de manera estratégica, modificar las practicas
tradicionales de gestién del riesgo. Segun Malhotra y Malhotra (2015), la habilidad
para valorar y manejar el riesgo de manera eficaz no solo determina la estabilidad,
sino también la sostenibilidad de las entidades financieras a largo plazo. Ademas,
Laeven y Valencia (2012) enfatizan que los riesgos crediticios se ven aumentados
debido a los entornos macroeconémicos volatiles, especialmente en carteras de
largo plazo como la hipotecaria.

Desde el punto de vista metodolégico, la utilizacibn de modelos estadisticos
sofisticados es una opcién relevante para optimizar la capacidad predictiva del
deterioro crediticio. Jorion (2007) enfatiza lo Gtil que resultan estos modelos para
prever y cuantificar riesgos econdmicos en situaciones inciertas, a la vez que Shiller
(2012) destaca la importancia de que el campo financiero avance hacia perspectivas
mas practicas y adaptadas al contexto.

Por lo tanto, esta investigacion tiene sentido no solo por su contribucion practica a
la gestiébn del riesgo crediticio del Banco Unién, sino también por su aporte al
conocimiento aplicado en finanzas al analizar modelos predictivos dentro del
particular escenario del mercado hipotecario de Colombia.
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OBJETIVOS

General

Evaluar un modelo de riesgo crediticio 6ptimo para reducir el riesgo de crédito en la
cartera hipotecaria del Banco Unién.

Especificos
e Realizar una revision de la literatura sobre los modelos de riesgo crediticio
efectivos para anticipar y gestionar el riesgo de crédito en la cartera

hipotecaria.

e Evaluar modelos de riesgo crediticio para identificar el enfoque mas
efectivo en la gestidn de riesgos en la cartera hipotecaria del Banco Unién.

e Desarrollar recomendaciones precisas para la implementaciéon de

estrategias de gestion de riesgos que consideren tanto el modelo de riesgo
crediticio elegido y las condiciones cambiantes del mercado.
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MARCO TEORICO Y MARCO CONCEPTUAL

El andlisis del riesgo crediticio ha adquirido una relevancia creciente en el sistema
financiero, impulsado por la necesidad de anticipar el comportamiento de pago de
los prestatarios y reducir las pérdidas derivadas del incumplimiento. En el caso de
la cartera hipotecaria, la literatura coincide en que el riesgo crediticio se ve
determinado por una interaccion compleja entre factores macroeconémicos, como
el desempleo, el costo financiero de la deuda y el crecimiento economico y
caracteristicas propias del prestatario, asociadas a su nivel de ingresos,
endeudamiento, tipo de garantia e historial crediticio. Esta combinacion de
elementos internos y externos exige enfoques analiticos que permitan distinguir
adecuadamente entre prestatarios con alta y baja probabilidad de incumplimiento.

Riesgo de crédito en la cartera hipotecaria

La definicién propuesta por Jorion (2007) conceptualiza el riesgo de crédito como la
probabilidad de que un prestatario incumpla sus obligaciones contractuales,
estableciendo una base tedrica solida para el andlisis del default en carteras
hipotecarias. Desde esta perspectiva, el riesgo crediticio se entiende como un
evento discreto, en el cual el prestatario cumple o no cumple, lo que sitia el
problema en el ambito de la clasificacion mas que en el de la prediccion continua.

Smith (2010) profundiza en los determinantes del riesgo crediticio al resaltar la
calidad crediticia del prestatario como uno de los factores centrales del
incumplimiento. Su analisis evidencia que historiales financieros sélidos se asocian
sisteméaticamente con menores probabilidades de default, o que refuerza la
necesidad de modelos que permitan clasificar a los clientes segun su perfil de riesgo
a lo largo del ciclo de vida del crédito.

Desde una 6ptica complementaria, Black (2015) analiza el impacto de las tasas de
interés sobre el riesgo de crédito hipotecario, sefialando que los incrementos en
estas tasas pueden deteriorar la capacidad de pago de los prestatarios y elevar la
probabilidad de incumplimiento. Este efecto resulta especialmente relevante en
creditos de largo plazo, donde pequefias variaciones en las condiciones financieras
pueden modificar sustancialmente el perfil de riesgo del deudor.

La dinamica del mercado inmobiliario constituye otro determinante relevante del
riesgo crediticio. Dell'Ariccia et al. (2012b) destacan que las fluctuaciones en el valor
de los inmuebles, asi como la formacién y correccién de burbujas inmobiliarias,
inciden directamente en la calidad de la cartera hipotecaria. Estas dinamicas
refuerzan la necesidad de modelos de riesgo que integren variables
macroecondmicas y del mercado inmobiliario en la clasificacion del default.
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En el contexto colombiano, Meneses y Macuacé (2011) aportan evidencia empirica
sobre la relacion entre las caracteristicas crediticias de los prestatarios y su
probabilidad de incumplimiento, confirmando que historiales financieros solidos y
condiciones crediticias favorables reducen, de una manera significativa, el riesgo de
default. Los autores también analizan la influencia de las tasas de interés y del
mercado inmobiliario local, subrayando la importancia de contextualizar los modelos
de riesgo crediticio a las particularidades del entorno econémico colombiano.

El Banco de la Republica (2023) complementa este enfoque al analizar la evolucion
reciente del mercado inmobiliario y del crédito hipotecario en Colombia,
identificando fuentes potenciales de riesgo asociadas a la desaceleracion
econdmica, la inflacion elevada y el aumento de las tasas de interés. Estos factores
macroecondémicos refuerzan la relevancia de contar con herramientas analiticas que
permitan anticipar el deterioro de la cartera hipotecaria en escenarios de mayor
volatilidad.

Gestion de provisiones

La gestion de provisiones, como elemento esencial en la gestion del riesgo
crediticio, se ha convertido en un componente estratégico fundamental para
preservar la solidez financiera de las instituciones. Este enfoque, segin Merton
(1974), cumple con las obligaciones regulatorias y se erige como una herramienta
proactiva para anticipar y mitigar las pérdidas derivadas del riesgo crediticio,
especialmente en el contexto de las carteras hipotecarias.

En el analisis de la literatura académica se evidencia la obra de Kealhofer (2010)
como un faro guia en el desarrollo de enfoques y modelos que les permiten a las
instituciones calcular provisiones de manera precisa. Esta investigacion no solo
cumple con las exigencias regulatorias, sino que propone métodos avanzados para
anticipar pérdidas, brindando a las instituciones financieras una ventaja estratégica
en la gestion del riesgo crediticio.

Estudios adicionales, como los de Bluhm et al. (2002), profundizan en la gestion de
provisiones desde una perspectiva que abarca diferentes tipos de préstamos. Estos
autores argumentan que la gestion eficiente de provisiones consiste en cumplir con
las regulaciones, de comprender la dinamica subyacente de los diferentes activos
financieros y ajustar las reservas en consecuencia.

Al considerar especificamente las carteras hipotecarias, autores como Phillips y
Siems (2008) han explorado cdmo la gestion de provisiones puede adaptarse a la
dindmica Unica de los préstamos para vivienda. En sus investigaciones, destacan la
importancia de evaluar no solo la calidad crediticia de los prestatarios, sino también
la dindmica del mercado inmobiliario y las tasas de interés para determinar
provisiones adecuadas.
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Este enfoque holistico, respaldado por la investigacion de autores diversos, subraya
la gestion de provisiones como un instrumento multifacético que va mas alla del
simple cumplimiento normativo. Los estudios de autores como Becker et al. (2012)
ofrecen perspectivas adicionales al explorar como la gestién de provisiones puede
adaptarse a entornos econémicos variables, anticipando de manera proactiva las
fluctuaciones del mercado y mejorando la capacidad de las instituciones para
enfrentar eventos inesperados.

La gestion de provisiones en el &mbito de las carteras hipotecarias emerge como
un campo de estudio rico y complejo, respaldado por la obra de diversos autores.
Estos estudios no solo validan la importancia de cumplir con las regulaciones, sino
gue también proporcionan herramientas y enfoques avanzados para anticipar y
mitigar pérdidas, consolidando asi la solidez financiera de las instituciones en un
entorno econémico cambiante.

Como se evalua el riesgo crediticio

La Superintendencia Financiera de Colombia (1995) ha establecido normativas y
directrices fundamentales para la evaluacion del riesgo crediticio en diversas
categorias de cartera, incluyendo, de manera especifica, la cartera hipotecaria. Este
proceso de evaluacion se lleva a cabo mediante la implementacién de un Sistema
de Administracion del Riesgo Crediticio (SARC), el cual debe ser adoptado por todas
las entidades financieras.

En términos generales, el SARC combina politicas y procedimientos que abarquen
la gestion integral del riesgo crediticio, contemplando aspectos como la estructura
organizacional, los limites de exposicion crediticia y pérdida tolerada, los criterios
para la aprobacion de créditos y el manejo de garantias, asi como el monitoreo, el
control y la constitucién de provisiones. Ademas, este sistema aborda aspectos
cruciales como el capital econémico, la recuperacién de cartera y las politicas
relacionadas con las bases de datos que respaldan el SARC.

En concordancia con estas directrices, el capitulo Il de la normativa detalla los
principios y criterios generales que rigen la evaluacion del riesgo crediticio,
especificamente en el contexto de la cartera de créditos, incluyendo la cartera
hipotecaria. La superintendencia enfatiza la importancia de que las entidades
financieras adopten y apliqguen de manera efectiva el SARC para garantizar una
gestion integral y efectiva del riesgo crediticio. Este enfoque incluye la
implementacion de modelos para la estimacién y cuantificacion de pérdidas
esperadas, asi como el establecimiento de un sistema de provisiones y procesos de
control interno (Superintendencia Financiera de Colombia, 1995).

Es fundamental destacar que esta normativa proporciona un marco soélido y
estructurado para la gestion del riesgo crediticio en el ambito financiero colombiano,
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asegurando un enfoque sistematico y proactivo por parte de las entidades
financieras en la administracién de su cartera, especialmente la hipotecaria.

Desde un enfoque internacional, el Marco de Basilea es la normativa fundamental
centrada en el riesgo crediticio, y representa el conjunto integral de estandares
establecidos por el Comité de Basilea sobre Supervision Bancaria (BCBS), la
entidad lider en la formulacién de normas globales para la regulacion prudencial de
instituciones bancarias (Banco de Pagos Internacionales, 2019). La adopcion plena
de estos estandares por parte de los miembros del BCBS implica su implementacion
y aplicacién a nivel internacional en jurisdicciones con bancos activos globalmente.

El Marco de Basilea Ill, en especial, surge como respuesta directa a la crisis
financiera del 2007-2009, representando un conjunto de medidas
internacionalmente acordadas. Su proposito principal radica en fortalecer la
regulacion, supervision y gestion del riesgo en el sector bancario. Estos estandares,
siendo minimos aplicables a bancos con presencia internacional, requieren el
compromiso de los miembros para su implementacidbn en sus respectivas
jurisdicciones nacionales o regionales dentro de los plazos establecidos por el
comité (Banco de Pagos Internacionales, 2019).

Este marco regulatorio mas riguroso impone requisitos mas estrictos para la gestion
del riesgo crediticio. Entre sus disposiciones clave se incluyen la introduccion de un
coeficiente de apalancamiento minimo, una relacién de cobertura de liquidez y un
marco para el riesgo de contraparte central. Ademas, Basilea lll establece nuevos
requisitos de capital para los bancos, que comprenden un colchon de conservacion
de capital y un colchén de capital anticiclico. En conjunto, estas medidas buscan
fortalecer la solidez y estabilidad del sistema financiero global mediante una gestion
mas robusta y eficaz del riesgo crediticio en las instituciones bancarias.

Ademas del Marco de Basilea existen otras normas internacionales para evaluar el
riesgo crediticio. Algunas de ellas son:

e |SO 31000: proporciona un marco para la gestion del riesgo en cualquier tipo
de organizacion. La norma se centra en la identificacion, evaluacion y
tratamiento del riesgo, y se aplica a todos los tipos de riesgo, incluyendo el
riesgo crediticio 1.

e COSO ERM: proporciona un enfoque integral para la gestién del riesgo
empresarial. El marco se centra en la identificacion, evaluacion y gestion del
riesgo en toda la organizacion, y se aplica a todos los tipos de riesgo,
incluyendo el riesgo crediticio

e Norma Internacional de Informacion Financiera 9 (NIIF 9): se relaciona
principalmente con las normativas y practicas contables que orientan la
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evaluacion y presentacion de activos financieros en los estados financieros
de las entidades. Fue emitida por el Consejo de Normas Internacionales de
Contabilidad.

De acuerdo con el Consejo Técnico de la Contaduria Publica (2014), esta norma se
basa en lo siguiente:

o Objetivo: establece principios para el reconocimiento, la medicién,
presentacion y revelacion de activos financieros y pasivos financieros.
Uno de los aspectos centrales abordados por esta horma es la evaluacion
y gestion de riesgos crediticios asociados a estos activos financieros.

o Enfoque en riesgo crediticio: introduce un modelo basado en pérdidas
esperadas para el reconocimiento de pérdidas crediticias. Este enfoque
busca anticipar las pérdidas crediticias a lo largo de la vida del
instrumento financiero, en lugar de esperar a que ocurra un
incumplimiento. Se identifica el riesgo crediticio desde el momento inicial
de reconocimiento del activo financiero.

o Categorias de activos financieros: la norma clasifica los activos
financieros en varias categorias, como aquellos al valor razonable con
cambios en resultados, instrumentos de deuda con cambios en otro
resultado integral y activos financieros al costo amortizado. Cada
categoria tiene implicaciones especificas para la evaluacion del riesgo
crediticio.

« Divulgacién: la NIIF 9 también establece requerimientos detallados para
la divulgacion de informacion relacionada con riesgos crediticios. Esto
incluye informacién sobre la metodologia utilizada para evaluar el riesgo
crediticio, las caracteristicas crediticias de los activos financieros y las
pérdidas crediticias esperadas.

La NIIF 9 se posiciona como un marco contable integral que guia a las entidades
financieras en la evaluacién y presentacién de activos financieros, incluyendo una
consideracion detallada del riesgo crediticio. La adopcién de esta norma busca
mejorar la relevancia y la representacion fiel de la situacién financiera de las
entidades al proporcionar informacion mas anticipada sobre las pérdidas crediticias
esperadas.

Modelos de riesgo crediticio como herramientas de clasificacion
Los modelos de riesgo crediticio constituyen el nucleo analitico para la gestion del

riesgo financiero en las entidades bancarias. Altman (1968) establece los
fundamentos conceptuales de estos modelos al definirlos como instrumentos
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orientados a estimar la probabilidad de incumplimiento de los prestatarios,
introduciendo una logica de clasificacién que distingue entre clientes solventes y
clientes en riesgo.

La evolucion de estos modelos ha estado marcada por el transito desde enfoques
basados en reglas y puntajes simples hacia modelos estadisticos y probabilisticos
mas sofisticados. Khandani et al. (2010) destacan que este desarrollo responde a
la necesidad de mejorar la capacidad predictiva y de clasificacibn en contextos
donde el comportamiento crediticio presenta patrones complejos y no lineales.

En el ambito especifico de la cartera hipotecaria, Dell’Ariccia et al. (2012b) subrayan
que los modelos de riesgo deben adaptarse a las caracteristicas particulares de este
tipo de créditos, incorporando variables relacionadas con el mercado inmobiliario,
las condiciones macroeconOmicas y la estructura del financiamiento. La seleccién
del modelo adecuado resulta determinante, ya que una clasificacion incorrecta
puede derivar en subestimaciones o sobreestimaciones del riesgo, con efectos
directos sobre la gestion de la cartera y la estabilidad financiera de la institucion.

Modelos estadisticos para la clasificacion del incumplimiento

Desde una perspectiva estadistica, el analisis del riesgo crediticio se formula
principalmente como un problema de clasificacion binaria, en el que el prestatario
se encuentra en estado de cumplimiento o de incumplimiento. En este contexto, los
modelos logisticos han adquirido un papel central debido a su capacidad para
estimar probabilidades asociadas a eventos dicotomicos.

El modelo Logit se consolida como uno de los enfoques mas utilizados en la
literatura para el analisis del default. Su estructura tedrica permite modelar la
relacion entre la probabilidad de incumplimiento y un conjunto de variables
explicativas, garantizando que las probabilidades estimadas se mantengan dentro
del intervalo logico entre 0 y 1. Lucas y Klaassen (2006) destacan que esta
especificacion facilita el analisis del impacto marginal de factores macroeconémicos
y financieros sobre la probabilidad de deterioro crediticio, aportando tanto capacidad
predictiva como interpretabilidad.

Enfoques no lineales y técnicas de mineria de datos

El avance de la capacidad computacional ha impulsado el desarrollo de técnicas de
mineria de datos y aprendizaje automatico aplicadas al riesgo crediticio. Estos
enfoques complementan los modelos estadisticos tradicionales al permitir la
identificacion de patrones no lineales, interacciones complejas entre variables y
estructuras jerarquicas de decision, especialmente Gtiles en contextos donde los
datos presentan alta dimensionalidad o desbalance entre clases.
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Los modelos basados en arboles de decision destacan dentro de este conjunto por
Su capacidad para clasificar prestatarios de manera transparente, generando reglas
explicitas que facilitan la interpretacion de los resultados. Desde el punto de vista
tedrico, estos modelos resultan particularmente valiosos en entornos regulatorios,
donde la explicacion de las decisiones de clasificacidn constituye un requisito
fundamental para la validacion y el seguimiento de los modelos de riesgo crediticio.

En el caso de las carteras hipotecarias, la capacidad de los arboles de decision para
capturar relaciones no lineales entre las variables macroecondémicas, las
caracteristicas del crédito y los atributos del prestatario refuerza su utilidad como
complemento a los modelos logisticos, contribuyendo a una clasificacion mas
precisa del default sin sacrificar la claridad interpretativa.
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DISENO METODOLOGICO

Enfoque y disefio de la investigacion

La presente investigacion adopta un enfoque cuantitativo, de tipo aplicado,
orientado a la evaluacién de modelos de riesgo crediticio para la clasificacion de
clientes hipotecarios en estados de cumplimiento e incumplimiento. El disefio es no
experimental y de caracter explicativo-predictivo (Hair et al., 2019), dado que se
analizan datos historicos de la cartera hipotecaria del Banco Unién con el propdsito
de estimar la probabilidad de default y apoyar la toma de decisiones en la gestion
del riesgo crediticio.

Ademas, se incorpora un enfoque descriptivo que permite analizar detalladamente
la calidad de la cartera hipotecaria, lo que contribuye a una comprensién integral de
la situacion (Gujarati y Porter, 2009).

Fuente de datos y poblacién de estudio

La base de datos utilizada en la investigacion fue proporcionada por el Banco Union
y contiene informacion histoérica de créditos hipotecarios vigentes y deteriorados. La
poblacién de estudio esta conformada por los prestatarios de la cartera hipotecaria
del Banco durante el periodo analizado, incorporando variables macroeconémicas,
caracteristicas propias del crédito y atributos financieros y sociodemograficos de los
deudores.

Esta investigacion se basa en un conjunto de datos compuesto por 1782
observaciones de créditos hipotecarios otorgados por el Banco Union. Del total,
1674 registros mantuvieron el estado de cumplimiento y 108 incurrieron en default;
es decir, se registraron como créditos en mora. La tasa de incumplimiento en la
base original, comparativamente, es del 6,06 %, mientras que la de créditos no
deteriorados es del 93,94 %. Esta distribucion muestra una particularidad estructural
de las carteras hipotecarias, donde el incumplimiento es un evento raro pero muy
significativo para la administracion del riesgo crediticio.

La notable asimetria entre las clases supone retos significativos para la evaluacion
y estimacion de modelos de clasificacidon, pues puede generar prejuicios a favor de
la clase mayoritaria y restringir la habilidad de los modelos para reconocer
correctamente a los prestatarios con una probabilidad mas alta de incumplimiento.
Bajo estas circunstancias, la comprension explicita de la estructura del dataset
resulta fundamental para interpretar de manera correcta los indicadores de
desempeiio y justificar las decisiones metodologicas adoptadas en etapas
posteriores del andlisis.
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Modelacion y definicion de variables

La seleccion de los modelos estadisticos propuestos se basa en la naturaleza
especifica de los datos de la cartera hipotecaria del Banco Unién y los objetivos de

la investigacion.

Modelacion

Paso 1: Definicién de variables

Tabla 1. Variables que seran utilizadas

Razon tedrica para

Variable Descripcion Lo que mide : :
incluirla
Los ingresos afectan la
Nivel de capacidad del cliente
Ingresos : . :
ingresos del Capacidad de para cumplir con sus
mensuales del oy . )
. solicitante del pago del cliente pagos. Un ingreso
cliente L3
crédito mayor reduce la
probabilidad de default.
Una tasa de interés mas
Tasa que el .
Tasa de .- alta incrementa la carga
: . banco cobra Costo del crédito : . .
interés del - financiera del cliente, lo
g sobre el monto  para el solicitante p
credito restado gue podria aumentar la
P probabilidad de impago.
Un monto mayor puede
implicar un mayor riesgo
Monto del Va,Ior del Nivel de para el Banco_y una
- préstamo , mayor probabilidad de
crédito . endeudamiento : . ;
y solicitado por el : incumplimiento si el
solicitado . asumido . .
cliente cliente no tiene
capacidad de pago
suficiente.
Un plazo mas largo
Plazo del Ntmero de Duracion del p_uede aumentar el .
- meses en los . riesgo de impago debido
credito . compromiso . .
gue se pagara : . a la mayor incertidumbre
(meses) - financiero .
el crédito futura sobre los ingresos
del cliente.
La edad puede influir en
Edad del Edad actual del Ciclo _d_e viday la estabilidad Iab_oral y
) . estabilidad en el comportamiento
cliente solicitante : . . : :
financiera financiero. Por ejemplo,
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Razon tedrica para

Variable Descripcion Lo que mide , :
incluirla
muy mayores pueden
presentar mas riesgos
I(;'rlggi)triglo Informacién Un buen historial
sobre el Fiabilidad del crediticio reduce la
(score o . i i . _
namero de comportamiento cliente como probabi |Qad gle impago;
- de pago pagador un mal historial la
créditos :
: pasado incrementa
previos)
Proporcién Una mayor relacion
entre las . deuda/ingresos indica
L Nivel de )
Relacion deudas menor capacidad de

: apalancamiento . :
deudal/ingresos actualesy los del cliente pago disponible y, por

ingresos tanto, mayor riesgo de
mensuales default
Fuente: elaboracion propia.

El proceso de busqueda de la especificacion del modelo para estimar los
determinantes de la probabilidad de default se desarroll6 de manera iterativa,
combinando criterios tedricos del analisis del riesgo crediticio con procedimientos
empiricos de depuracién y contraste estadistico. El objetivo fue obtener un modelo
parsimonioso, estable y coherente con la l6gica econdmica subyacente al
comportamiento de pago de los deudores.

Inicialmente, se parti6 de un conjunto amplio de variables socioecondmicas y
crediticias que incluian informacion sobre las caracteristicas del titular del crédito
(género, edad, estado civil, nivel educativo, tipo de vivienda, ingreso mensual) y
sobre las condiciones del préstamo (monto, plazo, tasa de interés, antigiiedad del
crédito, participacién en proyectos VIS, entre otras).

Se decidi6 excluir las variables de mora_maxima y calificacion_riesgo_bu, dado que
ambas se encuentran directamente relacionadas con la construccion de la variable
dependiente default; el indicador de mora maxima define la condicion de
incumplimiento y la calificacion de riesgo se deriva del historial de mora del cliente.

Su inclusion habria generado problemas de endogeneidad, ya que estas variables
contienen informacion posterior o simultanea al evento de default, sesgando los
coeficientes e inflando artificialmente el poder explicativo del modelo.

Las variables continuas fueron transformadas cuando la distribucién presentaba
fuerte asimetria o cuando se buscaba interpretar efectos en términos relativos. Asi,

28



se utilizaron los logaritmos del ingreso, del monto del crédito y de la tasa de interés
efectiva anual, lo que permitié interpretar los coeficientes como elasticidades y
reducir la influencia de valores extremos. En el caso de la edad, se incluyé ademas
su término cuadratico (edad?) con el fin de capturar posibles efectos no lineales
asociados al ciclo de vida. Este enfoque reconoce que la propension al
incumplimiento puede variar segun la etapa vital, ya que los prestatarios jévenes
suelen enfrentar mayor inestabilidad laboral, mientras que los de edad media
exhiben ingresos mas estables y menor riesgo, y los mayores pueden experimentar
nuevamente vulnerabilidad por retiro o reduccion de ingresos. La inclusion del
término cuadratico permite modelar esta relacion curvilinea y estimar
empiricamente el punto en el que cambia la pendiente del efecto de la edad sobre
la probabilidad de default.

Para las variables categoricas como estado civil, nivel educativo, tipo de vivienda y
proyecto VIS se construyeron variables dummy que representan cada categoria
posible, dejando siempre una como base de comparacién. Esta estrategia se adopto
en lugar de utilizar las variables categoricas originales, dado que permite capturar
diferencias especificas entre grupos sin imponer relaciones lineales u ordinales que
no son conceptualmente validas. El uso de dummies también facilita la
interpretacion de los efectos marginales y la comparacién de probabilidades de
incumplimiento entre categorias. En casos de categorias con muy baja frecuencia
(por ejemplo, Magister o Viudo), se considerd su agrupacion o exclusion para evitar
inestabilidad en la estimacion.

La seleccion final de variables se basé en criterios de relevancia teorica,
significaciéon estadistica y ausencia de colinealidad excesiva. Se realizaron pruebas
de diagnéstico mediante el factor de inflacion de la varianza (VIF), la comparacion
de criterios de informacion (AIC y BIC) y la evaluacién del ajuste global (pruebas de
bondad de ajuste y curvas ROC). Asimismo, se estimaron modelos alternativos bajo
especificaciones Logit y KNIME para comprobar la solidez de los signos y la
magnitud de los coeficientes. En todos los casos, los resultados se interpretaron en
términos de efectos marginales promedio, lo que facilita su lectura en probabilidades
y no solo en razén de momios.

Este proceso permitié construir una especificacion solida sustentada tanto en la
teoria del riesgo crediticio como en la evidencia empirica. EI modelo resultante
integra variables ex ante que reflejan las condiciones socioecondémicas del deudor
y las caracteristicas del crédito, evitando el uso de informacién derivada del propio
incumplimiento. De esta forma, las estimaciones obtenidas permiten analizar de
manera coherente los factores asociados al default y constituyen una base confiable
para la evaluacion de riesgo y el disefio de politicas de crédito mas precisas.

El objetivo del ejercicio fue identificar los determinantes de la probabilidad de default

de los créditos otorgados por el Banco a partir de informacion disponible al momento
del desembolso.
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Esto implica estimar un modelo probabilistico donde la variable dependiente es una
medida binaria de incumplimiento (default) y las covariables representan atributos
individuales, socioecondmicos y crediticios.

Plataforma tecnoldgica y entorno de analisis

El Banco Union cuenta con la plataforma de mineria de datos KNIME, un
instrumento que posibilita la creacién de varios modelos de riesgo mediante la
integracion de nodos para modelar, analizar y transformar. Esta plataforma permite
la automatizacién de procesos y la seleccion de modelos a través de flujos de
trabajo visuales, lo que ayuda al andlisis de diversos algoritmos y la eleccién del
gue tenga un rendimiento superior.

La utilizacion de KNIME resulta adecuada para este estudio, dado que permite
integrar procesos de preparacion de datos, entrenamiento de modelos y evaluacion
del desempefio dentro de un mismo entorno analitico.

Preparacion y limpieza de los datos

Se llevaron a cabo diversos procesos fundamentales para poner en marcha el flujo
en KNIME. Primero se cargé la base de datos proporcionada por el Banco, utilizando
métodos de depuracion que comprendian la conversion de variables a texto cuando
era necesario y la supresion de espacios o simbolos que impedian una adecuada
lectura del modelo.

Estos procedimientos permitieron garantizar la consistencia de la informacion y la
correcta interpretacion de las variables por parte de los algoritmos de clasificacion.

Depuracion inicial del conjunto de datos

La base original incluia un conjunto amplio de variables relacionadas con el crédito
y las caracteristicas del cliente, las cuales se detallan a continuacion.

id_credito, fecha_desembolso, género, edad, rango_edad, ingreso_mensual,
rango_salario_smlv, estado_civil, nivel_estudio, tipo_vivienda, pais, proyecto vis,
monto_crédito, plazo_meses, tasa interés e a, calificacion_riesgo_bu,
mora_maxima, default, antiguedad_crédito_meses, ademas de transformaciones y
variables auxiliares (edad_cuadrado, log_ingreso, log_monto, prob_default, etc.).

Durante la depuracion se realizaron los siguientes pasos:

¢ Revision de consistencia para la deteccion de valores extremos 0 negativos
en ingreso, monto y tasas; tratamiento de datos faltantes.
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e Transformacion de variables categdricas en dummies para permitir su
inclusion en el modelo sin imponer supuestos de orden o linealidad.

También se hizo una eleccidn conceptual de variables explicativas, asi:

e Se parti6 de un universo amplio de posibles determinantes, que se fue
depurando con base en tres criterios complementarios

e Se tuvo en cuenta la relevancia tedrica que supone la coherencia econémica
y comportamental con la probabilidad de impago.

Se realiz6é una medicién adecuada con base en la disponibilidad y confiabilidad de
los datos, teniendo en cuenta:

e La no endogeneidad; es decir, la exclusion de variables que, por
construccion, contienen informacion posterior al evento o derivada del propio
default.

Bajo estos criterios se excluyeron dos variables clave, que son:

e mora_maxima: constituye una medida directa del comportamiento de pago y
es parte de la definicion del default. Su inclusion generaria una dependencia
mecanica con la variable dependiente.

e calificacién_riesgo_bu: aunque es Util operacionalmente, incorpora
informacion del historial de mora y comportamiento reciente del crédito.
Usarla para explicar el default introduce endogeneidad y circularidad.

En consecuencia, el modelo se restringe a variables observables en INGRESAR
FECHA DE CONSULTA DE LOS DATOS.

Transformaciones y tratamiento de variables continuas

Para las variables monetarias (ingreso_mensual, monto_crédito, tasa_interés_e_a),
se aplicaron transformaciones logaritmicas con el fin de:

e Reducir asimetrias y heterocedasticidad.
e Interpretar los coeficientes en términos de semielasticidades.

De ahi surgen las variables log_ingreso, log_monto y log_tasa.
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La variable edad se incorporo junto con su término cuadratico (edad_cuadrado) para
capturar no linealidades en el ciclo de vida, dado que econ6micamente el
comportamiento de pago tiende a variar con la edad de la siguiente manera:

e En edades tempranas, los ingresos inestables o la menor experiencia
financiera aumentan el riesgo.

e En edades medias, la estabilidad laboral reduce la probabilidad de impago.

e En edades altas, la transicién a retiro o disminucion de ingresos puede
incrementar nuevamente el riesgo.

El término cuadratico permite que el modelo identifique empiricamente ese patrén
curvo sin imponerlo a priori.

La variable antigiiedad del crédito se mantuvo como indicadora de madurez del
producto, siendo que una mayor antigiiedad puede reflejar experiencia crediticia
acumulada o, alternativamente, mayor exposicion temporal al riesgo.

Tratamiento de variables categéricas y creacion de dummies

Las variables estado civil, nivel educativo, tipo de vivienda y participacion en
proyectos VIS se trataron mediante codificacion dummy (0/1).

La decisiéon de crear variables binarias en lugar de usar categorias directamente se
basa en:

e Evitar imponer un orden ficticio entre categorias nominales.

e Permitir estimar efectos marginales independientes de cada grupo.

e Facilitar la interpretacion de los coeficientes respecto a una categoria base
(omitida para evitar multicolinealidad perfecta).

Por ejemplo, en el caso de estado civili se generaron seis indicadores
(d_estado_civill a d_estado_civil6) que identifican categorias como casado,
divorciado, separado, soltero, unién libre y viudo.

Al estimar el modelo, una de ellas (por ejemplo, soltero) se omite y actia como
categoria de referencia (figuras 1, 2, 3y 4).
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estado civi

1 Freq. Percent Cum.
Casado 664 37.26 37.26
Divorciado 10 0.56 37.82
Separado 68 3.82 41.64
Soltero 822 46.13 87.77
Union Libre 205 11.50 99.27
Viudo 13 0.73 100.00

Total 1,782 100.00

Figura 1. Categorias de referencia

Fuente: elaboracion propia con el software Stata.

Este procedimiento se replic6 para nivel_estudio, tipo_vivienda y proyecto vis,
permitiendo capturar diferencias en el comportamiento de pago entre los grupos
socioecondémicos sin introducir la colinealidad estructural.

nivel estudio Freq. Percent Cum.
Bachiller 690 38.72 38.72
Especializacidn 43 2.41 41.13
Magister 2 0.11 41.25
Primaria 14 0.79 42,03
Profesional 563 31.59 73.63
Técnico 307 17.23 90.85
Tecndlogo 163 9.15 100.00

Total 1,782 100.00

Figura 2. Categoria nivel de estudios

Fuente: elaboracion propia con el software Stata.
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tipo_vivien
da Freq. Percent Cum.
Algquilada 173 9.71 9.71
Familiar 1,577 88.50 98.20
Propia 32 1.80 100.00
Total 1,782 100.00

Figura 3. Categoria tipo de vivienda

Fuente: elaboracién propia con el software Stata.

proyecto vi
5 Freq. Percent Cum.
NO 1,475 82.717 82.717
ST 307 17.23 100.00
Total 1,782 100.00

Figura 4. Categoria Proyecto VIS

Fuente: elaboracién propia con el software Stata.

Iteraciones de especificacion (proceso de busqueda)

El proceso de modelamiento fue iterativo y guiado por evidencia, combinando la
validacion empirica, el criterio econdmico y las pruebas de especificacion. No se
tratd de un camino lineal, sino de sucesivos ajustes sobre la base de los resultados
obtenidos en cada ronda de estimacion.

Primera etapa: modelo exploratorio (amplio)

Se incluyé el conjunto completo de covariables con potencial explicativo, tanto
continuas como categoricas. El objetivo era observar direcciones de efecto,
magnitudes y estabilidad de los signos.

En esta fase se detectaron:

e Variables con baja significancia estadistica y alta colinealidad (por ejemplo,
rango de edad y edad, o rango salarial e ingreso).

34



e Algunos problemas de ajuste global (pseudo R2 bajos y criterios AIC/BIC
poco favorables).

Estos hallazgos motivaron una primera depuracion empirica.
Segunda etapa: simplificacion estructural

Se eliminaron las variables redundantes y se consolidaron categorias con pocas
observaciones. También se compararon versiones alternativas del modelo: con
tasas nominales vs. logaritmicas, y con o sin logaritmo del monto.

El uso de logaritmos mostr6 mejor comportamiento en los criterios de informacion y
en la estabilidad de los coeficientes. Durante esta etapa se comprobd que las
variables con mayor contribucion al ajuste eran las relacionadas con la edad, el
ingreso, el plazo y la antigliedad del crédito.

Tercera etapa: solidez y consistencia funcional

Se probaron las dos formas de especificacion, Logit y KNIME, manteniendo el
mismo conjunto de covariables.

Los signos y las significancias fueron consistentes entre ambos, lo que reforzé la
validez estructural del modelo.

La inclusién del término edad? mejoro los indicadores de ajuste (mayor pseudo R2
de McFadden y menor BIC), confirmando la pertinencia de una relaciéon no lineal
entre edad y riesgo de impago.

Asimismo, se evaluaron interacciones entre variables (por ejemplo, ingreso y plazo),
pero no se mantuvieron en la version final por no aportar una mejora significativa en
el ajuste ni claridad interpretativa.

Cuarta etapa: especificacién final (modelo parsimonioso y estable)

El modelo final se definié con las variables que mostraron:
¢ Signo estable y sentido econdmico coherente.
e Contribucién estadisticamente significativa al 10 % y al 5 %.
e Comportamiento robusto en ambas especificaciones (Logit y KNIME).

De esta forma, el conjunto final de covariables incluyo:
e Continuas: edad, edad? log_ingreso, antigiedad_crédito_meses,
plazo_meses.
e Categodricas (dummies): tipo de vivienda y nivel educativo (figura 5).
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prob_default Pr(default) float %9.0g
d_estado_civil1 estado_civil==Casado byte %8.0g
d_estado_civil2 estado_civil==Divorciado byte %8.0g
d_estado_civil3 estado_civil==Separado byte %8.0g
d_estado_civil4 estado_civil==Soltero byte %8.0g
d_estado_civil5 estado_civil==Union Libre byte %8.0g
d_estado_civil6 estado_civil==Viudo byte %8.0g
d_nivel_estudio1 nivel_estudio==Bachiller byte %8.0g
d_nivel_estudio2 nivel_estudio==Especializacion byte %8.0g
d_nivel_estudio3 nivel_estudio==Magister byte %8.0g
d_nivel_estudio4 nivel_estudio==Primaria byte %8.0g
d_nivel_estudio5 nivel_estudio==Profesional byte %8.0g
d_nivel_estudiob nivel_estudio==Técnico byte %8.0g
d_nivel_estudio7 nivel_estudio==Tecnologo byte %8.0g
d_tipo_vivienda1 tipo_vivienda==Alquilada byte %8.0g
d_tipo_vivienda2 tipo_vivienda==Familiar byte %8.0g
d_tipo_vivienda3 tipo_vivienda==Propia byte %8.0g
d_proyecto_vis1 proyecto_vis==NO byte %8.0g
d_proyecto_vis2 proyecto_vis==SlI byte %8.0g
log tasa | float %9.0a

Figura 5. Conjunto final de covariables utilizadas en el modelo

Fuente: elaboracién propia con el software Stata.

Paso 2: Ejecucion del modelo

Modelos de eleccion discreta con variable dependiente binaria: aplicacion al
riesgo de default

A continuacion, se describe el enfoque metodoldgico empleado para analizar los
determinantes del riesgo de default en la cartera de crédito del Banco. Dado que el
evento de interés que es el posible incumplimiento o default de un cliente, es de
naturaleza binaria, es decir, ocurre o no ocurre, se utilizan modelos de eleccion
discreta con variable dependiente binaria, especificamente los modelos Logit y
KNIME, pues permiten estimar la probabilidad de ocurrencia del evento en funcion
de un conjunto de caracteristicas observables tanto del cliente como del crédito y
del entorno macroecondémico. A diferencia de una regresion lineal tradicional, los
modelos binarios garantizan que las probabilidades estimadas se encuentren
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acotadas entre 0 y 1, lo cual es una condicion fundamental cuando se analizan
eventos de tipo probabilistico.

Los modelos de eleccion discreta parten del supuesto de que los individuos (o, en
este caso, los prestatarios) toman decisiones o experimentan resultados en funcién
de una utilidad o propensién latente que no puede observarse directamente. Esta
variable latente, denotada como ( y;), se define como una combinacion lineal de las
variables explicativas mas un término de error:

Férmula 1:
yi = X{B + &.

Donde X; representa el vector de caracteristicas observadas del individuo (i), 8 es
el vector de pardmetros a estimar y g; es un término de error aleatorio.

La diferencia entre el modelo Logit y el aplicado mediante la plataforma KNIME se
encuentra en la manera en que cada enfoque representa la relacion entre las
variables y la probabilidad de deterioro. EI modelo Logit parte de una estructura
paramétrica en la que el término de error € se asume con una distribucion logistica
estandar, lo que permite modelar la probabilidad del evento mediante una funcion
sigmoide estrictamente definida por los parametros estimados. Esta especificacion
obliga a que la relacion entre las variables explicativas y la probabilidad sea no lineal
y se encuentre en el rango entre 0 y 1, garantizando estabilidad interpretativa y
consistencia estadistica.

En contraste, los modelos implementados en KNIME, especialmente el Arbol de
Decisién seleccionado en esta investigacion, no dependen de supuestos explicitos
sobre la distribucién del término de error. En lugar de una formulacién probabilistica
paramétrica, el algoritmo construye sucesivas particiones del conjunto de datos
basadas en reglas de decision optimizadas para separar de manera mas efectiva a
los clientes deteriorados de los no deteriorados. Cada particion se genera evaluando
cudl variable y qué punto de corte maximizan la pureza de los grupos resultantes,
lo que permite obtener relaciones no lineales y posibles interacciones entre
variables sin imponer una forma funcional predeterminada.

Mientras el modelo Logit vincula la probabilidad del evento a una estructura
estadistica que depende de parametros definidos y efectos marginales
interpretables, el KNIME clasifica a los individuos segun patrones detectados
directamente en los datos, permitiendo identificar rutas de decision especificas que
revelan comportamientos diferenciados dentro de la cartera. Esta flexibilidad hace
que el arbol pueda adaptarse mejor a escenarios en los que las interacciones entre
variables no siguen patrones lineales, ampliando asi la capacidad predictiva del
analisis.
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Los parametros (B) se estiman mediante el método de Maxima Verosimilitud (MLE,
por sus siglas en inglés). Este procedimiento busca los valores de  que maximizan
la probabilidad conjunta de observar los resultados de la muestra dada la
especificacion del modelo.

El proceso de estimacion produce estimadores consistentes y asintéticamente
eficientes bajo los supuestos estdndar del modelo. Sin embargo, los coeficientes
estimados no representan directamente el cambio en la probabilidad de default, ya
gue los modelos son no lineales. Por ello, se calculan los efectos marginales, que
miden el cambio en la probabilidad asociada a una variacién infinitesimal en una
variable explicativa, manteniendo las demés constantes.

Los efectos marginales pueden evaluarse en el punto medio de las variables o
promediarse sobre toda la muestra, en cuyo caso se denominan efectos marginales
promedio (AME).

En el contexto del analisis crediticio, la variable dependiente y; representa si un
cliente ha incurrido en default (1) o no (0). Las variables explicativas X; pueden
incluir factores financieros del cliente (ingresos, nivel de endeudamiento, historial de
pago), caracteristicas del préstamo (monto, plazo, tipo de garantia) y variables
macroecondémicas (tasa de desempleo, tasa de interés de politica, crecimiento del
PIB, entre otras).

El signo y la magnitud de los efectos marginales permiten identificar los
determinantes méas relevantes del riesgo de incumplimiento. Por ejemplo, un
coeficiente negativo asociado al ingreso indicaria que mayores ingresos reducen la
probabilidad de default, mientras que un coeficiente positivo del endeudamiento
sugeriria que un mayor apalancamiento incrementa el riesgo.

Una vez estimados el modelo Logit y el modelo complementario implementado
mediante la plataforma KNIME, se procedié a evaluar su validez y su capacidad
predictiva mediante un conjunto de pruebas disefiadas para medir la calidad del
ajuste y el desempefio clasificatorio. En el caso del modelo Logit, se calcularon los
criterios de informacion (AIC y BIC) y el logaritmo de la verosimilitud, con el propésito
de determinar la consistencia interna del modelo y verificar si la especificacion
propuesta resulta adecuada frente a posibles alternativas. Estos indicadores
permiten valorar el equilibrio entre ajuste y complejidad, lo que asegura que la
estimacion no dependa de un exceso de parametros y mantenga una estructura
interpretable y eficiente.

Luego, el desempefio predictivo del Logit se analizé mediante métricas operativas
como la tasa de clasificacion y la curva ROC, cuya area bajo la curva (AUC) permite
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cuantificar la capacidad del modelo para distinguir entre clientes que presentan
deterioro y aquellos que se mantienen al dia en sus obligaciones.

En paralelo, el modelo desarrollado en KNIME fue evaluado a través de métricas
disefiadas especificamente para algoritmos de clasificacion como el recall, la
precision y la matriz de confusion. Estas medidas permiten valorar la sensibilidad
del modelo para identificar clientes con probabilidad de incumplimiento y su
capacidad para evitar clasificaciones errobneas que impacten negativamente las
decisiones de crédito. Ademas, se examin6 el comportamiento del algoritmo en
funcion de la estructura del arbol generado, lo que permitié observar la coherencia
de las reglas de decision y la estabilidad de los nodos relevantes. Este proceso de
validacion proporcioné una comparacion equilibrada entre el enfoque paramétrico
del Logit y el enfoque no paramétrico aplicado en KNIME, fortaleciendo la solidez
de los resultados obtenidos.

Ademas, se estimaron los efectos marginales promedio para cada variable
explicativa, con el objetivo de interpretar de manera directa la magnitud e incidencia
de los factores sobre la probabilidad de incumplimiento. También se exploré la
relacion no lineal de la edad y las posibles interacciones con las variables de
ingreso, para verificar la estabilidad de la especificacion.

Estas etapas permitieron validar la coherencia interna del modelo y asegurar que
los resultados fueran consistentes tanto en el enfoque Logit como en el KNIME.

Definicion de la variable objetivo

Se creé la variable objetivo llamada IBM = Default, que posibilita diferenciar a los
clientes que cumplen con sus obligaciones de aquellos que tienen deterioro.

La definicion de esta variable permitio estructurar el problema de investigacién como
una tarea de clasificacion binaria, coherente con los modelos de riesgo crediticio
empleados en la industria financiera.

Tratamiento del desbalance de clases

Fue necesario llevar a cabo un proceso de balanceo debido a que la base de datos
mostraba un desbalance importante, con una cantidad inferior de clientes
clasificados como malos. Este ajuste asegura que los modelos sean capaces de
aprender correctamente las caracteristicas vinculadas con el deterioro, evitando
inclinaciones hacia la clase mas numerosa y perfeccionando la exactitud de la
clasificacion.

Para reducir el impacto del desbalance estructural de la base original y optimizar la
habilidad de aprendizaje de los algoritmos de clasificacion que se han puesto en
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marcha en la plataforma KNIME, se llevé a cabo un proceso de balanceo de clases
sobre el conjunto de entrenamiento. En consecuencia, de este proceso, la base
balanceada se compone de 5346 observaciones; 5022 de ellas son créditos en
situacién de cumplimiento y 324 créditos en default.

Esta modificacion aumenta significativamente la representacién de la clase
minoritaria, lo que posibilita que los modelos reconozcan patrones relacionados con
el deterioro del crédito sin ser dominados por la clase mayoritaria. Aunque la
distribucion final no refleja la proporcion real que se observa en el portafolio, su
propoésito es puramente analitico y esta enfocado en entrenar el modelo, siguiendo
los procedimientos comunes de analisis de riesgo crediticio, donde el objetivo
principal es aumentar la capacidad discriminativa frente a eventos poco frecuentes.

El tratamiento del desbalance resulta fundamental en estudios de riesgo crediticio,
ya que una clasificacion sesgada puede subestimar la probabilidad de
incumplimiento y afectar la gestion del riesgo.

Balanceo de la muestra

La base mostraba un desequilibrio importante, a causa de que habia una menor
cantidad de clientes deteriorados en comparacién con los que tenian un buen
comportamiento. Con el fin de asegurar que los modelos aprendieran
correctamente, se llevé a cabo un proceso de balanceo de la muestra para disminuir
el sesgo hacia la clase predominante y optimizar la habilidad para identificar casos
deteriorados.

Excel Reader Number to String String Manipulation Rule Engine SMOTE AutoML
B » > 5 > > i > L e o O = » . m

Node 23 Cambiar de Eliminar IBM Estrategia Modelos
Numero a Texto Espacios muestra de Riesgo

desbalanceada

Figura 6. Flujo de preparacion y balanceo de datos en KNIME

Fuente: herramienta mineria de datos KNIME.

Estrategia de modelamiento y seleccién de algoritmos
En este estudio se cre6 un modelo de clasificacion empleando el nodo AutoML, que

lleva a cabo varios algoritmos para definir cual brinda una clasificacibn mas precisa
entre clientes de calidad alta y baja. La técnica supervisada de esta técnica posibilita
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el entrenamiento de los modelos utilizando datos historicos de la cartera hipotecaria,
adaptandose a la estructura auténtica del portafolio del Banco Union.

A través de este enfoque se evaluaron distintos algoritmos de clasificacion,
priorizando aquellos compatibles con la naturaleza de los datos disponibles y con
los requerimientos operativos y regulatorios de la entidad financiera.

Modelos de clasificacién evaluados

A partir del proceso de AutoML se seleccionaron tres modelos de clasificacion para
su evaluacién comparativa, debido a su amplia utilizacion en el analisis del riesgo
crediticio y a la disponibilidad de las variables incluidas en la base de datos; estos
son:

e Regresion logistica
e Arbol de Decision
e Random Forest

Los tres modelos representan distintos niveles de complejidad y permiten contrastar
enfoques probabilisticos y no lineales en la clasificacion del incumplimiento.

Models to Train:

(] Naive Bayes

Logistic Regression

(") Neural Network

(] Gradient Boosted Trees
Decision Tree

Random Forest

(] XGBoost Trees

(] Generalized Linear Model (H20)

() Deep Learning (Keras)

() H20 AutoML

Figura 7. Seleccion de modelos para entrenar en la configuracion del nodo AutoML

Fuente: herramienta mineria de datos KNIME.
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Criterios de evaluaciéon del desempefio de los modelos

Cada uno de estos modelos fue evaluado, especialmente en lo que respecta a su
precision y recall, porque son indicadores relevantes en el andlisis del riesgo
crediticio. La precision sefala la fiabilidad de la clasificacion cuando el modelo
identifica a un cliente como riesgoso, mientras que el recall permite determinar qué
proporcion de los clientes deteriorados fue correctamente identificada.

La eleccién de estas métricas responde a la necesidad de equilibrar la deteccion
efectiva del incumplimiento con la minimizacién de errores de clasificacién que
puedan afectar a clientes con buen comportamiento crediticio.

Eleccion de métricas de evaluacién

Para valorar el rendimiento de los modelos de clasificacion en el analisis del riesgo
crediticio, se necesitan métricas que posibiliten diferenciar correctamente entre
prestatarios cumplidos e incumplidos, més alla del porcentaje total de aciertos. En
esta linea, la curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una herramienta
esencial porque ilustra graficamente la relacion entre la tasa de verdaderos positivos
y la tasa de falsos positivos a diferentes niveles de clasificacion. Es particularmente
relevante su uso en cuestiones de riesgo crediticio, en las cuales el propésito
principal es identificar de manera temprana a aquellos clientes que tienen una mayor
posibilidad de incumplir, sin aumentar la tasa de errores en la clasificacién sobre los
clientes solventes (Hosmer et al., 2013).

El &rea bajo la curva ROC (AUC) resume esta relacion en una medicién a escala
que refleja el grado de discriminacién general del modelo. Una buena capacidad de
separacion entre clientes deteriorados y no deteriorados sefiala un valor de AUC
gue esté cerca de 1, en cambio, un valor cercano a 0,5 indica que el desempefio es
similar al de una clasificacién aleatoria. Debido a que es independiente del umbral
de corte y bastante sdlido ante distribuciones desbalanceadas de la variable
objetivo, el AUC se ha establecido como un estandar en la industria financiera para
validar modelos de scoring crediticio (Thomas et al., 2017).

Adicionalmente, el estadistico Kolmogorov-Smirnov (KS) posibilita calcular la
distancia maxima entre las distribuciones acumuladas de las probabilidades
estimadas para los grupos de cumplimiento e incumplimiento. La banca emplea este
indicador de manera extendida por su interpretacion sencilla: un KS alto muestra
gue los dos grupos estan mas distanciados, lo cual significa una mejor clasificacién
del riesgo crediticio. De acuerdo con Siddigi (2016), las cifras de KS gque sobrepasan
el 30 % se consideran, por lo general, aceptables en modelos de riesgo crediticio;
sin embargo, su interpretacion debe contextualizarse en funcion del tipo de cartera
y las condiciones econdmicas del entorno.
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El coeficiente de Gini, que tiene una estrecha relacion con el AUC, se calcula como
una transformacion lineal de este ultimo. Se utiliza frecuentemente en procesos
internos de validacion y regulacion de modelos. Su mayor beneficio consiste en que
posibilita comparar modelos y periodos temporales, lo que hace posible analizar la
estabilidad y la coherencia del poder discriminatorio del sistema de clasificacion. En
el &mbito de las carteras hipotecarias, la utilizacion conjunta de AUC, KS y Gini
ofrece una valoracion del rendimiento, armonizando estandares estadisticos con
practicas establecidas en la administracion del riesgo crediticio (Basel Committee
on Banking Supervision, 2017).

Desbalanceo de clases

El andlisis del riesgo crediticio presenta con frecuencia el dilema de la desproporcion
entre clases, pues los sucesos de incumplimiento tienden a constituir una parte
pequefia del total de observaciones en la cartera. En situaciones reales de bancos,
la mayor parte de los clientes satisface sus responsabilidades, creando bases de
datos donde la mayoria esta compuesta por prestatarios que no estan deteriorados
y donde los casos de incumplimiento son un subconjunto mas pequefio. Esta
caracteristica estructural tiene implicaciones importantes en términos de método,
porque puede llevar a modelos que parecen ser precisos pero que, en la practica,
no son capaces de identificar adecuadamente a los clientes con mayor riesgo (He y
Garcia, 2009).

Si hay un desequilibrio considerable, las métricas convencionales, como el
porcentaje global de clasificacién correcta, tienden a exagerar el rendimiento del
modelo porque un clasificador puede lograr altos niveles de precision simplemente
asignando la mayor parte de las observaciones a la clase predominante. En el
campo del riesgo crediticio, esta conducta es especialmente problemética porque el
costo econémico de no detectar a un cliente que va a caer en default suele ser
mucho mas alto que el de clasificar incorrectamente a un cliente solvente como
riesgoso. Por esta razon, es fundamental que la evaluacion del desempefio se
centre en métricas que son sensibles a la clase minoritaria, como el recall, la curva
ROC y el AUC. Estas métricas posibilitan una valoracién mas realista de la habilidad
del modelo para identificar eventos de incumplimiento (Fawcett, 2006).

El desequilibrio entre los clientes cumplidos y los deteriorados se tratdo en este
estudio usando métodos de equilibrado de la base de datos en la etapa de
modelacion con KNIME, especialmente al entrenar los algoritmos de clasificacion
gue fueron evaluados a través del nodo AutoML. Esta técnica logré que los modelos
aumentaran su habilidad para captar patrones vinculados con la clase minoritaria y,
de esta manera, disminuir el sesgo hacia la categorizacién de los clientes no
deteriorados. El balanceo ayuda a que el algoritmo investigue mas a fondo las
caracteristicas de los prestatarios con riesgo de incumplimiento, aumentando su
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sensibilidad sin disminuir significativamente la precisién total (Kuhn y Johnson,
2013).

Sin embargo, es fundamental sefialar que el balanceo de clases no erradica
completamente las restricciones propias de la rareza del evento ni asegura de
manera automatica un rendimiento optimo fuera de la muestra. Por lo tanto, se
analiza con precaucion el resultado obtenido, reconociendo que la fortaleza del
modelo depende de la calidad del balanceo y de la estabilidad de las relaciones
entre las variables explicativas y el comportamiento de pago. En este contexto, la
utilizacion adicional del modelo Logit, calculado con la base de datos original,
posibilita comparar la coherencia econémica de los factores determinantes del
default con los patrones encontrados por los algoritmos de clasificacion, lo cual
fortalece el andlisis del estudio.

Supuestos del modelo Logit y riesgos de multicolinealidad

El modelo Logit se basa en una serie de supuestos que, a pesar de ser menos
limitantes que los de la regresion lineal clasica, son esenciales para asegurar que
los resultados sean estadisticamente validos y tengan una interpretacion
econOémica. En primer lugar, se supone que la variable dependiente es dicotomica
y que las observaciones son independientes entre si. En este estudio, esto se
cumple al modelar el evento de default como una variable binaria determinada a
nivel individual del crédito. Ademas, el modelo supone que la probabilidad de
incumplimiento y las variables explicativas estan relacionadas mediante una funcion
logistica. Esto significa que existe una relacién no lineal entre las covariables y la
probabilidad estimada, pero si lineal entre los parametros del modelo (Wooldridge,
2010).

La adecuada especificacion funcional del modelo es otra suposicion importante. En
este contexto, se afadieron transformaciones logaritmicas a las variables
monetarias y un término cuadratico para la edad, con el objetivo de captar
potenciales no linealidades y prevenir errores de especificacion que podrian alterar
los coeficientes estimados. La incorporacién de estas modificaciones se basa tanto
en principios empiricos como en fundamentos tedricos del analisis del
comportamiento financiero, entendiendo que el riesgo de incumplimiento no es
afectado de forma estrictamente lineal por los efectos de ingreso, monto del crédito
y ciclo de vida (Gujarati y Porter, 2009).

Un elemento clave para calcular el modelo Logit es que no exista una
multicolinealidad grave entre las variables explicativas. La multicolinealidad no
sesga los coeficientes, pero aumenta su varianza, disminuye la exactitud de las
estimaciones y complica la deteccion del impacto individual de cada covariable.
Cuando se introducen juntas variables muy correlacionadas, como el rango de edad
y la edad misma, o el ingreso y la franja salarial, por ejemplo, este problema es
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comun en situaciones de riesgo crediticio. Para reducir este riesgo, se llevo a cabo
la seleccién definitiva de variables mediante una combinacion de criterios tedricos y
pruebas empiricas de diagndéstico, suprimiendo las variables redundantes y dando
prioridad a las que contaban con mas informacion y coherencia economica.

Se realiz0 el diagnoéstico de multicolinealidad a través de la determinacion del Factor
de Inflacion de la Varianza (VIF), usando como referencia los umbrales que suelen
ser aceptados en la literatura empirica. Valores altos de VIF sefialaron la necesidad
de eliminar o consolidar variables que proporcionaban informacién redundante,
asegurando asi la estabilidad de los coeficientes y la capacidad de interpretacion
del modelo. Este método posibilité mantener una especificacidbn parsimoniosa,
previniendo que el ajuste del modelo se inflara de manera artificial a expensas de
perder solidez estadistica (Kutner et al., 2005).

Ademas, se examind la existencia de endogeneidad potencial, sobre todo en
variables asociadas con el comportamiento historico de pago. Siguiendo los
métodos de analisis causal, se descartaron las covariables que contienen
informacion obtenida directa o indirectamente del evento de default en si, como la
calificacion interna de riesgo o la mora maxima. Su inclusién habria infringido el
supuesto de exogeneidad, lo que habria generado circularidad explicativa y puesto
en peligro la validez de los resultados. Asi, el modelo Logit estimado se basa
Unicamente en datos disponibles antes del incumplimiento, lo que aumenta su
fiabilidad analitica y su valor como herramienta para evaluar el riesgo crediticio.
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DESARROLLO DEL TRABAJO

Revision de la literatura sobre los modelos de riesgo crediticio

Dado lo anterior, en el marco de esta investigacion se ha llevado a cabo una revision
de los modelos de riesgo crediticio mas relevantes y mas utilizados en la industria
financiera. Esta revision se ha realizado con el objetivo de obtener una comprension
profunda de las metodologias existentes y de identificar aquellas que mejor se
adapten al contexto especifico de la cartera hipotecaria del Banco Unidn.

Se inicidé este proceso mediante la consulta y el analisis detallado de trabajos
fundamentales que han sentado las bases tedricas para la evaluacién del riesgo
crediticio. Entre ellos, se destaca la influyente investigacion de Altman (1968), cuyo
modelo Z-Score ha sido un referente en la evaluacion del riesgo financiero de las
empresas. Este enfoque clasico ha proporcionado valiosas perspectivas para
comprender los elementos clave en la determinacion del riesgo crediticio.

Ademas, se ha prestado especial atencion a investigaciones mas contemporaneas
gue exploran modelos basados en técnicas de aprendizaje automatico. En este
sentido, los trabajos de Khandani et al. (2010) han sido fundamentales para
entender como las herramientas avanzadas de analisis de datos pueden mejorar la
predicciobn del riesgo crediticio. La aplicacion de algoritmos de aprendizaje
automatico ha representado un avance significativo en la capacidad de anticipar y
gestionar riesgos de manera mas precisa y dinamica.

A continuacién, se detallan los modelos de riesgo crediticio mas relevantes y que
pueden aplicarse a una entidad financiera como el Banco Unién.

1. Modelo Z-Score de Edward Altman

e Metodologia: Altman (1968) desarrollé el Z-Score en su estudio “Financial
Ratios, Discriminant Analysis, and the Prediction of Corporate Bankruptcy”.
Este modelo se basa en el analisis de las proporciones financieras clave de
una empresa, incluyendo el capital de trabajo, el patrimonio, los activos y las
ganancias. Utiliza la técnica de analisis discriminante para asignar una
puntuacion a las empresas y predecir la probabilidad de quiebra.

e Resultados: el modelo Z-Score ha demostrado ser eficaz para predecir la
quiebra empresarial, al proporcionar una evaluacion cuantitativa del riesgo
de insolvencia. Ha sido utilizado en la evaluacion del riesgo crediticio de
empresas.
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2. Modelos econométricos de John Campbell y Glenn Loury

Metodologia: Campbell y Loury (1991) utilizaron modelos econométricos en
Su investigacion para evaluar el riesgo crediticio de prestatarios. Analizaron
variables como ingresos, historial crediticio y otras caracteristicas personales
para predecir la probabilidad de incumplimiento crediticio.

Resultados: estos modelos econométricos han sido tiles para predecir el
riesgo crediticio en carteras de préstamos personales, brindando una
comprension mas profunda de las relaciones entre las variables personales
y la probabilidad de incumplimiento.

3. Modelo Logit de Lucas y Klaassen

Metodologia: Lucas y Klaassen (2006) aplicaron el modelo Logit en su
estudio para evaluar el riesgo crediticio en las carteras hipotecarias.
Utilizaron variables como el historial crediticio, ingresos y otros factores para
predecir el incumplimiento crediticio. El modelo Logit es una técnica de
regresion logistica que evalla la relacion entre un conjunto de variables
independientes y una variable dependiente binaria (en este caso,
incumplimiento o no incumplimiento).

Resultados: el modelo Logit ha demostrado ser util en la prediccién del
incumplimiento de préstamos hipotecarios, permitiendo una evaluacion
cuantitativa de la probabilidad de incumplimiento.

4. Modelos de clasificacién aplicados mediante mineria de datos: enfoque
KNIME

Metodologia: Berthold et al. (2009) desarrollaron el KNIME, que fue creado
como una plataforma modular para la mineria de datos y facilita la creacién
de flujos de trabajo para labores de clasificacion por medio de la integracién
visual de nodos. Los investigadores que utilizan esta metodologia organizan
el proceso en etapas sucesivas como la adiciéon y limpieza de datos, la
seleccién de atributos importantes, el entrenamiento de clasificadores como
méaquinas de soporte vectorial, los Arboles de Decision, las redes neuronales
0 regresion logistica y la validacion a través de técnicas como particiones
hold-out o validacion cruzada. La plataforma posibilita la experimentacion
comparativa al habilitar el ajuste de variables, la implementacion de
transformaciones anteriores y la evaluacion del desempefio bajo distintas
configuraciones, sin requerir programacion directa.

Resultados: los modelos que se utilizan en KNIME tienden a tener un
rendimiento competitivo cuando se trata de pronosticar eventos dicotomicos,
pues la herramienta posibilita mejorar la calidad del conjunto de datos y
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escoger algoritmos que tengan un equilibrio adecuado entre la capacidad de
generalizacion y precision. El empleo de KNIME en investigaciones aplicadas
ha posibilitado la deteccion de patrones coherentes y el aumento del
porcentaje de aciertos con respecto a métodos manuales o menos
sistematicos, lo cual respalda su efectividad para clasificar personas y
objetos basandose en criterios establecidos anteriormente dentro de un
ambiente reproducible y claro.

5. Andlisis de regresion multiple de Richard Green y Patric Hendershott

Metodologia: Green y Hendershott (1996) realizaron un analisis de regresion
multiple para evaluar la influencia de los factores macroeconomicos y las
variables del mercado inmobiliario en el riesgo crediticio. Su enfoque se
centrd en la relacion entre la evolucion del mercado de bienes raices y el
incumplimiento de hipotecas.

Resultados: su investigacion reveld la importancia de considerar factores
macroecondémicos y las tendencias del mercado inmobiliario al evaluar el
riesgo crediticio en las carteras hipotecarias.

6. Regresion logistica de Andrea Heuson y Gary Smith

Metodologia: Heuson y Smith (1995) utilizaron el modelo de regresion
logistica para evaluar la probabilidad de incumplimiento de préstamos
hipotecarios, considerando variables como el historial crediticio, el tamafio
del préstamo y las tasas de interés.

Resultados: su investigacion proporcioné informacion valiosa sobre la
probabilidad de incumplimiento de préstamos hipotecarios y destacé la
influencia de diversas variables en esta probabilidad.

7. Modelo Score de William R. Scott

Metodologia: el modelo Score de Scott (1965) se basa en la teoria de
puntuacion y utiliza una variedad de variables como historial crediticio,
ingresos y otros factores, para asignarles una puntuacion a los prestatarios.
Cuanto mas alta sea la puntuacion menor sera el riesgo crediticio. Este
modelo se ha utilizado en la evaluacién de préstamos hipotecarios y otros
tipos de crédito.

Resultados: ha demostrado ser efectivo en la clasificacion de prestatarios

segun su riesgo crediticio, lo que ayuda a las instituciones financieras a tomar
decisiones informadas.
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8. Modelo de regresion de supervivencia

Metodologia: este modelo, desarrollado por Kleinbaum y Klein (2012) se
utiliza para evaluar el riesgo crediticio a lo largo del tiempo, considerando que
los prestatarios pueden incumplir en momentos diferentes. Utiliza datos de
supervivencia y tiene en cuenta la duracion hasta que se produce el
incumplimiento. Es Util en situaciones en las que se necesita comprender
como cambia el riesgo crediticio con el tiempo.

Resultados: ha proporcionado informacion valiosa sobre cémo evoluciona el
riesgo crediticio en las carteras de préstamos a lo largo del tiempo, lo que
permite una gestion mas efectiva del riesgo.

9. Modelo de aprendizaje automatico (Machine Learning)

Metodologia: los modelos de aprendizaje automatico propuestos por Hastie,
Tibshirani y Friedman (2009), como las redes neuronales, los bosques
aleatorios y las maquinas de soporte vectorial, se utilizan para evaluar el
riesgo crediticio al analizar una gran cantidad de datos, incluyendo
informacion de crédito, historial crediticio, ingresos y mas. Estos modelos
pueden detectar patrones complejos y no lineales en los datos.

Resultados: ha demostrado ser efectivo en la prediccion del riesgo crediticio,
y se utiliza en la industria financiera para mejorar la precision en la evaluacion
del riesgo.

En la etapa de desarrollo de este proyecto fue necesario sumergirse en la tarea de
evaluar cada modelo de riesgo crediticio identificado. La meta central era determinar
la aplicabilidad y adecuacién de estos modelos al contexto singular de la cartera
hipotecaria del Banco Union. Para llevar a cabo dicha tarea, se dirigio la atencién
hacia las particularidades del mercado colombiano y las caracteristicas uUnicas que
definen la cartera hipotecaria de esta institucion financiera.

Seleccién de los modelos aptos para el Banco Unidn

La revision de la literatura académica ha sido esencial, especialmente al considerar
la adaptacion de modelos al contexto especifico del mercado hipotecario. Los
autores clave que influyeron en la eleccion y el desarrollo de los modelos son Green
y Hendershott (1996), cuyo trabajo se centra en el analisis de regresion multiple.
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Modelo de Green y Hendershott - Analisis de regresion multiple

El enfoque de Green y Hendershott en el analisis de regresion mdultiple ha sido
importante para comprender las relaciones entre las diversas variables que afectan
el riesgo crediticio en el ambito hipotecario. Su investigacion destaca la importancia
de considerar las particularidades del entorno tanto interno como externo al
implementar modelos de riesgo.

El modelo de regresion multiple permite examinar la contribucidn relativa de
diferentes variables explicativas, 1o que resulta fundamental para identificar los
factores clave que inciden en el riesgo crediticio. La investigacion de Green y
Hendershott (1996) ha proporcionado una base sélida para la eleccion de un modelo
gue aborde de manera integral y explicativa las complejidades asociadas con el
riesgo crediticio en la cartera hipotecaria del Banco Unién.

Por lo tanto, se procede a mostrar el desarrollo de la aplicacion de estos modelos a
la situacion actual de la entidad financiera en estudio. Para lograrlo, se realizaron
los siguientes pasos:

Identificacion de las variables relevantes

La identificacion de las variables relevantes para el modelo de riesgo crediticio en
la cartera hipotecaria del Banco Union se llevé a cabo con un enfoque preciso y
detallado, considerando los aspectos internos y externos del contexto colombiano.
En la siguiente seccion se presenta un desarrollo mas especifico de este proceso:

e Analisis de la informacién macroecondmica

De forma paralela, se llevo a cabo un andlisis de la informacién macroeconomica
para comprender el contexto econdmico en el que opera el Banco Unién. Entre las
variables macroecondémicas consideradas, el PIB emergido como un factor de gran
relevancia.

El PIB es un indicador importante que refleja la salud general de la economia
colombiana. Este indicador, que representa el valor total de todos los bienes y
servicios producidos en el pais, se convirtié6 en un elemento central para entender
la estabilidad economica y su impacto en el riesgo crediticio. Dado que el PIB influye
directamente en factores como el empleo y los ingresos, su inclusion en el modelo
permitira capturar las variaciones macroecondémicas que podrian afectar la
capacidad de los prestatarios para cumplir con sus obligaciones crediticias. El
analisis detallado del PIB proporcionara una vision mas precisa de como los
cambios en la actividad econdémica pueden traducirse en riesgos crediticios
especificos para la cartera hipotecaria del Banco Unidn.
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En la figura 8 se observa la variacion del PIB de forma trimestral desde el afio 2015
al tercer trimestre del afio 2025.

Tasa de crecimiento anual PIB
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Figura 8. Variacion trimestral del PIB afios 2015-tercer trimestre de 2025 en
Colombia

Fuente: elaboracion propia con base en el DANE (2025).

Obsérvese que la variacion trimestral del PIB en Colombia muestra una serie de
patrones notables durante el periodo 2015-Tercer trimestre de 2025. Es importante
destacar que los datos del afio 2020 reflejan el impacto significativo que tuvo la
pandemia de covid-19 en la economia. Los otros movimientos se detallan asi:

« Crecimiento sostenido: durante los primeros tres afios del periodo analizado,
Colombia experimentd un crecimiento economico constante, con tasas
trimestrales que oscilaron entre el 6,0 %y el 8,4 %. Estos niUmeros sugieren
una economia en expansion, respaldada por factores como la estabilidad
politica y las condiciones favorables para la inversién.

o Impacto de la pandemia: el afio 2020 presenta una marcada contraccion
economica en los dos primeros trimestres, con tasas de -17,0 % vy -8,7 %,
respectivamente. Este declive abrupto coincide con las restricciones
impuestas para contener la propagacion del covid-19. La economia se
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contrajo de manera significativa durante este periodo, reflejando el impacto
global de la pandemia en las actividades econémicas.

e Recuperacion pospandemia (2020-2021): a medida que se flexibilizaron las
restricciones y se implementaron medidas de estimulo econdomico, se
observa una recuperacion en el tercer y cuarto trimestre del 2020, con tasas
de -2,1% vy 4,6 %, respectivamente. Este patron de recuperacion se consolida
en el 2021 con tasas que van desde el 22,3 % en el cuarto trimestre del 2020
hasta el 24,3 % en el tercer trimestre del 2021. Estos indicadores sugieren
una resiliencia econdmica y una capacidad de adaptacion positiva en la
pospandemia.

« Estabilizacion y moderacién del crecimiento (2022-2023): a partir del 2022 se
observa una estabilizacibn y moderacion en las tasas de crecimiento,
indicando una fase de consolidacion economica. Las tasas trimestrales
oscilan entre el 13,8 % y el 29,2 %, mostrando una economia que busca
mantener un crecimiento sdlido, pero mas controlado.

e Af0 2024-2025: para el afio 2024 en adelante, se muestra una
desaceleracion respecto a los afios anteriores, pasando de tasas cercanas
al 15 % en 2022-2023 alrededor del 2 % anual en el 2024, lo que refleja un
crecimiento moderado, con estabilidad tras la recuperacion de la
pospandemia.

En general, el analisis revela la influencia significativa de eventos externos, como la
pandemia, en la economia colombiana. La capacidad de recuperacion y adaptacion
a las circunstancias desafiantes se destaca en la segunda mitad del 2020 y a lo
largo del 2021. La estabilizacion observada en los afios 2022 y 2024 sugiere un
retorno a las tasas de crecimiento mas sostenibles después de las fluctuaciones
causadas por la crisis sanitaria global.

La variacion trimestral del PIB en estos periodos incide directamente en el riesgo
crediticio de las entidades financieras. Durante periodos de crecimiento econdémico
(2016-2018) se observa una disminucién del riesgo crediticio. Por el contrario, en el
2020 la contraccion econOmica generd un aumento significativo en este riesgo.

La gestion efectiva del riesgo durante estos periodos desafiantes implica politicas
internas sdlidas y flexibilidad para enfrentar las condiciones cambiantes. En sintesis,
la dinamica econOmica impacta directamente en el riesgo crediticio, subrayando la
necesidad de estrategias agiles y adaptativas por parte del Banco Union.

e Inflacion - IPC

En el contexto de las complejas politicas econémicas que guian el desarrollo de un
pais, la gestion efectiva de las variables macroeconémicas, con especial énfasis en
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la politica monetaria, emerge como un elemento fundamental. Al centrarse en el
control de la inflacion mediante herramientas como el encaje bancario y la
intervencidon en el mercado cambiario, la politica monetaria no solo busca objetivos
econOémicos, sino que también incide directamente en la sociedad al reducir la
incertidumbre y propiciar mejores condiciones para la inversion.

Mantener una inflacion baja se traduce en beneficios tangibles para la sociedad,
generando confianza en los agentes econdmicos, lo que resulta esencial para tomar
decisiones a largo plazo como la creacion de empresas, la inversion en educacion
y la adquisicion de viviendas.

Este contexto resalta la importancia de la inflacién controlada como un indicador de
confianza y un mecanismo defensivo para sectores vulnerables, al proporcionar
flexibilidad frente a cambios en los precios y facilitar una adaptacién agil a las
condiciones econdmicas.

La figura 9 presenta la variacidon afio corrido del IPC (sin alimentos) en Colombia en
los dltimos afios, ilustrando la evolucion de esta variable clave. El analisis visual
proporciona una perspectiva integral de los precios en el pais, sirviendo como
referencia para evaluar la efectividad de las politicas implementadas y su impacto
en la toma de decisiones econémicas a nivel individual y empresarial.

Variacion del IPC
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Figura 9. IPC Colombia 2015-2025

Fuente: elaboracion propia con base en el DANE (2025).
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Con respecto al analisis detallado de la variacion afio corrido del IPC en Colombia,
la figura 9 revela patrones significativos. La variacion anual del IPC en Colombia ha
tenido una tendencia con altibajos desde el 2015 hasta el altimo trimestre del 2016,
cuando alcanz6 un valor maximo de 6,48%. Esto se debi6 principalmente al
fendmeno de El Nifio, que afecto la produccion agricola y el suministro de energia,
y al aumento de los precios internacionales del petréleo.

A partir del afio 2017, la variacion anual del IPC empezé a disminuir, debido a la
menor presion de los precios de los alimentos, la reduccion de las tasas de interés
y la apreciacion del peso frente al ddlar. En el 2020, la variacion anual del IPC fue
de 1,75 %, la méas baja desde 1955, como consecuencia de la pandemia de covid-
19, que generd una caida de la demanda y una menor actividad econémica.

En el 2021, la variacion anual del IPC se situ6 en 4,58 %, superando el rango meta
del Banco de la Republica, que era del 3 % +/- 1 %. Esto se explico por el aumento
de los precios de los alimentos, el transporte, la vivienda y los servicios publicos,
asociado a la recuperacion de la demanda interna, los efectos del paro nacional, los
choques climaticos y la depreciacion del peso. En el afio 2022, la variacién anual
del IPC se dispard a 12,22 %, la mas alta desde 1992, debido a la crisis energética,
que provocd un racionamiento de la electricidad y un alza de las tarifas, y a la
escasez de algunos productos basicos, como el gas, el arroz y el azlcar.

En el 2023, la variacion anual del IPC se moder6 a 10,48 %, pero aun se mantuvo
en niveles elevados, reflejando las dificultades para normalizar el abastecimiento y
la persistencia de las presiones inflacionarias. Para el aflo 2024, y hasta el tercer
trimestre del afio 2025, se ha visto una disminucion del IPC, volviendo a niveles
razonables y usuales en Colombia.

De igual forma, este comportamiento del IPC muestra una serie de tendencias que
tienen implicaciones significativas para la gestion del riesgo crediticio,
especialmente en entidades financieras como el Banco Union. El aumento
sostenido que tuvo después de la pandemia, pudo tener impactos directos en la
gestion del riesgo crediticio. En entidades financieras como el Banco Union, el
riesgo crediticio estd intrinsecamente vinculado a las condiciones
macroeconoémicas, y la inflacion es un indicador clave. Tasas de inflacion mas altas
pueden generar presiones sobre los costos y los margenes financieros, afectando
la capacidad de los prestatarios para cumplir con sus obligaciones.

Ademas, la inflacion puede influir en la capacidad adquisitiva de los clientes, lo que
impacta directamente su capacidad para pagar préstamos. En un entorno de
inflacion creciente, los costos de vida aumentan, lo que podria llevar a un deterioro
en la calidad crediticia de los prestatarios y aumentar el riesgo de morosidad.
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En el caso especifico del Banco Union, es esencial considerar cOmo estas
fluctuaciones en las tasas de inflacién afectan a los sectores econémicos a los que
la entidad estd expuesta. Por ejemplo, si el Banco Unién tiene una cartera
significativa en sectores sensibles a la inflacion, como bienes raices o consumo, el
aumento de la inflacion podria tener un impacto negativo en la capacidad de pago
de los prestatarios de estos sectores.

La entidad debe ajustar sus estrategias de gestion del riesgo crediticio en respuesta
a este escenario. Esto podria incluir la revision de las tasas de interés, el
establecimiento de limites de exposicion en sectores especificos y una evaluacion
mas rigurosa de la capacidad de pago de los prestatarios en un entorno
inflacionario. Posteriormente, se evidencia el impacto de todo ello en el
comportamiento de la cartera de la entidad.

o Tasa de interés efectiva (TIE)

La tasa de interés efectiva (TIE), en el contexto econémico colombiano, emerge
como una variable de gran relevancia, cuyo comportamiento y fluctuaciones ejercen
una influencia significativa en diversos aspectos del sistema financiero, la economia
en general y, de manera destacada, en el sector inmobiliario. La comprensién
detallada de esta variable es esencial para anticipar sus efectos y disefar
estrategias que mitiguen posibles impactos negativos.

La TIE se calcula utilizando la formula de equivalencia financiera, que tiene en
cuenta los diversos componentes asociados al préstamo. La férmula general es la
siguiente:

Formula 2:
1TIE=(1+nin—1

Donde:
e TIE: es la Tasa de Interés Efectiva.
e i eslatasa nominal de interés anual.
e n:eselnamero de periodos de capitalizacion por afo.

Este analisis no solo se limita a la observacion de las variaciones numeéricas, sino
gue se adentra en la comprensién de los eventos econémicos y las politicas que
han incidido en su evolucion (Levy, 2012).

La influencia de la tasa de interés efectiva se manifiesta en multiples dimensiones.
Desde la perspectiva financiera, impacta directamente en los costos de
endeudamiento para individuos y empresas, condicionando las decisiones de
inversién, consumo y financiamiento.
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En el contexto especifico del sector inmobiliario, las TIE desempefian un papel
importante al determinar la accesibilidad a créditos hipotecarios y, por ende, influyen
en la demanda de viviendas y en la estabilidad del mercado. Ademas, las
variaciones en las tasas de interés pueden impactar la actividad constructiva, los
precios de la vivienda y la dinamica del mercado hipotecario (Montoriol, 2023). A
continuacion, se presenta el comportamiento historico de la tasa de interés efectiva
de Colombia desde el 2010 hasta el 2023 (figura 10):
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Figura 10. Tasa efectiva anual. Comportamiento histérico (2015-2025)

Fuente: elaboracion propia con base en el DANE (2025).

La Tasa de Interés Efectiva (TIE) en Colombia ha mostrado variaciones
significativas durante el periodo examinado. En febrero de 2016 alcanzo un 6,00 %,
generando preocupacion sobre la inflacion, y aumentd hasta un maximo del 7,75 %
en agosto de 2016. Posteriormente, experimentd una disminucion gradual hasta
situarse en el 7,50 % en diciembre de 2016. De 2017 a 2019 la tasa mantuvo una
tendencia a la baja, alcanzando un minimo del 4,75 % en noviembre de 2017,
seguido de estabilidad hasta marzo de 2020, cuando registré un 3,75 % debido a
las medidas de flexibilizacion monetaria ante la pandemia de covid-19. A partir de
mayo de 2020 se implementaron reducciones graduales, llegando al minimo del
1,75 % en septiembre de 2020. Sin embargo, desde octubre de 2021 hasta marzo
de 2023 se observo un cambio en la tendencia con aumentos sucesivos, alcanzando
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un 13,25 %. Estas variaciones reflejan la respuesta de las autoridades econdmicas
a las condiciones macroeconémicas y eventos como la pandemia, con implicaciones
directas en el sector inmobiliario, ya que las tasas de interés afectan los costos de
financiamiento para la adquisicion de viviendas, influyendo en la demanda, los
precios y la actividad en el mercado inmobiliario.

o TIE hipotecaria

En el contexto especifico de los préstamos hipotecarios, esta férmula se ajusta para
incluir los costos adicionales asociados. La expresion mas detallada seria la que se
plantea en la siguiente formula:

Formula 3:
TIE = (1 4+ ni)n — 1 + costos adicionales

Los costos adicionales pueden incluir comisiones, seguros y otros cargos que
forman parte de los costos totales del préstamo.

El proceso de célculo implica obtener la tasa nominal de interés anual del préstamo,
identificar el nUmero de periodos de capitalizaciébn por afio y sumar los costos
adicionales. Posteriormente, estos valores se incorporan en la férmula de la TIE
para obtener el resultado final.

Es importante destacar que, dado que los costos adicionales pueden variar entre
diferentes préstamos y entidades financieras, la TIE proporciona una medida mas
precisa de los costos totales para el prestatario.

Exploraciéon de variables propias del mercado hipotecario colombiano

En la exploracion de variables propias del mercado hipotecario colombiano se
aborda una comprension detallada del entorno inmobiliario. La obtencién de datos
confiables y actuales se llevd a cabo mediante la revision de informes
especializados en el mercado inmobiliario colombiano, proporcionando una base
sélida para la identificacion de tendencias y comportamientos del sector.

La identificacion de tendencias y comportamientos en dicho sector revela una serie
de dindmicas significativas que influyen directamente en el riesgo crediticio en el
ambito hipotecario. Con base en datos y cifras actuales, se destacan las siguientes
tendencias:

Crecimiento sostenido del sector inmobiliario: en los ultimos afios, Colombia ha
experimentado un crecimiento sostenido en el sector inmobiliario. La demanda de
viviendas ha sido impulsada por factores como el crecimiento demogréfico, la
estabilidad econdmica y programas gubernamentales de subsidios a la vivienda.
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Este crecimiento constante es fundamental para evaluar la estabilidad y la solidez
del mercado inmobiliario.

Variaciones en los precios de las viviendas: los precios de las viviendas en Colombia
han experimentado variaciones notables en diferentes regiones del pais. Mientras
que algunas &reas metropolitanas han registrado aumentos significativos, otras han
mantenido una estabilidad relativa. Este fendmeno puede atribuirse a la oferta y
demanda especificas de cada region, asi como a factores econdémicos y sociales
particulares.

Influencia de programas gubernamentales: la implementaciéon de programas
gubernamentales, como subsidios a la vivienda y politicas de financiamiento
accesibles, ha tenido un impacto directo en el comportamiento del sector
inmobiliario. Estos programas buscan fomentar la adquisicion de viviendas y mejorar
el acceso al crédito hipotecario, lo que puede influir en la dindmica del riesgo
crediticio.

Adaptacion a nuevas modalidades de trabajo: la pandemia de covid-19 ha
impulsado cambios en las preferencias y necesidades de vivienda. La adopcién del
trabajo remoto ha llevado a una mayor flexibilidad en la eleccién de ubicacion para
residir. Esto ha generado una reevaluacion de la demanda de viviendas, con un
interés creciente en areas suburbanas y ciudades intermedias.

Impacto en las tasas de interés: las fluctuaciones en las tasas de interés,
particularmente las tasas hipotecarias, desempefian un papel importante en el
comportamiento del sector inmobiliario. Tasas mas bajas pueden estimular la
demanda al hacer el financiamiento mas accesible, mientras que tasas mas altas
pueden tener el efecto contrario.

Desarrollo de proyectos inmobiliarios: el desarrollo de proyectos inmobiliarios, tanto
residenciales como comerciales, es un indicador clave de la salud del sector. La
planificacion y ejecucion exitosa de nuevos proyectos pueden ser un signo de
confianza y dinamismo en el mercado.

De igual manera, la oferta y demanda de viviendas representan pilares
fundamentales en la dinamica del mercado inmobiliario. La interrelacion entre estos
dos factores no solo incide en la estructura del sector, sino que también proporciona
insights para entender las tendencias y proyecciones a largo plazo. En este
contexto, se explorara la oferta y demanda de viviendas en Colombia, abordando
su comportamiento general con cifras y datos estadisticos, y llevando a cabo un
analisis especifico del indice de Precios a la Vivienda Nueva (IPVN).

El IPVN se erige como un indicador clave para evaluar las variaciones en los precios
de la vivienda. Este indice, que refleja las fluctuaciones en el costo de la vivienda
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nueva en el mercado, proporciona informacion valiosa sobre la estabilidad y la
dindmica del sector inmobiliario.

El comportamiento del IPVN es un reflejo directo de las condiciones del mercado.
Incrementos sostenidos pueden indicar una demanda robusta y limitaciones en la
oferta, mientras que disminuciones podrian sugerir un exceso de oferta o cambios
en las preferencias del consumidor. Por lo tanto, el andlisis detallado de este
indicador permite discernir las fuerzas que impulsan el mercado inmobiliario y
anticipar posibles ajustes en la estrategia de inversion.

En la figura 11 se detalla el comportamiento del IPVN desde el afio 2015 hasta el
tercer trimestre del afio 2025.
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Figura 11. Comportamiento del IPVN (2015-2025)

Fuente: elaboracion propia con base en el DANE (2025).

El andlisis del IPVN proporciona una visién integral del comportamiento del mercado
inmobiliario en Colombia. En los primeros afios se evidencio un crecimiento
sostenido, seguido de fluctuaciones que sugieren sensibilidad a factores
economicos Yy politicos. El aflo 2020, marcado por la pandemia, influyd en una
contraccion temporal del IPVN, reflejando la incertidumbre econémica.

A partir del 2021 se observa una recuperacion gradual, indicando la resiliencia del
sector. El aflo 2022 presenta cierta volatilidad, pero en general el mercado mantiene
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un crecimiento moderado. En el primer semestre de 2023 se destaca un crecimiento
continuo del IPVN, sefalando la robustez del mercado inmobiliario. Posteriormente,
en el aio 2024 hubo un declive y en el afio 2025 vuelve a recuperarse de forma
gradual.

Este comportamiento del IPVN tiene implicaciones directas en el riesgo de cartera.
Variaciones significativas pueden afectar la capacidad de los prestatarios para
cumplir con sus obligaciones hipotecarias, aumentando el riesgo de cartera del
Banco Unién. La pandemia, por ejemplo, ilustra como eventos externos pueden
generar cambios bruscos en el IPVN, afectando la estabilidad del mercado y el
riesgo crediticio.

El analisis del IPVN proporciona una herramienta clave para evaluar el riesgo
crediticio en el sector hipotecario. La capacidad de anticipar tendencias y entender
la relacion entre el IPVN vy la cartera vencida le permite al Banco Unién tomar
decisiones informadas para mitigar riesgos y mantener la solidez de su cartera
crediticia.

« Nivel de riesgo de crediticio

El nivel de riesgo crediticio se refiere a la evaluacion y medicion de la probabilidad
de que un prestatario incumpla con sus obligaciones de pago. Es una medida
utilizada por las instituciones financieras y prestamistas para evaluar la solvencia y
capacidad crediticia de los individuos, las empresas u otras entidades que solicitan
préstamos. La evaluacion de este riesgo implica analizar diversos factores como el
historial crediticio, los ingresos, las deudas existentes y otros indicadores financieros
relevantes.

En términos practicos, el riesgo crediticio se calcula mediante modelos y
metodologias que consideran estos factores para asignar una calificacion o
clasificacion al prestatario. Estas calificaciones suelen expresarse en términos de
categorias de riesgo, que van desde bajo riesgo hasta alto riesgo. Los modelos
utilizados pueden incluir analisis de puntajes crediticios, modelos estadisticos y
otros enfoques cuantitativos.

La evaluacion del riesgo crediticio es esencial para que las entidades financieras
tomen decisiones informadas sobre la aprobacion de préstamos, establezcan tasas
de interés adecuadas y gestionen de manera efectiva sus carteras crediticias.
Ademas, ayuda a los prestatarios al proporcionar una comprension clara de las
condiciones y los términos bajo los cuales se les otorgara el crédito.
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Variables de la cartera de crédito hipotecario del Banco Union

En el analisis del comportamiento de la cartera de crédito hipotecario del Banco
Unién es necesario examinar, de manera integral, el desempefio a lo largo del
tiempo. Este proceso implica la revision detallada de cifras y datos estadisticos que
ofrecen una vision panoramica de la dinamica de esta cartera. El presente estudio
se adentrara en la interpretacion de dichas cifras, destacando patrones, tendencias
y puntos de inflexion relevantes que puedan influir en la toma de decisiones
estratégicas. Sin embargo, lo mas importante es que aqui se definen las variables
de la cartera de crédito hipotecario del Banco Union que entraran en el modelo que
deseamos procesar. Estas son:

Cartera vencida crédito hipotecario Banco Union: refleja el saldo total, es decir, toda
la cartera vencida de la entidad, por trimestre correspondiente a la deuda o saldo
pendiente del Banco Union. Aqui se incluyen los intereses por mora y el castigo de
cartera. Esta medida se calcula considerando los dias de mora, especificamente en
intervalos de 30, 60, 180 y 360 dias.

Tasa efectiva hipotecaria del Banco Union: se calculé tomando el promedio del
interés efectivo hipotecario aplicado a los créditos con cartera vencida.

En la figura 12 se presentan los datos de la cartera de crédito hipotecario del Banco

Union y la tasa efectiva hipotecaria promedio trimestral desde el 2015 hasta octubre
del 2025.
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Cartera de crédito hipotecario Banco Unidn vs. Tasa efectiva
hipotecaria promedio
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Figura 12. Comportamiento de la cartera de crédito hipotecario del Banco Unién
(trimestral vs. tasa efectiva promedio)

Fuente: elaboracion propia.

En términos trimestrales, se observa que la cartera vencida y la tasa efectiva
promedio han experimentado variaciones importantes. Por ejemplo, en el primer
trimestre del 2015 la cartera vencida fue de $ 1 147 413 218, con una tasa efectiva
del 14,8476 %, mientras que en el tercer trimestre del 2025 la cartera vencida
aumentd notablemente a $ 13 702 622 013, con una tasa efectiva del 16,1918 %.

indice de Cartera Vencida (ICVH): este indice, segun la clasificacion establecida por
la Superintendencia Financiera de Colombia, es la categorizacién de la cartera
vencida en el periodo de uno a cuatro meses y se limita al valor de las cuotas que
se han vencido. Sin embargo, a partir de la quinta cuota vencida se contempla el
saldo total adeudado. La representacion de este indice se expresa como un
porcentaje, y su célculo implica considerar tanto las cuotas vencidas como el saldo
global pendiente.
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En la tabla 2 se observa el calculo del ICVH de forma anual. Este enfoque
proporciona una perspectiva mas detallada de la situacion de la cartera vencida,

permitiendo una evaluacion general de los riesgos asociados.

Tabla 2. Andlisis anual de la cartera de crédito hipotecario vencida del Banco Unién

o Tasa efectiva Saldo SBI cuadrado Cartera vencida ICVH
Afo prom. $) $)
(%) ( (%)

31/12/2015 14,79 34 796 492 195 1027 192 863 2,95
31/12/2016 14,82 42 133 190 050 1166 087 768 2,77
31/12/2017 14,92 51 207 701 557 1876 783 850 3,67
31/12/2018 14,85 63 806 369 782 2121 726 052 3,33
31/12/2019 14,77 78 675 251 159 1891 065 263 2,40
31/12/2020 14,66 87 274 251 709 1647 744 492 1,89
31/12/2021 14,39 102 266 285 676 2029 765 142 1,98
31/12/2022 14,55 115 615 725 592 1956 622 811 1,69
31/12/2023 15,36 138 440 449 342 6 485 040 217 4,68
31/12/2024 16,13 184 711 802 020 9 975 994 589 5,40
31/10/2025 16,17 211 934 681 915 12 862 039 083 6,34

Fuente: elaboracion propia.

A continuacion, en la figura 13 se observa el comportamiento de las variables “tasa
efectiva” e “ICVH” y su impacto en el comportamiento de la cartera de la entidad
Banco Union.

Tasa efectiva e ICVH y su impacto en el
comportamiento de la cartera

14.000.000.000 18,00%

12.000.000.000 e 16,00%
14,00%
10.000.000.000 12,00%
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6.000.000.000 8,00%
4.000.000.000 6,00%
4,00%
2.000.000.000 2,00%
0 0,00%
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CARTERA VENCIDA  ====Tasa Efectiva Prom ICVH

Figura 13. Comportamiento de la cartera de crédito hipotecario, tasa efectiva e ICVH

Fuente: elaboracion propia.
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En concreto, se resalta que a partir de 2022 la Tasa Efectiva Promedio ha crecido,
al tiempo que el ICVH y el volumen de Cartera Vencida han tenido un incremento
alarmante y muy marcado. En octubre de 2025, el ICVH aumenta hasta més del
6,0 %, luego de estar en alrededor del 2,0 %. EI aumento del riesgo y el volumen
de la cartera morosa indica que las elevadas tasas de interés, impulsadas por la
politica del Banco de la Republica para luchar contra la inflacién, han impactado de
manera importante y negativa la capacidad de pago de los prestatarios, o que ha
hecho crecer el riesgo crediticio en Colombia. Es importante analizar con mayor
detalle los factores que contribuyen a este aumento, considerando la temporalidad
de las tasas de interés y su impacto en el comportamiento de los prestatarios.

La cartera vencida reportada en los datos abarca tanto la morosidad como las
pérdidas efectivas por incumplimiento. Es importante destacar que estos valores
reflejan no solo las provisiones establecidas como medida preventiva ante posibles
pérdidas futuras, sino también los castigos, que son las pérdidas reales registradas
cuando un préstamo se considera incobrable. De esta manera, la cifra de cartera
vencida proporciona una vision integral de las exposiciones al riesgo crediticio,
incluyendo tanto las estimaciones preventivas como las pérdidas reales incurridas.

Este analisis trimestral y anual proporciona una comprension integral de la dinamica
de la cartera de crédito hipotecario del Banco Unién. Estos hallazgos son
fundamentales para la evaluacién del riesgo crediticio y la implementacion de
estrategias que fortalezcan la gestién de la cartera en el contexto cambiante del
mercado financiero.

Nivel de riesgo crediticio para el Banco Union: se calcula mediante diversos
enfoques y modelos que consideran diferentes variables financieras y crediticias. A
continuacion, se presenta la forma en la que el Banco Union calcula actualmente el
riesgo crediticio.
o Andlisis de puntajes crediticios:
o Variables consideradas: historial crediticio, dias en mora e ingresos.
o Proceso: cada variable se pondera segun su importancia y se asignan
puntajes. Estos puntajes se suman para obtener un puntaje crediticio
total.

o Resultado: en la tabla 3 se observa la clasificacion de las categorias
de riesgo que el Banco Union le da al prestatario:
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Tabla 3. Clasificacion nivel de riesgo de la cartera de crédito hipotecario vencida del
Banco Union

Calif. riesgo Dias de vencimiento Nivel de riesgo
A 1 (0-30) Muy bajo (10 %)
2 (>30 < =60)
B 43((>>9600<<: 19803) Bajo (20 %)
C 5 (>180 < = 270) Medio (30 %)
D 6 (>270 < = 360) Alto (40 %)
E 9 (>720) Muy alto (50 %)

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 4. Descripcion de la calificacion del riesgo

Calif. riesgo Descripcion

Crédito con riesgo crediticio NORMAL. Créditos que reflejan
una estructuracion y atencion apropiadas. Los estados
financieros de las contrapartes o los flujos de caja del

A proyecto, asi como la demas informacioén crediticia, indican
una capacidad de pago adecuada en términos del monto y
origen de los ingresos con que cuentan las contrapartes para
atender los pagos requeridos.
Crédito con riesgo ACEPTABLE. Créditos que estan
aceptablemente atendidos y protegidos, pero existen
debilidades que potencialmente pueden afectar, transitoria o

B permanentemente, la capacidad de pago de la contraparte o
los flujos de caja del proyecto, en forma tal que, de no ser
corregidas oportunamente, llegarian a afectar el normal
recaudo del crédito o contrato.

Créditos que presentan insuficiencias en la capacidad de

C pago de la contraparte o en los flujos de caja del proyecto,
gue comprometen el normal recaudo de la obligacién en los
términos convenidos.

Crédito de dificil cobro, con riesgo SIGNIFICATIVO. Créditos
que presentan insuficiencias en la capacidad de pago de la

D contraparte o en los flujos de caja del proyecto, que
comprometen significativamente el recaudo de la obligacion
en los términos convenidos.
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Calif. riesgo Descripcion

E Crédito IRRECUPERABLE. Crédito que se considera
incobrable.

Fuente: elaboracion propia.
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RESULTADOS

Los hallazgos de esta investigacion posibilitan la evaluacion del rendimiento de los
modelos implementados para prever el deterioro crediticio en la cartera hipotecaria
del Banco Unidn. Para ello, primero se muestran los descubrimientos del modelo
Logit y luego los resultados obtenidos a través de la plataforma KNIME, con
algoritmos de clasificacion que se han probado por medio del nodo AutoML.

Resultados de los modelos estimados

A pesar de que el proceso AutoML posibilité evaluar varios modelos, se eligieron
tres algoritmos fundamentales debido a la disponibilidad de variables y al caracter
de la informacién; estos son:

e Regresion Logistica
e Arbol de Decision
e Random Forest

Cada uno de estos modelos fue evaluado, especialmente en lo que respecta a su
precision y recall, porque son indicadores relevantes en el andlisis del riesgo
crediticio. La precision sefala la fiabilidad de la clasificacion cuando el modelo
clasifica a un cliente como arriesgado, mientras que el recall permite determinar qué
porcentaje de clientes deteriorados fueron clasificados con acierto

el Ranind by Precisan Seloct Model [Gptional)

Figura 14. Modelos de clasificacion ranqueados por la métrica de precision
(KNIME)

Fuente: herramienta mineria de datos KNIME.
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Se examinaron las matrices de confusion y las curvas ROC asociadas a las
especificaciones estimadas para enriquecer las métricas de recall y precision, asi
como para brindar un analisis més profundo del rendimiento clasificatorio de los
modelos. Estas herramientas posibilitan la division del rendimiento global en funcién
de los aciertos y fallos de clasificacion, lo cual es especialmente importante al
examinar el riesgo crediticio, ya que los costos relacionados a las diferentes clases
de error no son iguales.

La matriz de confusion del modelo Logit muestra una gran habilidad para clasificar
bien a los clientes sin deterioro, lo que es consistente con el alto porcentaje global
de aciertos. Sin embargo, se nota que no hay suficiente sensibilidad para detectar
a los clientes en default, lo que se evidencia en una cantidad considerable de falsos
negativos. Esta conducta estéd de acuerdo con la configuracion del conjunto de datos
original, que se distingue por tener una baja frecuencia relativa de incumplimiento.
Ademas, corrobora que el Logit, en este caso, favorece la estabilidad explicativa y
la clasificacidon adecuada de los clientes sanos por encima del descubrimiento
anticipado de sucesos poco comunes.

La curva ROC del modelo Logit presenta un area bajo la curva (AUC) de
aproximadamente 0,66, lo que sefiala una capacidad discriminativa moderada,
superior a la aleatoriedad, aunque insuficiente para realizar una clasificacién
individual exacta. Este resultado indica que el modelo puede clasificar a los clientes
de manera razonable en funcién de su nivel de riesgo, aunque tiene dificultades
para distinguir sin ambigiedades entre prestatarios deteriorados y no deteriorados.
Desde un enfoque aplicado, este rendimiento es apropiado como herramienta de
segmentacion general del riesgo y de explicacion, pero no es suficiente como unico
instrumento de alerta temprana.

El Arbol de Decision, por otro lado, estimado en la plataforma KNIME, muestra una
matriz de confusiébn mas balanceada en términos de precision y sensibilidad. El
modelo aumenta considerablemente la identificacion de clientes en default al
disminuir la cifra de falsos negativos, sin que se produzca un incremento significativo
en los falsos positivos. Este hallazgo, que es consistente con los valores de recall
més altos que se han visto, valida la habilidad del Arbol de Decisién para detectar
patrones no lineales y agrupaciones particulares de variables vinculadas a la
degradacion crediticia.

La idea de que ambas perspectivas se complementan entre si se fortalece al

comparar juntas las matrices de confusion y las métricas ROC. El Arbol de Decision
contribuye a que se mejoren las habilidades operativas para detectar a los clientes
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deteriorados, algo fundamental para la administracion preventiva del riesgo
crediticio en la cartera hipotecaria del Banco Union. Por su parte, el Logit
proporciona una estructura estadistica que es interpretable y permite una lectura
clara de los elementos determinantes del riesgo.

Comparacion y seleccion del modelo

A pesar de que el modelo Random Forest tuvo el recall mas alto, la investigacion
determind que el Arbol de Decision es el mas apropiado en términos operativos para
el Banco Unién por su simplicidad, al ser explicado ante requerimientos regulatorios,
por su estabilidad y su capacidad para ser interpretado. Asimismo, mantiene un
balance solido entre la deteccidn de clientes en mal estado y la correcta clasificacion
de aquellos que no representan riesgo.

Se aconseja el uso del Arbol de Decision como modelo complementario al Logit, ya
que tiene la habilidad de identificar patrones complejos y no lineales dentro de los
datos, lo que proporciona un mayor nivel de sensibilidad sin aumentar la cantidad
de falsos positivos. Esta caracteristica es fundamental para una entidad financiera
gue busca minimizar pérdidas por deterioro sin afectar a los clientes de buen
comportamiento.

Seleccién final del modelo y consideraciones operativas

La determinacién de elegir el Arbol de Decision como modelo alternativo al Logit no
solo se basa en los indicadores cuantitativos obtenidos, sino que también se apoya
en cuestiones operativas y metodoldgicas que estan en linea con las necesidades
reales del Banco Union. Para la validacion interna, el seguimiento de las decisiones
y el cumplimiento de las normativas en los modelos de riesgo crediticio resulta
fundamental, ya que los reguladores requieren que las entidades financieras tengan
la capacidad de explicar con claridad la clasificacion de los clientes y los elementos
que definen su riesgo.

Aungue modelos mas complejos como Random Forest pueden presentar mejoras
en la sensibilidad gracias a su estructura, que se basa en varios arboles y procesos
de agregacion, esta complejidad hace que sea dificil interpretarlos directamente. En
cambio, el Arbol de Decisién posibilita observar de forma jerarquica y estructurada
los criterios que determinan si un cliente es bueno o malo, lo cual hace mas facil su
implementacion en equipos técnicos y departamentos administrativos.

El Arbol de Decision, ademas, proporciona un beneficio extra al detectar
interacciones no lineales entre variables que en numerosas ocasiones los modelos
estadisticos convencionales no logran captar. En carteras hipotecarias, esta
habilidad de adaptarse es particularmente beneficiosa, ya que el comportamiento
del deudor puede verse afectado a la vez por alteraciones en las condiciones
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macroecondmicas, en los ingresos del hogar, en el nivel de endeudamiento y en las
propiedades del crédito.

La estabilidad del modelo es otro factor que respalda la eleccién. El Arbol de
Decision demostré resultados coherentes en la capacitacion llevada a cabo con
AutoML, conservando un balance apropiado entre la precision y el recall. Esto
significa que, sin aumentar la cantidad de falsos positivos, lo cual es esencial para
no afectar el origen de clientes con buena conducta, identifica a los clientes
deteriorados con mayor fiabilidad y reduce las omisiones que pueden resultar en
pérdidas.

Resultados del modelo Logit

El modelo Logit fue calculado a partir de las variables elegidas a lo largo del proceso
metodoldgico, lo que posibilitd establecer la correlacibn entre elementos
econdémicos, atributos del cliente, rasgos del crédito y la probabilidad de impago.
Los coeficientes, en su mayoria, presentaron niveles apropiados de significancia,
segun la evaluacion estadistica del modelo, lo que sefiala que las variables incluidas
aportan constantemente a la explicacion del comportamiento de deterioro.

La investigacion de los efectos marginales revel6 que algunos elementos vinculados
a la situaciébn macroecon6mica y a la situacién financiera del deudor tienen un
impacto significativo en las posibilidades de incurrir en mora. Ademas, la bondad
de ajuste del modelo revel6 indicadores satisfactorios, lo cual respalda su eficacia
como instrumento analitico en el proceso de administracion del riesgo crediticio del
Banco Union.
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Figura 15. Resultados detallados de la estimacion del modelo Logit
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Fuente: herramienta mineria de datos KNIME.
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La capacidad del modelo para distinguir entre clientes con y sin deterioro, evaluada
a través de la curva ROC, mostré un desempefio predictivo razonable. Aunque el
modelo Logit contribuye a la interpretacion y facilita entender como cada variable
impacta, su capacidad predictiva se complementa con métodos mas versatiles como
los que se utilizan en la plataforma KNIME.

Resultados de la modelacién en KNIME mediante AutoML

La evaluacién de los resultados de tres modelos principales fue posible gracias a
que se implementd el nodo AutoML en la plataforma KNIME: Arbol de Decision,
Regresion Logistica y Random Forest. Estos algoritmos fueron entrenados con una
base de datos balanceada y se les aplicaron criterios de rendimiento basados en
dos indicadores clave: precision y recall.

Los resultados obtenidos fueron los siguientes:
e Regresion Logistica: recall 60,15 %, precision 97,51 %.

e Arbol de Decision: recall 66,93 %, precision 97,76 %.
e Random Forest: recall 80,95 %, precision 96,19 %.

Stats ¥ Scoring Metrics ROC Curves

2 4 06 o8
1 - Specificity

Threshold: 0.150
Dist Chart »

Distribution of Positive Class Probabilities

o os
Predicted Probabllity

Figura 16. Estructura gréafica del Arbol de Decisién para la clasificacion de riesgo

Fuente: herramienta mineria de datos KNIME.
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El modelo de Arbol de Decision logré una identificacion apropiada de clientes
deteriorados sin incrementar los falsos positivos, lo que demuestra un desempefio
estable. A pesar de que el Random Forest tuvo el recall mas alto, su complejidad
metodoldgica y su escasa interpretabilidad restringieron su idoneidad en el contexto
operativo del Banco Unién.

El Arbol de Decision cre6 una estructura que posibilité el reconocimiento de caminos
concretos para categorizar a los clientes como buenos o0 malos, lo cual simplifica su
empleo en auditorias, procesos internos y revisiones regulatorias. Para asegurar la
trazabilidad en la toma de decisiones, es esencial tener claridad en la segmentacion.

Comparacion integrada de resultados

La comparacion conjunta entre los modelos de KNIME vy los resultados del Logit
muestra que cada enfoque brinda beneficios complementarios. El Arbol de Decision
mejora la capacidad predictiva al identificar patrones no lineales y conexiones
complejas en los datos, mientras que el Logit proporciona una interpretacion
estadistica y claridad acerca del impacto de cada variable.

Esta complementariedad fortalece el andlisis del riesgo crediticio, creando una
estrategia mas solida y flexible para examinar la degradacion de las hipotecas. El
Banco Union obtiene una herramienta completa que une la exactitud operativa con
el rigor estadistico al adoptar los dos modelos de manera simultanea.

La implementacion del modelo KNIME posibilité un analisis mas profundo de la
conducta de la cartera hipotecaria, empleando una perspectiva de clasificacion
supervisada y el nodo AutoML para comparar diversos algoritmos y elegir el que
demostrara un rendimiento mas constante y acorde con las exigencias operativas
del Banco Union. Los patrones identificados por los modelos analizados
presentaron una notable consistencia, sobre todo en cuanto al peso que tienen las
variables asociadas con el ingreso del deudor, la naturaleza del crédito y la
organizacion temporal de la obligacion.

El flujo desarrollado en la plataforma, después de limpiar y estandarizar la base de
datos, mostré que los predictores siguen una tendencia congruente con lo que se
espera en un entorno de riesgo hipotecario: a niveles mas altos de ingresos
corresponden menores probabilidades de deterioro, y a créditos mas antiguos les
corresponde un leve incremento del riesgo. Esto indica que algunos patrones de
comportamiento tardio pueden predecir un cambio hacia categorias mas
vulnerables.

El patron que se observo entre la edad y el deterioro, estudiado a traves de las

divisiones realizadas por los algoritmos, mostré una respuesta no lineal delicada:
los segmentos intermedios de edad evidenciaron un mejor desempefo crediticio,
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mientras que los extremos suelen estar relacionados con un ligero aumento en el
riesgo. El Arbol de Decision, cuyo mecanismo particional facilita la visualizacion
jerarquica de estos puntos criticos, capturé este comportamiento con claridad.

Ademas, la clase de vivienda mantiene un efecto moderado de proteccion, mientras
que ciertos niveles altos de educacién, especialmente tener un master, se
presentaron con un riesgo algo mas alto. Esta ultima observaciéon, que concuerda
con lo hallado en el modelo Logit, puede ser entendida como un reflejo de perfiles
de endeudamiento mas exigentes o de dinamicas financieras especificas dentro de
ese segmento, en lugar de ser una sefial de fragilidad inherente.

El proceso AutoML mostré métricas muy parecidas entre los algoritmos que se
compararon en términos de rendimiento global, lo cual demuestra que la estructura
de la base de datos tiene relaciones suficientemente bien definidas para ser
identificadas por diferentes métodos de clasificacion. No obstante, el Arbol de
Decisién sobresalié por brindar un balance apropiado entre precision y recall, con
una habilidad mas alta para detectar clientes en deterioro sin incrementar los falsos
positivos. A pesar de que el modelo Random Forest obtuvo un recall méas alto, la
ventaja no compensa las desventajas de su escasa interpretabilidad, en particular
en un contexto regulado en el que es necesario poder rastrear las decisiones. La
regresion logistica, en cambio, presentd un comportamiento estable, aunque con
menos capacidad para captar interacciones que no son lineales.

Se verificd que la seleccion definitiva del Arbol de Decisién no solo obedece a
criterios estadisticos, sino también a aspectos metodoldgicos vinculados con la
transparencia de las reglas, la estabilidad y la sencillez para implementar
operacionalmente, gracias al analisis de las iteraciones en KNIME. El modelo se
mantuvo coherente en el sentido y el peso de sus divisiones principales durante las
fluctuaciones que ocurrieron a lo largo del entrenamiento, incluyendo el balance
necesario para corregir la desproporcion entre clientes buenos y malos. Esto
refuerza su fortaleza frente a cambios I6gicos en el conjunto de datos. Para el Banco
Union, esta estabilidad es particularmente relevante porque cualquier modelo de
riesgo tiene que ser capaz de mantener su comportamiento en diversas condiciones
y ciclos econdmicos.

La version definitiva del modelo KNIME es una especificacion coherente y
parsimoniosa, en la que las variables mantienen tanto su significacion operacional
como su interpretacion l6gica. En consecuencia, la aplicacion del Arbol de Decisién
enriquece el diagnostico proporcionado por el modelo Logit al ampliar su capacidad
predictiva a través de una interpretacién mas flexible de las relaciones no lineales
gue se encuentran en la cartera. Los hallazgos obtenidos a través de KNIME, en
general, proporcionan un respaldo firme para entender los factores que determinan
el deterioro del crédito y favorecen la estructura analitica existente para manejar el
riesgo hipotecario en la entidad.
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Validez y capacidad predictiva del modelo

La evaluacion de la validez estadistica del modelo Logit sugiere un ajuste adecuado,
aunque con limitaciones en su poder discriminante. El porcentaje de casos
correctamente clasificados (94 %) refleja una elevada capacidad para identificar a
los clientes que no incurrieron en mora, pero una sensibilidad muy baja (0,93 %)
indica dificultad para detectar a quienes efectivamente cayeron en default. Este
patron es caracteristico de modelos aplicados a eventos poco frecuentes, donde la
proporcion de incumplimientos en la muestra es reducida.

La curva ROC muestra un area bajo la curva (AUC) de 0,66, lo que evidencia una
capacidad predictiva moderada, superior al azar, pero insuficiente para un modelo
de clasificacion solido.

La interpretacion de estos resultados debe realizarse considerandose la estructura
del conjunto de datos utilizado para el andlisis. En la base original, el incumplimiento
representa apenas el 6,06 % de las observaciones, lo que explica la elevada tasa
de clasificacion global combinada con una sensibilidad reducida del modelo Logit.

Este comportamiento es caracteristico de contextos en los que el evento de interés
es poco frecuente, ya que los modelos tienden a privilegiar la correcta identificacion
de la clase mayoritaria.

Por otro lado, los modelos entrenados en la base balanceada a través de KNIME
presentaron un notable progreso en la identificacion de clientes morosos (default),
lo que corrobora que el balanceo de clases posibilité una valoracion mas rigurosa y
realista del potencial discriminante de los algoritmos de clasificacion. Asi, las
disparidades que se observan entre los resultados del modelo Logit y los modelos
de mineria de datos no representan irregularidades en la metodologia, sino
respuestas previsibles a la configuracion de los datos y a las metas
complementarias de identificacion temprana del riesgo y de explicacion.

Los resultados validan la coherencia interna de la especificacion, aunque advierten
gue su fortaleza radica mas en la explicacion de los determinantes del default que
en la prediccion individual de la ocurrencia del evento.

Interpretacion de los efectos marginales

Los resultados del modelo Logit revelan que el ingreso del deudor es el
determinante mas robusto y significativo del riesgo de impago. El efecto marginal
del logaritmo del ingreso muestra que un incremento del 1 % en el ingreso reduce
la probabilidad de default en 3,16 puntos porcentuales (p = 0,002), lo cual es
estadistica y econdmicamente significativo. Esto implica que, por ejemplo, un
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aumento del 1 % en el ingreso del cliente se traduce en una reduccion de
aproximadamente 3,2 puntos porcentuales en la probabilidad de incumplimiento.

Este hallazgo confirma la importancia fundamental de la capacidad de pago en la
evaluacion del riesgo crediticio y sugiere que las politicas sobre el origen econémico
deben mantener estandares estrictos respecto a la verificacién y el andlisis de
ingresos de los solicitantes.

La edad del deudor presenta una relacién no lineal con la probabilidad de default,
evidenciada por los efectos marginales, tanto del término lineal como del cuadratico.
El analisis sugiere una relacién en forma de U, donde el riesgo de impago disminuye
hasta aproximadamente los 50 afios de edad y posteriormente comienza a
aumentar.

Especificamente, cada afio adicional de edad reduce la probabilidad de default en
0,58 puntos porcentuales (p = 0,083), pero este efecto se modera y eventualmente
se revierte debido al término cuadratico positivo (0,0000585, p = 0,086). Este patron
indica que tanto los clientes muy jévenes como los de mayor edad representan
segmentos de mayor riesgo, posiblemente debido a menor estabilidad financiera en
el primer caso y a potenciales vulnerabilidades econémicas o de salud en el
segundo.

Las caracteristicas socioecondmicas adicionales muestran efectos diferenciados y
reveladores sobre el riesgo crediticio. Los clientes que viven en vivienda familiar
presentan una reduccion de 2,60 puntos porcentuales en la probabilidad de default
(p =0,089), sugiriendo que compartir vivienda con la familia puede implicar menores
gastos de vivienda o redes de apoyo financiero informal que facilitan el cumplimiento
de las obligaciones crediticias.

Por otro lado, un hallazgo revelador es que los clientes con nivel educativo de
magister presentan un incremento de 19,08 puntos porcentuales en la probabilidad
de default (p = 0,018). Este resultado, paraddjico, podria explicarse por varios
factores: primero, los profesionales con titulos de maestria suelen acceder a
créditos de mayor monto que pueden comprometer excesivamente su capacidad de
pago; segundo, este segmento podria tener mayor propension al
sobreendeudamiento debido a expectativas de ingresos futuros que no siempre se
materializan, y, tercero, podrian estar mas involucrados en emprendimientos o
inversiones gque conllevan mayor riesgo financiero.

Para finalizar, las caracteristicas del crédito mismo también influyen en el riesgo de
impago. La antigiedad del crédito muestra un efecto pequefio pero significativo,
donde cada mes adicional incrementa la probabilidad de default en 0,07 puntos
porcentuales (p = 0,034), acumulando aproximadamente 0,84 puntos porcentuales
por afio de antigledad.
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Este resultado sugiere que los créditos mas antiguos han estado expuestos a mas
choques econdmicos o deterioro en la situacion financiera del deudor a lo largo del
tiempo. Por su parte, el plazo del crédito presenta un efecto protector marginal
reduciendo la probabilidad de default en 0,04 puntos porcentuales por cada mes
adicional (p = 0,058), lo cual es consistente con la hipotesis de que plazos mas
extensos facilitan el cumplimiento al reducir el monto de las cuotas periodicas y
aliviar la presion sobre el flujo de caja mensual del deudor.

Estos resultados respaldan la validez estadistica y la coherencia econdémica del
modelo Logit estimado. Las variables sociodemogréficas y crediticias incluidas
capturan relaciones plausibles con el comportamiento de pago, y aunque el poder
predictivo es limitado, el modelo ofrece una base soélida para comprender los
factores estructurales asociados al riesgo de default dentro de la cartera analizada.

La figura 17 muestra como el efecto marginal de la variable “edad” cambia a medida
que dicha variable toma diferentes valores. Esta figura indica la sensibilidad de la
probabilidad estimada a pequefios cambios en una variable como la edad en
diferentes puntos de esa variable.

Delta-method

Margin Std. Err. z P>lz| [95% Conf. Interwval]

_at
1 .4805906 .287864 1.67 0.095 -.0836125 1.044794
2 .4614018 .278257 1.66 0.097 -.0839719 1.006776
3 .4424 .2682386 1.65 0.099 -.083338 .968138
4 .4236283 .2578878 1.64 0.100 -.0818224 .9290791
5 .405127 .2472805 1.64 0.101 -.0795337 .8897878
6 .3869335 .2364887 1.64 0.102 -.0765759 .8504428
7 .3690818 .2255803 1.64 0.102 -.0730474 .811211
8 .3516031 .214618 1.64 0.101 -.0690404 .7722466
9 .3345253 .203659% 1.64 0.100 -.0646408 .7336914
10 .3178731 .1927591 1.65 0.0%99 -.0599278 .695674
11 .3016682 .1B19637 1.66 0.097 -.054974 .6583105
12 .28592%94 .1713172 1.67 0.095 -.0498461 .6217049
13 .2706724 .1608588 1.68 0.092 -.0446049 .5859498
14 .2559103 .1506234 1.70 0.089 -.0393061 .5511267
15 .2416533 .1406422 1.72 0.086 -.0340003 .5173069
16 .2279093 .1309427 1.74 0.082 -.0287336 .4845522
17 .2146836 .121549 1.77 0.077 -.0235482 .4529153
18 .2019791 .1124822 1.80 0.073 -.018482 .4224401
19 .1897967 .1037601 1.83 0.067 -.0135693 .3931627
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20 .1781351 .0953976 1.87 0.062 -.0088408 .365111
21 .1669911 .087407 1.81 0.056 -.0043234 .3383056
22 .1563596 .0797973 1.96 0.050 -.0000403 .3127596
23 .146234 .0725754 2.01 0.044 .0039889 .2884792
24 .136606 .065745 2.08 0.038 .0077481 .2654638
25 .1274658 .0593077 2.15 0.032 .0112249 .2437067
26 .1188025 .0532623 2.23 0.026 .0144103 .2231947
27 .1106042 .0476057 2.32 0.020 .0172988 .2039096
28 .1028577 .0423325 2.43 0.015 .0198876 .1858278
29 .0955493 .0374355 2.55 0.011 .022177 .1689215
30 .0886643 .0329061 2.69 0.007 .0241695 .1531591
31 .0821878 .0287343 2.86 0.004 .0258696 .138506
32 .0761042 .0249093 3.06 0.002 .0272829 .1249255
33 .0703978 .0214197 3.29 0.001 .0284159 .1123797
34 .0650527 .0182544 3.56 0.000 .0292747 .1008306
35 .0600527 .0154027 3.90 0.000 .0298639 .0902415
36 .0553819 .012856 4.31 0.000 .0301846 .0805792
37 .0510245 .0106084 4.81 0.000 .0302325 .0718165
38 .0469647 .0086593 5.42 0.000 .0299927 .0639366
39 .043187 .0070165 6.16 0.000 .0294348 .0569391
40 .0396763 .0056952 6.96 0.000 .0285062 .0508465
41 .0364178 .0047372 7.69 0.000 .0271331 .0457025
42 .0333971 .0041552 8.04 0.000 .0252531 .0415411
43 .0306002 .0039352 7.78 0.000 .0228873 .0383131

Figura 17. Efectos marginales para diferentes valores de edad

Fuente: elaboracion propia a través del software Stata.

En la figura 18 se observa un resultado tipico de un modelo de regresion binaria
como Logit, que es utilizado en el andlisis de riesgo crediticio, y explica como la
probabilidad de que una persona incumpla con sus obligaciones financieras
(default) se puede relacionar con la variable “edad”.

Predictive Margins with 95% Cls
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Figura 18. Méargenes predictivos con intervalos de confianza del 95 %

Fuente: elaboracion propia a través del software Stata.
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El modelo propuesto predice que los individuos mas jovenes tienen una probabilidad
mucho mas alta de entrar en default que los individuos mayores. Factores como un
patrimonio mas pequefio, una experiencia financiera inferior o unos ingresos
estables mas bajos podrian ser la causa de esta diferencia.

A continuacion (figura 19), se muestra la Curva Caracteristica Operativa del
Receptor (ROC) del modelo de default analizado previamente.

0.50 0.75 1.00
1 1 1
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T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
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Area under ROC curve = 0.6627

Nota. Se observa un &rea bajo la curva del modelo final equivalente a 0,6627

Figura 19. Muestra del area bajo la curva ROC del modelo logistico final

Fuente: elaboracion propia a través del software Stata.

El valor de 0,6627 es mayor que 0,50, pero se considera un poder predictivo
condicionado para un modelo de clasificacion. Sin embargo, es superior al azar, ya
gue sefala que el modelo tiene cerca de un 66,27 % de probabilidad de diferenciar
adecuadamente entre los prestatarios que incurriran en default y aquellos que no lo
haran.

El uso conjunto del algoritmo de Arbol de Decisién desarrollado en KNIME vy el
modelo Logit ofrece una vision mas flexible y completa de los factores que inciden
en el incumplimiento y de las dindmicas que definen la conducta de los morosos.

El modelo Logit demostr6 una estructura estadistica sélida, lo que posibilitd
reconocer conexiones importantes entre las variables financieras, las circunstancias
macroecondémicas y la probabilidad de deterioro. Su valor se encuentra en la
claridad de interpretacion que proporciona, puesto que permite entender como los
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cambios en indicadores clave alteran el riesgo crediticio. Esta habilidad analitica es
importante en los procesos internos del Banco Unidn, y la interpretacion de
resultados es un requisito esencial para evaluar las politicas de concesion,
supervision y recuperacion.

Sin embargo, la naturaleza del mercado hipotecario y las recientes modificaciones
en el panorama econdémico exigen modelos mas adaptables que puedan identificar
comportamientos no lineales y distintivos entre diferentes grupos de clientes. En
esta linea, el modelo Arbol de Decision que se emplea en KNIME posibilité la
identificacion de vias de clasificacidbn que muestran interacciones complicadas entre
variables, las cuales no siempre son detectables a través de métodos
convencionales.

Los hallazgos del Arbol de Decision dejaron ver una sensibilidad mas alta para
identificar a los clientes que tienen posibilidades de deteriorarse. Este punto es
particularmente importante para la administracion de riesgos, puesto que dejar de
lado a los clientes con posibilidades de caer en mora significa un gasto directo para
la entidad y compromete la estabilidad del portafolio. A pesar de que el modelo
Random Forest sobresalid en términos de recall, su escasa interpretabilidad y la
dificultad para justificar decisiones en un ambiente regulado hicieron que fuera
menos adecuado para el funcionamiento bancario.

La interpretacion integrada de ambos modelos permite observar que las variables
relacionadas con el perfil financiero del cliente y las condiciones econdémicas del
periodo analizado tienen un peso considerable en la explicacion del deterioro.
Ademas, la identificacion de patrones mediante el Arbol de Decisién revela que
ciertos segmentos de clientes presentan mayor vulnerabilidad en escenarios de
incremento en tasas de interés o reduccion del ingreso disponible.

La combinacién de los dos modelos crea una estrategia mas solida y flexible que
posibilita prever riesgos con mayor exactitud, optimizar la segmentacion de clientes,
modificar las politicas crediticias y elaborar intervenciones a tiempo para disminuir
el deterioro.
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CONCLUSIONES

Se puede concluir que la combinacién de modelos de clasificacion fundamentados
en la mineria de datos con métodos estadisticos tradicionales es una tactica eficaz
para consolidar la gestion del riesgo crediticio en el portafolio hipotecario del Banco
Unién, segun lo que revelan los resultados conseguidos. El andlisis que se ha
llevado a cabo muestra que la entidad obtiene ventajas de métodos
complementarios que explican las relaciones entre las variables financieras y
aumentan la exactitud para identificar clientes con un alto riesgo de deterioro.

El modelo Logit evidencioé que los rasgos del crédito, las caracteristicas del deudor
y los elementos macroeconémicos tienen un impacto notorio en el peligro de
incumplimiento. La estructura interpretativa que poseen posibilit6 entender la
manera en que las fluctuaciones de estas variables influyen en la probabilidad de
deterioro, lo cual proporciona insumos significativos para establecer y modificar las
politicas de origen, de seguimiento y recuperacion.

La utilizacion del modelo Arbol de Decision, a través de KNIME, mejor6 la habilidad
predictiva del analisis, particularmente en la identificacion de los clientes mas
vulnerables. La capacidad del modelo para reducir la omision de casos deteriorados,
un factor esencial para la estabilidad del portafolio hipotecario, se evidenci6 a través
de su rendimiento, que combina adecuadamente el recall y la precision. Asimismo,
su interpretacion sencilla favorece que se adopte en el contexto operativo del Banco,
donde es importante tener criterios de clasificacion claros.

Los dos modelos posibilitan una valoracion mas exhaustiva del riesgo crediticio. El
Arbol de Decision facilita la identificacion de patrones complejos en los datos v, al
hacerlo, proporciona mas flexibilidad para clasificar el portafolio estudiado con
mayor precision. Por su parte, el Logit ayuda a comprender los elementos que
inciden en el deterioro.

El primer objetivo se logré al examinar la literatura sobre modelos de riesgo
crediticio, lo que ayudo al reconocimiento de los enfoques tedricos y metodologicos
gue se han usado a lo largo del tiempo para prever el deterioro y entender su
importancia en el entorno hipotecario.

El segundo objetivo se cumplié6 mediante la evaluacion del modelo Logit y de los
algoritmos que se probaron en KNIME. Esto posibilitd establecer que la combinacién
de ambos meéetodos aumenta la capacidad predictiva del analisis y simplifica la
clasificacion de clientes con diferentes grados de riesgo.

El tercer objetivo se alcanzé al proponer sugerencias para poner en marcha
estrategias de gestion del riesgo que incorporen los descubrimientos de ambos
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modelos. Entre estas acciones se encuentran el fortalecimiento de los procesos de
monitoreo, la implementacion de criterios de segmentacion fundados en el Arbol de
Decision y la modificacion de las politicas crediticias segun las variables que se han
sefialado como determinantes del deterioro.

El estudio evidencia que la implementacion paralela de un modelo estadistico
interpretativo y de otro predictivo, fundamentado en la mineria de datos, proporciona
al Banco Union una herramienta soélida para prever riesgos, mejorar las decisiones
estratégicas y propiciar una administracidon mas eficiente de su cartera hipotecaria.

Por lo tanto, se cumplieron los objetivos especificos de la investigacion y se
establecié una base sélida para la implementacion préctica de estrategias de
gestion de riesgos en la cartera hipotecaria del Banco Union. Este modelo integral
contribuira a la optimizacién del nivel de riesgo crediticio de la entidad financiera en
un mercado hipotecario dinamico y desafiante.
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RECOMENDACIONES

Los resultados logrados indican que la valia del estudio no se restringe a estimar y
comparar modelos, sino que también pueden ser implementados de manera gradual
en la administracion del riesgo crediticio del Banco Union. En este contexto, la
evidencia empirica posibilita trazar un plan de aplicacion por etapas que combina el
rigor estadistico con las exigencias regulatorias y operativas de la entidad.

Se sugiere que en una primera fase se adopten los modelos en un entorno piloto de
validacion interna, empleando datos recientes y funcionando simultaneamente con
los sistemas existentes para evaluar y monitorear el riesgo. Esta fase posibilitaria la
comparacion del rendimiento del Logit y el Arbol de Decision en situaciones reales,
el andlisis de la estabilidad de las métricas de clasificacion y la modificacion de los
umbrales decisionales sin perjudicar el proceso formal de concesién y supervision
crediticia.

En una segunda etapa, el modelo Logit tiene la posibilidad de consolidarse como un
instrumento estructural para el analisis explicativo y la segmentacion del riesgo, lo
que ayuda a definir perfiles crediticios y revisar las politicas de origen. El Arbol de
Decision, como sistema de alerta temprana enfocado en detectar clientes con mayor
riesgo de deterioro, se puede sumar para fortalecer los procesos de seguimiento
preventivo y la priorizacién de acciones posteriores.

Finalmente, en una tercera etapa, la combinacion de los dos modelos daria lugar a
una estrategia analitica mas solida. Esta integraria la capacidad no lineal y
adaptativa del Arbol de Decision con la interpretacion estadistica y econémica del
Logit. Esta fase supone convertir el modelo en un componente del Sistema de
Administracion del Riesgo Crediticio, con procesos de recalibracion, valoracion de
desempefio y documentacion, que se llevan a cabo peridodicamente, cumpliendo asi
con las exigencias de trazabilidad, transparencia y control que los organismos
reguladores establecen.

Esta perspectiva progresiva disminuye los peligros vinculados a la implementacion
de modelos cuantitativos, mejora su aceptacion dentro de la organizacion y optimiza
el uso de la informacion existente, lo que posibilita que el Banco Unidn potencie su
capacidad prospectiva ante el deterioro de la cartera hipotecaria en un contexto
economico inestable.
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ANEXOS

Anexo A. Estimacién modelo Logit

Logistic regression Number of obs = 1,782
LR chi2 (7) = 37.73

Prob > chi?2 = 0.0000

Log likelihood = -388.55927 Pseudo R2 = 0.0463
default Coef. S5td. Err. z P>lz| [95% Conf. Intervall]

edad -.1047332 .0601147 -1.74 0.081 -.2225559 .0130894

edad cuadrado .0010548 .000611 1.73 0.084 -.0001428 .0022524
log ingreso -.5692235 .1792536 -3.18 0.001 -.9205541 -.21789%3

d tipo vivi~2 -.4677324 .2738353 -1.71 0.088 -1.00444 .0689748
d nivel est~3 3.439272 1.444786 2.38 0.017 .6075437 6.271
antiguedad ~s .0117589 .0054841 2.14 0.032 .0010102 .0225075
plazo meses -.0079922 .0041781 -1.91 0.056 -.01lel1811 .0001966
_cons 9.943222 3.158458 3.15 0.002 3.752757 16.13369

Fuente: elaboracion propia a través del software Stata.
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Anexo B. Resultados detallados de la estimacion del modelo Logit
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Fuente: herramienta mineria de datos KNIME.
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Anexo C. Estructura gréafica del Arbol de Decision para la clasificacion de

riesgo
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Fuente: herramienta mineria de datos KNIME.
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Anexo D. Capacidad predictiva del modelo

Logistic model for default

True
Classified D ~D Total
+ 1 0 1
- 107 1674 1781
Total 108 1674 1782
Classified + if predicted Pr (D) >= .5
True D defined as default !'= 0
Sensitivity Pr( +| D) 0.93%
Specificity Pr( -|~D) 100.00%
Positive predictive walue Pr( D| +) 100.00%
Negative predictive wvalue Pr(~D| =) 93.99%
False + rate for true ~D Fr( +|~D) 0.00%
False - rate for true D Pr( —-| D) 99.07%
False + rate for classified + Pr(~D| +) 0.00%
False - rate for classified - Fr( D| -) 6.01%
Correctly classified 94.00%

Fuente: elaboracion propia a través del software Stata.
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Anexo E. Calculos AICy BIC

N 1782 1782
Log-Lik -388.559 -388.379
AIC 793.119 792.758
BIC 837.002 836.641

Standard errors in parentheses
* p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01

Fuente: elaboracion propia a través del software Stata.
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Anexo F. Resultados del modelo Random Forest

181 AutoML
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Fuente: herramienta mineria de datos KNIME.
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Anexo G. Modelo logistico por default

Logistic model for default

True
Classified D ~D Total
+ 1 0 1
- 107 1674 1781
Total 108 1674 1782
Classified + if predicted Pr (D) >= .5
True D defined as default != 0
Sensitivity Pr( +| D) 0.93%
Specificity Pr( -|~D) 100.00%
Positive predictive walue Pr( D| +) 100.00%
Negative predictive walue Pr (~D| -) 93.99%
False + rate for true ~D Pr( +|-~D) 0.00%
False - rate for true D Pr( —-| D) 99.07%
False + rate for classified + Pr (~D| +) 0.00%
False - rate for classified - Pr( D| -) 6.01%
Correctly classified 94.00%

Fuente: elaboracion propia a través del software Stata.
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Anexo H. Efecto marginal de un afio adicional de edad sobre la probabilidad
de default

Delta-method
dy/dx Std. Err. z E>|z| [95% Conf. Interwval]
edad -.0058115 .003356 -1.73 0.083 -.0123891 .0007661
edad cuadrado .0000585 .0000341 1.72 0.086 -8.31le-06 .0001254
log ingreso -.0315853 .0101677 -3.11 0.002 -.0515137 -.0116569
d tipo vivi~2 -.0259537 .0152824 -1.70 0.089 -.0559067 .0039993
d nivel est-~3 .1908397 .0805235 2.37 0.018 .0330165 .3486629
antiguedad ~s .0006525 .0003077 2.12 0.034 .0000495 .0012555
plazo meses -.0004435 .0002336 -1.90 0.058 -.0009014 .0000144

Fuente: elaboracion propia a través del software Stata.
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Anexo |. Efectos marginales para diferentes valores de edad

Fuente: elaboracion propia a través del software Stata.
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Delta-method

Margin Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]

_at
1 .4805906 .287864 1.67 0.095 -.0836125 1.0447%4
2 .4614018 .278257 1.66 0.097 -.0839719 1.006776
3 .4424 .2682386 1.65 0.099% -.083338 .968138
4 .4236283 .2578878 1.64 0.100 -.0818224 .9290791
5 .405127 .2472805 1.64 0.101 -.0795337 .8897878
(5] .3869335 .2364887 1.64 0.102 -.0765759 .8504428
7 .3690818 .2255803 1.64 0.102 -.0730474 .811211
3 .3516031 .214618 1.64 0.101 -.0690404 .1722466
9 .3345253 .2036599 1.64 0.100 -.0646408 . 7336914
10 .3178731 .1927591 1.65 0.09%% -.059%278 .695674
11 .3016682 .1819637 1.66 0.097 -.054974 .6583105
12 .2859294 .1713172 1.67 0.095 -.0498461 .6217049
13 .2706724 .1608588 1.68 0.092 -.0446049 .5859498
14 .2559103 .1506234 1.70 0.089 -.0393061 .5511267
15 .2416533 .1406422 1.72 0.086 -.0340003 .5173069
16 .2279093 .1309427 1.74 0.082 -.0287336 .4845522
17 .2146836 .121549 1.77 0.077 -.0235482 .4529153
18 .2019791 .1124822 1.80 0.073 -.018482 .4224401
19 .1897967 .1037601 1.83 0.067 -.0135693 .3931627
20 .1781351 .0953976 1.87 0.0862 -.0088408 .365111
21 .1669911 .087407 1.91 0.056 -.0043234 .3383056
22 .1563596 .0797973 1.96 0.050 -.0000403 .3127596
23 .146234 .0725754 2.01 0.044 .0039889 .2884792
24 .136606 .065745 2.08 0.038 .0077481 .2654638
25 .1274658 .0593077 2.15 0.032 .0112249 .2437067
26 .1188025 .0532623 2.23 0.026 .0144103 .2231947
27 .1106042 .0476057 2.32 0.020 .0172988 .203909%6
28 .1028577 .0423325 2.43 0.015 .0198876 .1858278
29 .0955493 .0374355 2.55 0.011 .022177 .1689215
30 .0886643 .0329061 2.69 0.007 .0241695 .1531591
31 .0821878 .0287343 2.86 0.004 .025869%96 .138506
32 .0761042 .0249093 3.06 0.002 .0272829 .1249255
33 .0703978 .0214197 3.29 0.001 .028415% .1123797
34 .0650527 .0182544 3.56 0.000 .0292747 .1008306
35 .0600527 .0154027 3.90 0.000 .0298639 .0902415
36 .0553819 .012856 4.31 0.000 .03018486 .0805792
37 .0510245 .0106084 4.81 0.000 .0302325 .0718165
38 .0469647 .0086593 5.42 0.000 .0299927 .0639366
39 .043187 .0070165 6.16 0.000 .0294348 .0569391
40 .0396763 .0056992 6.96 0.000 .0285062 .0508465
41 .0364178 .0047372 7.69 0.000 .0271331 .0457025
42 .0333971 .0041552 8.04 0.000 .0252531 .0415411
43 .0306002 .0039352 7.78 0.000 .0228873 .0383131



