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RESUMEN EJECUTIVO

Este estudio investiga el impacto de la inteligencia artificial en la evaluacion crediticia
dentro del Sistema Financiero peruano, abordando también aspectos criticos de
ciberseguridad para proteger la integridad y confidencialidad de los datos, lo cual mejora

significativamente la eficiencia del proceso.

La evaluacion crediticia juega un papel crucial en el sector financiero al determinar la
aprobacion o denegacion de creditos, siendo fundamental una gestion adecuada para

reducir la morosidad y optimizar los retornos financieros.

El Sistema Financiero peruano destaca en América Latina, segun el Informe de
Perspectivas Econdémicas de las Américas de octubre de 2023 del Fondo Monetario
Internacional (FMI), situandose entre las cinco economias principales de la region (ALD5).
Con 17 organizaciones de banca multiple y 2 bancos estatales, los cuatro bancos mas
grandes (BCP, BBVA, Scotiabank e Interbank) concentran el 73.4% de los activos,
liderando tanto en créditos como en depdsitos (Superintendencia de Banca, Seguros y
AFP, 2023) (Apoyo & Asociados Internacionales, 2022).

En Pery, la Ley de Gobierno Digital y el Marco de Confianza Digital (Decreto Legislativo
N° 1412) son fundamentales para asegurar la confianza en las interacciones electrdnicas,
garantizando la proteccion de datos personales y la privacidad en el uso de tecnologias

emergentes, fortaleciendo asi la integridad del sistema financiero.

La calidad y disponibilidad de datos son cruciales para la efectividad de la inteligencia
artificial en la evaluacion crediticia. Datos confiables y accesibles mejoran la precision y
permiten decisiones estratégicas informadas, vitales en un entorno empresarial dinamico
y competitivo. La adopcion de métodos avanzados como redes neuronales y arboles de
decision en lugar de criterios subjetivos eleva significativamente la precisién y eficiencia

en la gestion del riesgo crediticio.

En América Latina, la adopcion de la IA estd creciendo rapidamente, impulsada por
grandes empresas que la estan implementando. Segun el IBM Global Al Adoption Index
2022, la region representa el 13.34% de las empresas a nivel mundial que han integrado

IA, con un notable 37% optando por implementar IA generativa.

La integracion de la IA en la evaluacion crediticia en Perd promete transformar la

eficiencia, precision y acceso al credito. La Superintendencia de Banca, Seguros y AFP

1



(SBS) desempefia un papel crucial en la regulacion y supervision para garantizar la
confidencialidad de datos y el consentimiento informado de los consumidores. Las
regulaciones de ciberseguridad son esenciales para proteger la integridad y
confidencialidad de los datos, asegurando la transparencia en las decisiones crediticias

para mantener la confianza del consumidor.

Se recomienda a las entidades financieras desarrollar algoritmos comprensibles y explicar
claramente el proceso de toma de decisiones para evitar la discriminacion algoritmica y
garantizar la equidad. La responsabilidad y la intervencion legal de las autoridades son
cruciales, respaldadas por la Ley N° 31814 y la Resolucion Ministerial N° 132-2024-
PCM, proporcionando un marco robusto para el desarrollo ético de la IA, fomentando la
innovacion, mejorando la gestion de riesgos y promoviendo la transparencia e inclusion

en el sector financiero.

La implementacién de IA en la evaluacion crediticia ofrece ventajas como el
procesamiento rapido y preciso de grandes volimenes de datos financieros, mayor
exactitud en andlisis predictivos y la mitigacion de errores y fraudes potenciales,
mejorando la experiencia del cliente y facilitando el desarrollo de modelos predictivos
avanzados. Sin embargo, también presenta desafios como altos costos de implementacion
y la necesidad de especializacion, requiriendo colaboracion entre instituciones financieras
y reguladores para asegurar que la IA beneficie a todos y contribuya al desarrollo

econdmico sostenible del pais.



CAPITULO I: INTRODUCCION

A nivel mundial, el crédito en las economias de mercados emergentes ha crecido muy
rapidamente, explicado por factores clave, como es el caso de la estabilidad
macroeconomica, la profundizacion financiera, la disponibilidad de nuevos instrumentos
Crediticios y también el crecimiento econdémico, destacando los casos de Brasil,
Indonesia, Rusia y Turquia, paises en los cuales el crecimiento promedio del crédito
superd el 10% anual (Garcia - Escribano, M. & Han, F., 2015).

En ese sentido, ante un escenario de aumento de la demanda de créedito los bancos
pueden verse inducidos a ampliar su oferta de empréstitos; a la inversa, en tiempos de
depresion econdémica, a menor demanda de crédito la posibilidad de créditos morosos
limitara la disponibilidad de crédito (Jimborean, 2009) (Sanfilippo-Azofra, S; Torre-
Olmo, B.; Cantero-Saiz, M. & Lopez-Gutiérrez, C., 2018).

No obstante, existe evidencia cientifica sobre la importancia de la eleccion
estratégica por parte de los bancos, si estos buscan una competencia agresiva o
complementos estratégicos, asi como de la regulacion, en adicion a los factores
macroeconomicos, en la expansion de la oferta de emprestitos, lo cual debe ser
considerado por los formuladores responsables de la politica monetaria (Le HNQ,
Nguyen TVH, Schinckus C., 2022).

En ese sentido, los autores hacen mencion a que la expansion de la oferta de
empréstitos esta influida por una combinacién de decisiones estratégicas de los bancos y
la regulacién vigente aplicable, considerando politicas y normativas impuestas por la
Superintendencia y otras entidades gubernamentales juegan un papel esencial en la
estructura y funcionamiento del sistema bancario. La interaccion entre estos factores
determina en gran medida la capacidad de los bancos para otorgar dichos empréstitos, por
ende, afecta el crecimiento econdmico general. Comprender estas dindmicas es esencial
para promover un entorno financiero que apoye el desarrollo sostenible y equilibrado de
la economia, es por ello que las regulaciones deben incluir politicas de gestién de riesgos
lo cual incluye evaluaciones de crédito rigurosas y la diversificacion de la cartera

minimizando el riesgo.

Por otro lado, el desarrollo de factores macroeconomicos influye de manera
importante en el proceso de evaluacion crediticia en la expansion, debiendo considerar

principalmente la tasa de interés establecida por el Banco Central de Reserva del Per( y



el impacto que este genera y el crecimiento econdémico desarrollando un entorno
saludable con mayor demanda de préstamos tanto por parte de los consumidores como de

las empresas.

En dicho contexto, considerando la relevancia del manejo del Riesgo crediticio, que
involucra el flujo de una gran cantidad de fondos y la precision de las decisiones
Crediticias, la implementacion innovadora de la tecnologia de la Inteligencia Artificial
(IA) a la administracion del Riesgo crediticio bancario puede lograr con precision la
evaluacion del estado Crediticio de los prestatarios, la identificacion oportuna de riesgos
potenciales y brindar a los bancos mas soporte preciso y completo para la toma de
decisiones Crediticias (Bi, S. & Bao, W., 2024).

La implementacion de la IA en la administracion del Riesgo crediticio bancario
presenta importantes ventajas como las antes mencionadas, pero también desafios
relevantes, vinculados con el cumplimiento normativo, la gobernanza de datos y la
implementacidn ética, asi como la transparencia adecuada en la adopcién de resoluciones
orientada a la satisfaccién de los consumidores, pudiendo emplearse para tal efecto
paradigmas de inteligencia artificial explicable (IAX), como se describe en la experiencia
en entidades bancarias de los EUA (Hyperight, 2024).

En el caso de LATAM, considerando las brechas pendientes de inclusién financiera
gue muestran los paises de la zona, una de las ventajas de la aplicacion de las mismas
radica, en el caso del sector Fintech, en que permite que los empréstitos resulten
disponibles para poblaciones sin una cuenta bancaria formal o historial financiero,
pudiendo volverse mas factibles de otorgamiento los empréstitos pequefios; destacando
la experiencia de NUBANK en Brasil, que utiliza 1A para decisiones Crediticias y para
tomar recomendaciones de inteligencia financiera para sus clientes; la Fintech MO
Tecnologias de Colombia, la cual emplea la 1A para ofrecer alternativas de calificacion
Crediticia para facilitar los emprestito, asi como la Fintech Konfio de México, la cual
configura la mayor plataforma de empréstito online dirigida a PYMES de México
empleando la IA, beneficiando con el acceso a créditos a las PYMES que no cuentan con

ningun historial Crediticio (Economist Impact, 2022).

El Peru es una de las economias emergentes que mas ha sobresalido en LATAM, lo
cual se expone en la tasa de inflacion decreciente que presenta y en niveles de déficit

fiscal y deuda publica situados entre los mas bajos de la region. En lo concerniente al



acrecentamiento del consolidado de créditos, es pertinente indicar que el mismo se
desaceler6 en LATAM durante la pandemia del 2020, con excepcion de Brasil y Per(. En
el 2024, el Peru presenta altos niveles de liquidez en las monedas nacionales y extranjeras,
siguiendo estable, con una mejora gradual en la calidad de la cartera (Observatorio

Econdmico, Financiero y Social de la Universidad de Lima, 2024).

Teniendo en consideracion dicho escenario, y siendo que la Evaluacion crediticia
constituye un rol fundamental en la adopcion de resoluciones financieras, y que las
mismas pueden adoptarse con una mayor eficiencia, base cientifica, alcance y reduccién
de costos empleando la IA, este estudio tiene como fin analizar la repercusion de la
incorporacion de la 1A en el proceso de Evaluacion crediticia de las instituciones que
integran el Sistema Financiero peruano en base a los criterios de transparencia en la
adopcion de resoluciones, asi como los posibles desafios legales y regulatorios que

puedan surgir en su implementacion

Asimismo, se investigara sobre el empleo de la IA para abordar los desafios
existentes en la Evaluacion crediticia en Per(, como la identificacion de comportamientos
fraudulentos y la reduccién de sesgos y discriminacion; evaluando los beneficios y retos

de su aplicacion.

Finalmente, se abordaran las consideraciones éticas y regulatorias que deben
considerarse al aplicar la 1A a la Evaluacion crediticia en Perd, al tratarse temas
vinculados a la transparencia, el resguardo de la informacion y el respeto de un adecuado
uso de la 1A, con el fin de determinar reglas y salvaguardas que aseguren un uso ético de
esta TIC en el Sistema Financiero.

1.1. Planteamiento del Problema

El Sistema Financiero peruano es estimado como uno de los més destacados y firmes
de LATAM en la actualidad. Segun el Informe de Perspectivas Econdémicas de las
Américas de octubre de 2023, emitido por el Fondo Monetario Internacional (FMI), el

Per( forma parte de las cinco economias principales de América Latina (AL5).

Se entiende por Sistema Financiero al conjunto de personas, entidades y centros de
intercambio cuya funcion fundamental es orientar los fondos excedentes de los agentes
que generan ahorro hacia quienes requieran de tales fondos, denominados agentes
deficitarios (Mishkin, F., & Eakins,S., 2012).



La orientacion de fondos puede efectuarse de manera directa o indirecta; en el primer
supuesto, conformado por el centro de intercambio de dinero, bonos y herramientas de
caracter financiero; en el segundo, por las entidades entre las cuales estan las instituciones
bancarias, las organizaciones Financiero y las empresas de seguros y pensiones (Allen,
F., Michael, K. F., & Angela, M., 2004).

En relacion con la intermediacion financiera, esta consiste en el proceso de orientar
los fondos de los generadores del ahorro a los que requieren de los mismos mediante los
intermediarios financieros, proceso que se justifica en atencion a los costos de
transaccion, el peligro asumido y el peligro moral que involucra trasladar tales recursos

en apreciable proporcién (Mishkin, F., & Eakins,S., 2012).

Las empresas de intermediacion financiera pueden agruparse en dos importantes
secciones: las entidades que reciben ahorros y las entidades que no captan ahorros. Dentro
de las entidades que captan ahorros estan las instituciones bancarias, las financieras, las
CMAC y las CR y dentro de las entidades que no perciben ahorros estan las empresas de
seguro, los fondos de pension, las empresas de fondos de inversion, entre otras (Madura,
2010),

El mercado de intermediacion financiera es regido por la SBS la cual tiene la
atribucién de realizar el seguimiento completo de las organizaciones del Sistema

Financiero y del Sistema de Seguros (Congreso de la Republica, 1996)

A septiembre de 2023, el Sistema Financiero peruano estaba integrado por 49
intermediarios financieros de operaciones multiples con un grado de activos de S/ 570
mil millones donde la mayor intervencion recae en la banca maltiple explica el 82,3% de

los activos.

Tabla 1.

Activos totales de las empresas del Sistema Financiero peruano a septiembre de 2023

Empresas de Activos a septiembre de 2023
O&e,rﬁlecl)nes NUmero de Monto (S/. Participacion %
uftiples empresas Millones)
Banca Multiple 17 507,429 89
Empresas 9 16,769 2.9
Financieras
Cajas Municipales 12 41,095 7.2



Cajas Rurales de 5 1,674 0.3
ahorro y crédito

Empresas de 6 3,173 0.6
créditos
Total 49 570,139 100.0

Fuente: SBS (2023)

En relacion con el sistema bancario, el mismo se encuentra integrado por las
instituciones bancarias, entendiendo por estas a aquellas que captan depdsitos y brindan
emprestitos al publico, que en conjunto conforman una estructura organizada. En el caso
peruano, es parte del Sistema Financiero nacional y se encuentran integrada por el BCR,
el BN, las empresas bancarias y la banca de fomento en liquidacion (Matthews, K., &

Thompson, J., 2005) (Banco Central de Reserva del Perd, s.f.).

Asimismo, en el PerG el sistema bancario esté integrado por 17 organizaciones de
banca multiple y 2 bancos estatales, apreciandose que a septiembre de 2023 los cuatro
bancos mas grandes concentran el 73.4% de los activos con un monto de S/ 419 mil
millones, siendo estos también los que tienen elevada colaboracidon en créditos y
depdsitos. Los citados Bancos son el BCP, el BBVA, Scotiabank e Interbank
(Superintendencia de Banca, Seguros y AFP, 2023) ( Apoyo & Asociados

Internacionales, 2022).

En relacion con la categorizacion de las organizaciones bancarias comerciales del
sistema bancario en el Pert, seguimos la aproximacion realizada por Terrones & Vargas
en un estudio previo, en el que agrupa a tales instituciones bajo el enfoque de cluster
jerarquico en cuatro grupos: i) Banca tradicional o multiple, siendo esta la que oferta
servicios de recaudacion, disposicion de créditos y otros servicios de intermediacion
financiera al publico, siendo esta la actividad al que se dedican el mayor nimero de
bancos; ii) Banca retail o de consumo, que agrupa los bancos que laboran directamente
con establecimientos comerciales y financian la adquisicion de los productos financieros
de tales tiendas; iii) Banca especializada, que agrupa a los bancos especializados en el
asesoramiento de operaciones especiales, como es el supuesto de las operaciones de
comercio exterior, y iv) Banca de inversion, que agrupa a los bancos especializados en
captar depdsitos para destinar dinero a operaciones de divisas e instrumentos de deuda
(Terrones, C., & Vargas, P., 2013).



Ahora bien, en relacidn con el crédito de personas y, en especifico, con el crédito de
consumo, se aprecia un mercado que ofrece diversos productos con estructura de costos
muy distintos, dependiendo del mercado o del cliente objetivo, el cronograma de pagos o
el peligro de que el deficitario observe o no con la devolucion de los créditos

(Superintendencia de Banca, Seguros y AFP, 2020).

Estas instituciones compiten de manera intensa en la colocacion de créditos a
personas naturales, PYMES, asi como a grandes organizaciones, lo cual constituye el
nucleo de su negocio. Asimismo, compiten en la captacion de depositos, ofreciendo tasas
de interés, plazos y condiciones atractivas para los empréstitos, al tiempo que buscan

otorgar un servicio de calidad a los consumidores.

En dicho contexto competitivo para la referida colocacién de créditos, la Evaluacién
crediticia se convierte en un proceso fundamental para determinar la aptitud de los
prestatarios de atender sus compromisos financieros dentro de los plazos pactados,

reduciendo el riesgo de incumplimiento.

El proceso de Evaluacion crediticia radica en evaluar potencial, revisando su historial
financiero, en adicion a los fundamentos de ingresos, los débitos suspendidos y la
actividad Crediticia nueva. Asi, este proceso de Evaluacion crediticia adicionalmente
puede involucrar un examen de la situacion financiera y los activos vigentes del
deudor(Fastercapital, 2024).

Lo antes sefialado tiene también como sustento lo establecido para tal fin en el
articulo 222 de la Ley N° 26702, en la cual se determina que para las operaciones que
conforman el agrupamiento de créditos, corresponde observar que para su examen se
considerara el trafico de caja del deudor, sus ganancias y aptitud de servicio de la deuda,
situacion financiera, patrimonio neto, proyectos futuros y otros factores importantes para
identificar la aptitud del servicio y la cancelacion de la deuda del deficitario. El principio
fundamental es la idoneidad de pago del citado deficitario. Las garantias tienen caracter
complementario (Congreso de la Republica, 1996).

Asimismo, en el caso peruano, Mucha (2019) ha efectuado una aproximacion a los
principales problemas identificados en el referido proceso de Evaluacion crediticia para

el grupo de grandes organizaciones, las cuales se indican a continuacion:

a) Dilacion en la duracion de la autorizacion de facilidades de financiacion. En la

banca comercial o multiple los consumidores se organizan por carteras, las cuales



estan integradas por organizaciones que requieren facilidades de financiacion (si
son recientes) o que ya cuentan con facilidades de financiacion autorizadas (si no
son recientes), en este Gltimo supuesto, las facilidades de financiacion tienen una
fecha de término que suele ser de un afio luego de la fecha de autorizacion tras lo
cual las organizaciones pasan de nuevo por el proceso de examen Crediticio para
considerar si le modificardn las lineas con un incremento, reduccion o
conservando el Gltimo monto autorizado, determinando que el tiempo real para la
aprobacion de sus facilidades de financiacion fue de 2.3 meses (68 dias) en
estimado. Las empresas encuestadas en su investigacion respondieron que el
tiempo razonable para la realizacion de dicho trdmite era de un mes.

b) Recursos que no se obtienen por no tener las facilidades de financiacién
autorizadas. Se identifica ello debido a que las empresas, con sus facilidades de
financiacion vencidas no podian hacer uso de ellas lo cual ocasiond que los bancos
ya no cuenten con ingresos por colocaciones, problematica que tiene incidencia
directa en el rendimiento de cada institucion financiera.

c) Descontento del consumidor. El acontecimiento que las organizaciones deban
considerar un tiempo extendido para contar con sus lineas autorizadas y que no

puedan las mismas, les produce descontento.

Asimismo, entre los factores mas destacados que pueden afectar la Evaluacion
crediticia de una persona o entidad se encuentra el historial Crediticio- incluyendo todos
los pagos realizados, empréstitos y otras deudas -, la estabilidad laboral, los habitos de
gasto y la relacion deuda-ingresos que resulta también importante en la calificacion
Crediticia ya que este nimero muestra cuanta deuda puede pagar una persona o entidad
en comparacion con sus ingresos. Sin embargo, algunos de estos factores pueden ser
dificiles de medir con precision, como la estabilidad laboral o el historial Crediticio

limitado, dificultando la evaluacion adecuada del riesgo.

Ademas, los principales desafios que enfrentan las entidades financieras peruanas
para la Evaluacion crediticia van desde la informalidad o falta de informacion confiable,
pasando por la asimetria o brecha de informacion entre los solicitantes de crédito y las
entidades financieras, evaluacion de garantias y colaterales insuficientes, hasta los costos
operativos del mismo proceso que implican gastos operacionales significativos para las
entidades financieras, especialmente al analizar a clientes de menores ingresos o en zonas

rurales.


https://fastercapital.com/es/contenido/Calculadora-de-pagos-de-tarjetas-de-credito-Domine-sus-finanzas--como-una-calculadora-de-pagos-de-tarjetas-de-credito-puede-impulsar-su-startup.html

Ante ello, vivimos en la actualidad, y especialmente después de la experiencia
pandémica de la COVID - 19, en un contexto globalizado en que las organizaciones estan
empleando cada vez mas las TICs y la virtualidad, siguiendo, de esta manera, una
tendencia mundial.

Como una de las TICs, hace su aparicion la IA, entendida esta como un sistema
informatico que puede percibir el mundo que lo rodea, analizar y entender la informacion
que obtiene, tomar acciones sustentandose en ese entendimiento, y optimizar su propio
desempefio al aprender de lo sucedido. Y al permitir que las maquinas interactien de
forma maés natural: con su entorno, con las personas y con datos: la tecnologia puede
optimizar las aptitudes de ambos humanos y méaquinas (Coursera, 2024) (R. Jubraj, T.
Graham, & E. Ryan, , 2018)

Aplicada a los procesos bancarios, la IA transforma los datos en insights,
automatizando y mejorando los procesos de adopcion de resoluciones, destacando su
aptitud de procesar y analizar informacion rapidamente, con lo cual se podrian disminuir
significativamente los tiempos y los costos de la evaluacion de los créditos de consumo
(Indriasari, E., Lumban, F. & Matsuo, T., 2019) (Bodemer, 2024).

La IA, junto con el aprendizaje automatico (ML) y Gen-Al, apoya a las instituciones
financieras a identificar patrones de endeudamiento para reducir el riesgo de
incumplimiento. Al utilizar algoritmos de aprendizaje automaético, los bancos pueden
evaluar de manera eficiente grandes cantidades de informacion para estimar su solvencia
y tomar decisiones Crediticias en tiempo real. Una ventaja de incorporar la IA en las
practicas Crediticias es su aptitud para minimizar el sesgo y optimizar la precision en la

calificacion Crediticia (Coforge, 2024).

El Per( ya forma parte de esta tendencia mundial. De acuerdo con el Instituto SAS
el 41% de las entidades financieras peruanas ya utilizan TICs como la IA para gestionar
el Riesgo crediticio, incluso se prevé que esta cifra aumente al 70% al cierre del 2023,
reflejando asi el interés de la banca peruana de incorporar soluciones basadas en 1A para

abordar problemas complejos y optimizar los servicios financieros (Gestion, 2023).

Por lo expuesto, la presente tesis tiene la intencidn de analizar si la 1A se perfilacomo
aquella herramienta que puede ser aplicada de manera efectiva y responsable para abordar

los desafios actuales en la Evaluacion crediticia en el Sistema Financiero peruano,
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considerando las caracteristicas y limitaciones del contexto local, asi como los riesgos y

beneficios asociados a su implementacion.

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo General

Analizar el impacto de la utilizacion de la inteligencia artificial en el proceso de
evaluacion crediticia de las instituciones gue integran el Sistema Financiero peruano en

base a los criterios de transparencia de informacion en la toma de decisiones.

1.2.2. Objetivo Especificos
1 Identificar las principales practicas de 1A que emplean las entidades que integran el

Sistema Financiero peruano en el proceso de Evaluacion crediticia.

2 ldentificar los beneficios, las desventajas y los retos de la implementacion de las 1A
por parte de las entidades que integran el Sistema Financiero peruano en el proceso
de Evaluacion crediticia.

3 Investigar si el marco regulatorio y legal en el Peru debe ser modificado a efectos de
facilitar la implementacién de las IA por parte de las entidades que integran el
Sistema Financiero peruano y cautelar los derechos de los consumidores de servicios

financieros.

1.3. Justificacion

La Evaluacidn crediticia es uno de los procesos mas criticos en el sector financiero,
en atencion a que involucra la aprobacién o denegacién de créditos a los solicitantes. Una
adecuada administracién de amenazasen este proceso es fundamental para las entidades
financieras involucradas, a fin de reducir los niveles de morosidad y optimizar los
retornos. En este contexto, la IA, en atencion a su aptitud de procesamiento de datos,
evaluacion de entornos cambiantes, precision y niveles reducidos de margen de error, se
presenta como un instrumento potencial y efectivamente relevante para optimizar el

proceso de Evaluacion crediticia de los financiamientos.

A nivel global, bancos lideres en paises como los EUA, Reino Unido y Canada han
adoptado la 1A para evaluar enormes cantidades de datos, identificar patrones y
tendencias, y automatizar las decisiones de aprobacion o rechazo de créditos de manera
mas precisa y eficiente. Estos avances han permitido reducir sustancialmente los riesgos

al identificar mejor a los solicitantes con alto riesgo de incumplimiento.
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En LATAM, la adopcién de la 1A esta cobrando cada vez mas fuerza, impulsada por
grandes empresas que han promovido su implementacion en los Ultimos afios. Segun el
IBM Global Al Adoption Index 2022, la region representa el 13.34% de las empresas que
han integrado la 1A a nivel mundial, y el 37% de las compafiias estan optando por

implementar IA generativa.

En el contexto peruano, a pesar de las potenciales ventajas de la 1A en el sector
financiero, ain no se ha explorado a profundidad su aplicacion en el proceso de
Evaluacién crediticia en los créditos de consumo, pese a la evidencia del empleo de

algunos de sus instrumentos como el Machine Learning (Gestion, 2023).

En ese sentido, este estudio pretende abordar esta carencia de informacién sobre el
tema y analizar el impacto de su utilizacion en el proceso de Evaluacion crediticia de las
instituciones que integran el Sistema Financiero peruano, brindando un aporte cientifico

relevante a un aspecto poco explorado de la gestion financiera bancaria.

A su vez, la trascendencia de esta investigacion también se justifica en que resulta
necesario mantener la competitividad del sector financiero peruano en un entorno global
cada vez mas electronico y automatizado, ello considerando que la aplicacion de la IA en
la Evaluaciéon crediticia brindaria ventajas competitivas significativas a las
organizaciones que las utilicen al permitir una toma de decisiones mas precisa,

personalizada y basada en datos, reduciendo los riesgos.

Ademas, esta investigacion contribuira a identificar las limitaciones y desafios que
enfrentan las entidades financieras peruanas en la implantacion de la 1A en la Evaluacion
crediticia, lo que permitiréd desarrollar estrategias y soluciones para superar estas barreras
y emplear el tope de las ventajas de esta tecnologia disruptiva. En este aspecto es
importante considerar que el marco regulatorio debe considerar que no se transgredan los
derechos de los consumidores financieros, tema que también serd abordado en el presente

estudio y justifica su importancia social.

Considerando lo antes sefialado, estimamos que este estudio es relevante y oportuna
debido a la creciente adopcion de la IA en el sector financiero global, los beneficios que
tendrian respecto de la Evaluacion crediticia y la necesidad de explorar su aplicacion en
el contexto peruano para mantener la competitividad y eficiencia de las entidades

financieras locales.
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1.4 Alcance

La presente investigacion pretende abordar el proceso de Evaluacion crediticia,
mediante el andlisis del estudio de las regulaciones, practicas y métodos empleados por

los bancos para examinar el Riesgo crediticio de los solicitantes de créditos.

Ademas, investiga los conceptos sobre inteligencia artificial y su aplicacion en el

ambito financiero en general.

Por ultimo, se revisaran las particularidades del Sistema Financiero peruano,
incluyendo regulaciones especificas y caracteristicas del mercado Crediticio en el pais, lo
que viabilizara a su vez el analisis de los retos y ventajas vinculados con la aplicacion de
la 1A en la Evaluacion crediticia antes expuesta, asi como los posibles desafios éticos,
legales y gestion de informacién personal de los clientes que podrian surgir en dicho

marco.

1.5 Contribucién

Este estudio busca explorar e incrementar el conocimiento y comprension de como
la IA puede optimizar con mayor precision el proceso de Evaluacion crediticia de los
créditos en el Pert, como es el caso de la automatizacion del proceso de anélisis, lo que
permitiria obtener resultados mas detallados y precisos en el menor tiempo en parangén
con los métodos conservadores, en beneficio de todos los participantes en el Sistema

Financiero nacional.

Adicionalmente, se brindara un marco teérico solido que clarifique los conceptos
claves en el proceso de implementacion vinculado a la IA, formulando criterios e
identificando condiciones que ayuden a atenuar los riesgos propios del proceso humano;
asi como los riesgos y beneficios vinculados con su implementacion, tales como la
disponibilidad y calidad de los datos, la interpretabilidad y transparencia de los
paradigmas, la integracién con los procesos existentes, el cumplimiento de regulaciones

y la adopcion por parte de las entidades financieras involucradas.

Finalmente, dado que la IA tiene la aptitud de identificar aspectos comunes y fallas
en grandes conjuntos de datos, consideramos que resultara ventajoso identificar posibles
comportamientos fraudulentos en un proceso de solicitud de crédito y con ello construir
una cartera de clientes de calidad, y, sobre todo, optimizar la experiencia dirigida al

consumidor financiero.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1. Evaluacion crediticia en el Sistema Financiero peruano

2.1.1. Conceptos y factores fundamentales de la Evaluacion crediticia

Una accion sumamente relevante para cualquier organizacion o entidad financiera es
la administracion de peligros que puede ser establecida de acuerdo con su clasificacion
en: peligro de seguros y demografico, peligro de mercado, peligro Crediticio y peligro
operacional (Mashrur, A., Luo, W., Zaidi, N., & Robles-Kelly, A., 2020)

En relacién con el riesgo crediticio, la evaluaciéon crediticia tiene un rol
importantisimo en el procedimiento de solicitud de empréstitos y facilidades de
financiacion, siendo un procedimiento detallado a través del cual las instituciones
financieras evallan la aptitud de un solicitante para observar con sus compromisos de
cancelacion, lo cual implica analizar la aptitud financiera de un individuo mediante el
examen de los antecedentes financieros y el analisis e identificacion de sefiales que
indiquen la aptitud para observar sus compromisos financieros. Antes de aprobar un
empréstito, la entidad financiera buscara cautelar que el deudor pueda liquidar la deuda

en el plazo convenido (Garcia, 2021).

El riesgo crediticio es el mayor peligro al que se puede confrontar una institucion
Financiera, ya que impide carencias y optimiza utilidades, lo cual es sustancial para
cualquier entidad (Mashrur, A., Luo, W., Zaidi, N., & Robles-Kelly, A., 2020).

El objetivo principal de este proceso es determinar el Riesgo crediticio asociado con
el otorgamiento del financiamiento y establecer las condiciones adecuadas para
minimizar ese riesgo de incobrabilidad (Superintendencia de Banca, Seguros y AFP,
2011)

2.1.1.1  Sobre el Riesgo crediticio

El Riesgo crediticio riesgo de incumplimiento implica la falta de aptitud o de
voluntad de un consumidor o contraparte para observar compromisos en vinculacion con
empréstitos, transacciones comerciales, coberturas, liquidaciones y otras transacciones
financieras. Este generalmente esta integrado por el riesgo de transaccion o peligro de
incumplimiento y peligro de cartera. El riesgo de cartera a su vez comprende el peligro
intrinseco y el de concentracion. El peligro crediticio de la cartera de un banco depende
de elementos tanto externos como internos. Los elementos externos son el estado de la

economia, grandes oscilaciones en precios de productos basicos/acciones, tipos de
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cambio y tasas de interés, restricciones comerciales, sanciones econémicas, politicas
gubernamentales, etc. Los factores internos son deficiencias en las
politicas/administracion de empreéstitos, ausencia de limites prudenciales de
concentracion de crédito, limites de emprestito definidos inadecuadamente para los
oficiales de crédito/comités de credito, deficiencias en la evaluacion de las finanzas de
los prestatarios, excesiva dependencia de garantias y valoracion inadecuada del riesgo,
ausencia de un mecanismo de revision de empréstitos y posterior a la sancion, etc.
(Spuchl'akova, E; Valaskova, K. & Adamko, P., 2015).

Otros autores sefialan que el Riesgo crediticio consiste en el peligro de extravio como
consecuencia de que el deudor no pueda cancelar sus deudas integrales y pertinente de
intereses y/o principal. El peligro crediticio tiene dos elementos. El primero denominado
peligro de impago, o la posibilidad de desacato, es decir, la alternativa de que un deudor
no cancele, inobservando su compromiso de realizar los pagos integrales y convenientes
de principal e intereses, conforme a las estipulado de la deuda. El segundo componente
es la rigurosidad del extravio en caso de inobservancia, es decir, la parte del valor de un
bono (incluyendo intereses no pagados) que el inversionista pierde. Una inobservancia
puede ocasionar perjuicios de variadas proporciones (Vargas, A. & Mostajo, S., 2014).

El mayor riesgo que enfrentan los bancos y los intermediarios financieros es el
Riesgo crediticio (Hassan, M. Kabir, Ashraf Khan, & Andrea Paltrinieri., 2019).

En el caso del Pery, el término “Riesgo crediticio” alude a la posibilidad de sufrir
perjuicios en atencidn la inobservancia de cancelacién por parte de un deudor ya sea de
un empréstito o cualquier otro tipo de obligacion financiera. Conforme a la normativa
SBS N° 272-2017, emitida por la SBS se comprende por Riesgo crediticio a “(...) la
probabilidad de carencias por la falta de aptitud o compromiso de los deficitarios,

emisores, contrapartes, o terceros obligados, para observar sus compromisos.

Cuando se alude a Riesgo crediticio, desde el enfoque de las organizaciones

financieras, se alude a los siguientes tipos de riesgos:

e Riesgo de impago: Ocurre cuando el deudor no cumple plenamente con
sus compromisos financieros en el contrato, generando pérdidas.
e Riesgo de migracion: Se produce cuando hay una disminucion en la

calificacion Crediticia, devaluando los activos emitidos.
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e Riesgo de exposicion: Surge por la incertidumbre sobre los pagos futuros
debido a variables del mercado o del propio cliente.

e Riesgo de colateral o de tasa de recuperacion: Se refiere a las garantias
colaterales en la operacion o al riesgo de liquidez de la propia garantia.

e Riesgo de concentracion: Ocurre cuando se distribuye un monto excesivo
de liquidez entre pocos deudores, aumentando las pérdidas potenciales en caso de
morosidad (WTW, 2022).

Todos estos riesgos pueden impactar de manera perjudicial sobre los objetivos de la
organizacion o su situacion financiera, por lo que las entidades financieras deben
asegurarse de recuperar los empréstitos otorgados junto con los intereses

correspondientes.

Esto las lleva a realizar un andlisis exhaustivo de la solvencia y disposicion de pago
de los requirentes de crédito, a fin de identificar el riesgo asociado a cada operacion.
Cuanto mayor sea el riesgo de que el deudor incumpla sus compromisos, mayor sera la
tasa de interés o prima que el banco cobrard por otorgar el empréstito, como
compensacion por asumir ese riesgo; no obstante, este interés deberd mantenerse dentro
de los pardmetros aceptables para el prestamista, equilibrando el riesgo y la rentabilidad
esperada (Soto, 2006).

Asimismo, existencia evidencia de los altos costos en los que inciden las empresas

del Sistema Financiero para identificar clientes con poco Riesgo crediticio.

A su vez, la presencia del Riesgo crediticio acrecienta sustancialmente otros
componentes del costo del crédito, como es el caso del costo de fondeo y la utilidad
esperada. Cuando existe un mayor Riesgo crediticio, los ahorristas e inversionistas
demandaran mayores tasas de interés por proveer fondos a las entidades financieras,
elevando asi el costo de obtener esos recursos (costo de fondeo). Asimismo, las
instituciones financieras buscaran obtener una mayor rentabilidad o utilidad al atender a
segmentos de mercado con alto Riesgo crediticio, como compensacion por asumir ese
riesgo (utilidad esperada). No obstante, la utilidad real que logren dependera de factores
como su aptitud para controlar eficientemente sus costos operativos y su posicion de

mercado o poder de negociacion frente a competidores y clientes (Soto, 2006).
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2.1.1.2 Gestidn del Riesgo crediticio

La administracion de la Evaluacion crediticia sigue siendo el nucleo del
procedimiento de toma de decisiones que da como resultado la concesion de un credito a
un deudor(Misati, R. & Kamau, A. , 2015).

El principal propdésito de una Evaluacion crediticia consiste en decidir si se acepta o
rechaza una propuesta Crediticia. Implica evaluar la aptitud del deudor para pagar el
empréstito en funcion de la solicitud de empréstito. En el proceso de tasacion, la solvencia
Crediticia del deudor y el flujo de beneficios previstos, asi como los flujos de dinero
contante proyectado se evalldan junto con el nivel de peligro vinculado con un
determinado deudor(Ndero, S.; Matanda, J. & Bitange, J., 2019)

Desde un angulo diferente, Ahmed y Malik manifiestan que las consideraciones para
la tasacion deben incluir la aptitud del deudor para pagar el empréstito, el monto del
empréstito, el objetivo del deudor y la garantia. La evidencia de la investigacion demostro
que Las instituciones financieras enfrentan dificultades con los empréstitos morosos
como resultado de un mal anélisis del crédito (Ahmed, S. & Malik, Q., 2015)

El propdsito de la Evaluacion crediticia es establecer la aptitud del deudor y deseo
de reembolsar un empréstito solicitado de acuerdo con las condiciones de un contrato de
empréstito (Karumba, M. & Wafula, M., 2012).

Una Evaluacion crediticia precipitada pone en peligro no sélo al banco sino también

a los depositantes e inversores (Mercylynne, M & Omagwa, J., 2017).

Como resultado, Chavan y Gamba observaron que, cuando se utilizan correctamente,
los sistemas de evaluacion del Riesgo crediticio tienen el potencial de acrecentar las
ganancias de los bancos comerciales con el tiempo evitando pérdidas (Chavan, P. &
Gambacorta, L., 2016).

En el caso del Peru, la regulacion emitida por la SBS establece que las organizaciones
estdn comprometidas a formular e implementar una administracion de amenazas acorde
con el carécter, dimension y dificultad de sus operaciones, sin perder de vista el contexto
comercial en el que se aplican. Esto se debe a que el Riesgo crediticio tiene un caracter
sistémico, es decir, su presencia puede afectar a toda la economia nacional debido a la
profunda interconexion que existe entre las organizaciones, por ello, una adecuada

administracion del peligro Crediticio es crucial para la consistencia financiera de las
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entidades y para la estabilidad macroeconémica del pais, dada la naturaleza sistémica de
este riesgo y su impacto potencial en toda la economia (Superintendencia de Banca,
Seguros y AFP, 2008).

2.1.1.2.1 Principios para la Administracion del Riesgo crediticio

En 1993, el Comité de Supervision Bancaria de Basilea destacé la importancia del
riesgo de mercado. El citado Comité describio el riesgo de mercado como “el riesgo de
mermas en posiciones dentro y fuera de balance derivadas de cambios en los precios de

mercado, incluyendo tasas de interés, tipos de cambio y valores de las acciones” (Hamid,

M.F., Abdul-Rahman, A., Abdul-Majid, M., & Janor, H., 2017).

Desde alli, el concepto de riesgo de mercado se amplié a la pérdida potencial inducida
por lo inesperado, ocasionando cambios en los instrumentos financieros, incluidos los
precios de las acciones, las tasas de interés, los diferenciales de credito, tipos de cambio,
precios de materias primas y otros instrumentos financieros cuyos valores son
determinados en un mercado publico. Las oscilaciones inesperadas disminuyen las
ganancias o el valor de los bancos, resultando en una pérdida de capital (Christoffersen,
2011).

La incorporacion del riesgo de mercado a Basilea Il en el 2006 reforz6 su importancia
(Hamid, M.F., Abdul-Rahman, A., Abdul-Majid, M., & Janor, H., 2017).

La administracién del riesgo de mercado bancario se ha vuelto mas importante que
nunca desde la crisis financiera global de 2007-2008. El 12 de setiembre de 2010 fue
publicado Basilea 111 o BIS Ill, el nuevo marco regulatorio financiero internacional
ocasionado por insuficiencias identificadas en la crisis del 2007.

Asimismo, cabe destacar que se cuenta con los Principios Basicos para una
supervisién bancaria eficaz (Principios Basicos) las cuales son las reglas basicas de hecho
para la oportuna regulacién y supervision prudencial de bancos y sistemas bancarios,
aprobados por el Comité de Supervision Bancaria de Basilea, siendo el vinculado con el

Riesgo crediticio
2.1.1.2.2 Impacto de las Tecnologias en la Gestion del Riesgo crediticio

La administracion del peligro Crediticio es crucial para las empresas financieras

porque les ayuda a minimizar el riesgo de pérdidas financieras resultantes de la
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inobservancia de sus compromisos de pago por parte de sus clientes o contrapartes. No
gestionar eficazmente el Riesgo crediticio puede provocar dificultades financieras,

insolvencia e incluso quiebra (Coforge, 2024).

Ahora bien, la administracion del peligro Crediticio basada en IA aprovecha el poder
de esta y los algoritmos de aprendizaje automético para evaluar enormes cantidades de
informacion, hallar factores comunes y hacer proyecciones precisas sobre el Riesgo
crediticio. Al automatizar el proceso de evaluacion del Riesgo crediticio, los sistemas
impulsados por IA pueden brindar a las empresas financieras evaluaciones del Riesgo
crediticio mas rapidas, precisas y confiables que los obtenidas a través de métodos
tradicionales, pudiendo gestionar el Riesgo crediticio de forma eficaz y eficiente. Ofrece
una variedad de beneficios, que incluyen precision mejorada, toma de decisiones mas

rapida, riesgo reducido y ahorro de costos (Highradius, 2023).

Los métodos tradicionales de gestion del Riesgo crediticio implican una variedad de
procesos manuales, como recopilar informacidn sobre prestatarios potenciales, evaluar su
solvencia y monitorear su desempefio Crediticio a lo largo del tiempo. Estos procesos
dependen en gran medida del juicio humano y, a menudo, son propensos a errores,

inconsistencias y sesgos.

Una de las esenciales restricciones de los métodos tradicionales es su dependencia
de un andlisis de datos limitado. A menudo utilizan sélo un pequefio subconjunto de datos
disponibles, como puntuaciones de crédito, estados financieros e historial de pagos, para
tomar decisiones Crediticias. Esto puede dar lugar a una vision estrecha de la solvencia

del deudor y dar lugar a evaluaciones de riesgos inexactas o incompletas.

Otro desafio de los métodos tradicionales es la subjetividad. La evaluacién del Riesgo
crediticio a menudo se basa en el juicio subjetivo de los suscriptores o analistas
individuales, que puede variar ampliamente segun su experiencia personal, sus prejuicios
y su apetito por el riesgo. Esto puede llevar a decisiones Crediticias inconsistentes o

injustas, asi como a una mayor exposicion al riesgo para el prestamista.

Ademas, los métodos conservadores pueden requerir mucho tiempo y ser costosos, y
requieren importantes recursos para gestionar el proceso de Riesgo crediticio incluidos
personal, tecnologia e infraestructura. Estos desafios pueden limitar la aptitud de las
grandes empresas para tomar decisiones Crediticias oportunas y precisas, y pueden dar
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como resultado oportunidades comerciales perdidas, mayores pérdidas Crediticias y una
rentabilidad reducida.

Para superar estas limitaciones y desafios, las grandes empresas estan recurriendo a
soluciones de gestion del Riesgo crediticio impulsadas por IA. Estas soluciones
aprovechan la evaluacién de informacion avanzada y los algoritmos de aprendizaje
automatico para evaluar enormes volimenes de datos, identificar factores comunes y

tendencias y tomar decisiones Crediticias precisas en tiempo real.

Las grandes empresas ahora aprovechan las soluciones basadas en IA para la
administracion del Riesgo crediticio aprovechan algoritmos avanzados con IA y
Aprendizaje Automético (ML) para analizar con rapidez y precision grandes conjuntos
de datos, garantizando una evaluacion integral y confiable del Riesgo crediticio en tiempo

real.

La utilizacion de la IA configura una agrupacién de beneficios en la administracion
del peligro Crediticio, como es el caso de la velocidad, siendo que los métodos
tradicionales de gestion del Riesgo crediticio a menudo implican procesos manuales que
pueden llevar mucho tiempo y ser propensos a errores; en cambio, las soluciones
impulsadas por IA pueden evaluar enormes volumenes de informacion en tiempo real, lo
que permite a las empresas adoptar resoluciones mas rapidas e informadas. Asi también,
las soluciones impulsadas por IA también proporcionan evaluaciones de riesgos mas
precisas. Al analizar una amplia gama de puntos de datos, incluidos datos histéricos de
transacciones, puntajes Crediticios y datos demograficos, estas soluciones pueden
identificar patrones y propensiones que pueden no ser apreciadas por los analistas

humanos.

Otra ventaja de las soluciones basadas en IA es su aptitud para detectar el fraude de
forma maés eficaz. Al analizar los datos de las operaciones en tiempo real, estas soluciones
pueden identificar rapidamente actividades sospechosas y marcarlas para una mayor
investigacion. Esto ayuda a las empresas a prevenir transacciones fraudulentas antes de

que ocurran, minimizando el riesgo de pérdidas financieras.

Por dltimo, las soluciones impulsadas por IA pueden optimizar la experiencia del
cliente al ofrecer ofertas de crédito mas personalizadas. Al evaluar la informacién de los
consumidores, como los patrones de gasto y el historial Crediticio, estas soluciones

pueden adaptar las ofertas de crédito a las necesidades y predilecciones unicas de cada
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cliente. Esto puede optimizar la conformidad del cliente y aumentar su lealtad, lo que en
ultima instancia conduce a un mejor desempefio financiero de la empresa (Highradius,
2023).

2.1.1.2.3 Buenas précticas en la gestion del Riesgo crediticio

Es relevante estimar el calculo de los paradigmas a emplearse en la medicion del
Riesgo crediticio para una correcta evaluacion y mitigacion, ya que siempre se debe
entender la administracion de amenazas de crédito como una practica integral, que

involucra diferentes tecnologias y procedimientos.

El primer paso para una administracion eficaz del Riesgo crediticio es obtener una
comprension completa del Riesgo crediticio general de una entidad bancaria evaluando

el riesgo a nivel de cliente individual y de cartera.

Si bien los bancos se esfuerzan por lograr una comprensién integrada de sus perfiles
de riesgo, muchos datos suelen estar dispersos entre las unidades de negocio. Sin un
examen de riesgos exhaustiva, los bancos no tienen manera de conocer si las reservas de
capital muestran con precision los peligros o si las reservas para mermas Crediticias
cubren correctamente las posibles mermas Crediticias a corto plazo. Los bancos inseguros
son objeto de un estrecho escrutinio por parte de reguladores e inversores, asi como de

pérdidas debilitantes.

El secreto para aminorar los menoscabos Crediticios —y cautelar que las reservas de
capital muestren adecuadamente el perfil de riesgo— es aplicar una solucion integrada y
cuantitativa del peligro Crediticio. Esta alternativa deberia poner a los bancos en
funcionamiento répidamente con medidas de cartera simples. También permitir
alternativas mas sofisticadas de administracion del Riesgo crediticio a medida que

evolucionen las necesidades (SAS, s.f.).

Las politicas para optimizar el Riesgo crediticio se centran en el control y la gestion
adecuada del crédito concedido a los clientes. Esto implica contar con procedimientos
formales de gestion de riesgos, no solo procesos administrativos, para evitar los costos

significativos que generan los retrasos en los cobros, ademas de las deudas incobrables.
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En esa linea, la gestion del riesgo de cliente debe enfocarse en reducir los costos de
atrasos y ajustar el riesgo a las politicas del banco, pasando de una gestion correctiva a

preventiva mediante el redisefio de procesos y la definicion clara de estrategias.

Un concepto clave es el limite de crédito, que debe mantenerse actualizado con
informacion sobre solvencia, hébitos de pago, actividad, relevancia comercial y aptitud
financiera del cliente; sin embargo, este limite por si solo no es suficiente, por lo que se
necesitan alarmas adicionales ante circunstancias patrimoniales, comerciales y de cobro

adversarios, utilizando fuentes internas de informacién como los funcionarios de negocio.

Finalmente, el Comité de Riesgos Crediticios es el organismo que define la politica
de riesgos, medidas de cobertura y objetivos comerciales/financieros, con tanto acciones
proactivas como reactivas, siendo responsable de los procedimientos de recuperaciones,
proponiendo medidas para minimizar impagos y recopilando informacién para evaluar a
los clientes (Cedar Rose, 2024)

Como indica SAS, la solucidon debe considerar: 1) Mejor administracion de
paradigmas que involucra todo el ciclo de vida del modelado; 2) Puntuacién en tiempo
real y seguimiento de limites; 3) Solidas aptitudes de prueba de estrés; 4) Aptitudes de
representacion de datos y 5) Instrumentos de inteligencia empresarial que ponen

informacion relevante para quienes la requieran, cuando la requieren (SAS, s.f.)

2.1.2 Aspectos clave de la Evaluacion crediticia
Los aspectos clave de la Evaluacion crediticia se encuentran relacionados a los

siguientes puntos:

a. Recopilacién de informacion:

El proceso de Evaluacion crediticia comienza con la recopilacion de
informacidn detallada del solicitante la cual incluye los datos personales, ingresos
econdmicos, situacion laboral, historial Crediticio y otras obligaciones financieras
existentes. Esta informacion brinda una vision general de la situacion financiera

del solicitante que permitir& determinar su potencial aptitud de pago.

b. Andlisis de aptitud de paqo:
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Uno de los aspectos mas criticos en la Evaluacion crediticia es la evaluacion
de la aptitud de pago del requirente pues implica examinar los ingresos regulares
provenientes de su remuneracion mensual y/o anual, asi como las ganancias
empresariales que dicho solicitante puede percibir.

Los ingresos regulares sirven de base para, luego de compararlos con las
obligaciones financieras actuales y los posibles pagos del nuevo empréstito,
evaluar el nivel de endeudamiento y la proporcidn de ingresos destinados al pago
de deudas; ayudando a la entidad financiera a determinar si el solicitante tiene la

aptitud financiera para cumplir con los pagos del crédito solicitado.

c. Historial Crediticio:

El historial Crediticio del solicitante es un componente fundamental de la
Evaluacién crediticia ya que se consideran los registros de pagos anteriores, tanto
de empréstitos como de tarjetas de crédito, para evaluar la puntualidad y
consistencia de los pagos. Un buen historial Crediticio indica que el solicitante ha
demostrado responsabilidad en sus obligaciones financieras anteriores, lo cual
aumenta la confianza en su aptitud de pago e incrementa las posibilidades hacia

un nuevo crédito bancario.

d. Riesgo crediticio:

El peligro Crediticio es la posibilidad gue el cliente de una entidad financiera
inobserve el acuerdo de pago generando pérdidas e impactando directamente al

resultado de la operacion en el estado de resultados de la entidad financiera.

Este riesgo es una preocupacion fundamental en la administracion de
amenazas financieros, ya que se refiere a la probabilidad de pérdidas o
consecuencias adversas provenientes de deficiencias en diversas etapas del ciclo
de la evaluacion y analisis financieros, los factores que pueden contribuir al
Riesgo crediticio son diversos e incluyen especificaciones inadecuadas,
estimaciones erroneas, suposiciones incorrectas, errores de calculo, datos
imprecisos o inapropiados, asi como el uso inadecuado o no previsto del

paradigma financiero.

En Peru, la SBS recoge las regulaciones establecidas en Basilea 111 sobre
Riesgo crediticio.
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e. Calificacién Crediticia:

Las instituciones financieras asignan una calificacion Crediticia al solicitante,

reflejando su nivel de Riesgo crediticio.

En nuestro pais, la SBS supervisa este proceso a través de centrales de riesgo
como por ejemplo Infocorp y Sentinel. Las Centrales de Riesgos son un
mecanismo que fomenta la disciplina y permite a los prestatarios controlar
adecuadamente a sus pasivos. Especificamente, puede poner de manifiesto un
exceso de endeudamiento y contribuir a aumentar los esfuerzos para cumplir con
el servicio de la deuda, ya que el prestigio sobre la aptitud de cumplir con los
compromisos Crediticios adquiridos se generaliza a todas las entidades

financieras.
f. Puntuacion:

La puntuacion en la Evaluacion crediticia varia segun el sistema de
puntuacion utilizado por la entidad evaluadora. Generalmente, una puntuacion
mas alta indica un menor Riesgo crediticio, lo que significa que es méas probable
gue una persona sea aprobada para un empréstito y pueda recibir tasas de interées

més favorables.

Los pardmetros de puntuacion Crediticia pueden incorporar los antecedentes
Crediticios, la cantidad de pasivos, la duracion del historial Crediticio, el tipo de
financiacion empleada y la cantidad de nuevos requerimientos de crédito. Es
importante tener un buen puntaje Crediticio para tener acceso a empréstitos a tasas

y condiciones favorables en el mercado financiero

En base a la puntuacion obtenida por el cliente, se determina si se requiere

garantias que respalden el empréstito.

g.  Evaluacién de garantias:

En ciertos casos, se evalUan las garantias ofrecidas por el solicitante, lo que
implica valorar propiedades, vehiculos u otros activos que podrian utilizarse como

respaldo en caso de inobservancia en el pago del empréstito. Estas garantias
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cumplen un objetivo claro: reducir el riesgo para la entidad financiera e influir en

las condiciones Crediticias ofrecidas al solicitante.

h. Decisién de crédito:

Teniendo como sustento el analisis de la informacion agrupada, la entidad
financiera adopta una resolucion sobre si conceder o no el financiamiento
requerido. Esto implica determinar el monto tope del empréstito, la tasa de interés
aplicable, el plazo y otras condiciones especificas segun las politicas internas de

la entidad y los lineamientos de la SBS que influyen en esta decision.

Figura 1
Proceso de Evaluacién crediticia por la entidad bancaria

Recopilacion
de
informacion

Fuente: Elaboracion propia.

2.1.3 Desafios y problemas en el proceso de Evaluacion crediticia

2.1.3.1 Acceso a informacion del solicitante del crédito:

Uno de los principales retos en el analisis de Riesgo crediticio en obtener informacién
precisa, completa y confiable sobre el solicitante de crédito, ya que esta informacion
resulta crucial para evaluar adecuadamente la aptitud de pago y el riesgo asociado con la
operacion Crediticia; sin embargo, a menudo se presentan dificultades para acceder a los

datos financieros, historial Crediticio, datos labores, entre otra informacioén relevante.

En primer lugar, cuando una persona solicita un crédito pueden no proporcionar toda
la informacion necesaria o pueden presentar datos incompletos o poco claros. Esto debido
a descuido, falta de conocimiento 0, en algunos casos, a la intencién de ocultar
informacién desfavorable, lo que dificulta la tarea de los analistas de crédito, quienes

deben tomar decisiones basadas en informacion incompleta o potencialmente sesgada.
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Ademas, la confiabilidad de los datos brindados puede ser cuestionable, ya que
algunos solicitantes pueden presentar documentos o estados financieros alterados o
falsos, lo que puede llevar a una evaluacion erronea del riesgo. Esta situacion se agrava
en entornos donde la verificacion de la informacion es dificil o cuando los controles y

regulaciones son débiles.

Otro desafio radica en la disponibilidad y acceso a registros de crédito confiables
pues en algunos paises, los sistemas de informacién Crediticia pueden ser deficientes o
inexistentes, lo que dificulta la obtencion de un historial Crediticio completo del
solicitante. Incluso en contextos donde existen oficinas de crédito, la calidad y plenitud

de la informacién puede variar.

2.1.3.2 Valoracion de Activos y Garantias

Los analistas de créditos identifican como otro desafio clave en el anélisis de Riesgo
crediticio, el determinar con la mayor precision posible el valor de los activos y garantias
ofrecidas por el solicitante de crédito. Esta valoracion es fundamental para evaluar la

cobertura del crédito y el nivel de exposicién en caso de inobservancia.

La valoracion de activos puede ser compleja, especialmente en mercados volatiles o
con poca liquidez porque los precios de los activos pueden variar sustancialmente,
dificultando la estimacion precisa de su valor en un momento determinado. Ademas,
algunos activos pueden ser Unicos o especializados, lo que complica la tarea de encontrar

valores de referencia confiables.

Por ultimo, la valoracion de garantias puede verse afectada por factores legales y
regulatorios pues en algunos casos, las leyes y regulaciones pueden limitar la aptitud del
acreedor para ejecutar o liquidar ciertas garantias, lo que reduce su valor efectivo como

respaldo del crédito.

2.1.3.3 Andlisis de flujos de efectivo proyectados

Evaluar las proyecciones de trafico de dinero contante proyectado del solicitante
conlleva incertidumbre, ya que depende de varios factores externos y suposiciones sobre
el rendimiento futuro del negocio o proyecto. Las herramientas de prediccion de flujo de
caja basadas en IA estan transformando radicalmente la gestién financiera empresarial.

Estas herramientas utilizan algoritmos avanzados y técnicas de machine learning para
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procesar y analizar vastas cantidades de datos, permitiendo generar predicciones precisas
sobre el flujo de caja futuro de una empresa, por ejemplo, en el contexto regional se

describe un caso donde se desarrollo 1A en este proceso via aplicacion de Python.

Maés allé de las predicciones, estas tecnologias son capaces de identificar patrones y
tendencias dentro de los datos, lo que proporciona a las organizaciones un enfoque mas
profundo de su situacion financiera. Esta aptitud de analisis detallada ayuda a detectar
oportunidades de crecimiento y a anticipar posibles riesgos, lo que es invaluable para la
planificacion estratégica y la adopcion de resoluciones informadas. Ademas, al
proporcionar informacion en tiempo real y pronosticos ajustados, estas herramientas
permiten a las empresas optimizar su gestion de recursos, mejorar su liquidez y

mantenerse competitivas en un mercado dinamico.
2.1.3.4 Riesgos externos e imprevistos

Factores externos como cambios en la economia, regulaciones, competencia o
eventos imprevistos pueden afectar la aptitud de pago del solicitante, lo cual es pretender
que la IA pueda predecir el futuro incierto, esta tarea sélo puede abordarse desde los
hechos historicos. Es bien conocido que la IA tiene la aptitud de manejar y analizar

grandes volumenes de datos.

Esta aptitud es especialmente estimada para las organizaciones, ya que les faculta
anticipar cambios y tendencias en el mercado con mayor precision. Ademas, gracias a la
IA, las empresas pueden reaccionar de manera mas eficiente y adaptar sus estrategias
rapidamente a las nuevas condiciones. Esta destreza en la adopcion de decisiones y la
aptitud de ajustarse a las fluctuaciones del mercado son resoluciones para mantener una
preeminencia competitiva en el entorno empresarial actual. No obstante, es importante
aclarar que, en este momento, la LA opera principalmente a partir del aprendizaje de datos
existentes y no puede tomar decisiones de manera completamente auténoma.
Actualmente, su funcionamiento se sustenta en la sapiencia y el entendimiento
proporcionado por expertos en la gestion de riesgos. En otras palabras, la 1A aplica
algoritmos avanzados para analizar datos y sugerir soluciones, pero estas sugerencias
dependen del input y la supervision de profesionales humanos que guian su desarrollo y
aplicacion. La IA, por ahora, actia como una herramienta avanzada que amplifica la
aptitud de los expertos, pero aun no ha alcanzado un nivel de autonomia que le permita

tomar decisiones por si misma sin intervencién humana.
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2.1.3.5 Riesgo de fraude o informacion engafiosa

Existe siempre el riesgo de que el solicitante proporcione informacion falsa o
engafiosa para mejorar su perfil Crediticio, lo que requiere medidas de verificacion

adicionales.

Es imposible e impracticable suprimir todo fraude en las organizaciones. Sin
embargo, los lideres eficaces abordan el riesgo de fraude como lo hacen con cualquier

riesgo: lo gestionan.

El directorio y la alta direccion tienen el compromiso de administrar el riesgo de
fraude, en particular de ellos se espera que entiendan cdmo es que la organizacion atiende
a mayores riesgos y exposiciones emergentes, asi como el escrutinio publico y de las
partes interesadas; como identifica los riesgos de fraude; lo que le esta haciendo prevenir
mejor el fraude, 0 al menos detectarlo antes; y qué procesos existen para investigar el
fraude y tomar acciones correctivas. Ademas, los empleados de todos los grados de la
organizacion tienen la responsabilidad de comprender los efectos del fraude y la

importancia de prevenirlo.

Cambios en el entorno externo y fraude esta cambiando rapidamente. Para tal efecto,
el Fraud Risk Management Guide brinda los lineamientos para el fortalecimiento de los
controles asociados sobre estos cambios, asi como herramientas de gestion innovadora
virtuales y procedimientos contables (Committee of Sponsoring Organizations of the
Treadway Commission & ACFE, 2023)

Ademas, se identifican las practicas relacionadas con clientes, productos y negocios,
resaltando errores o negligencias que impiden el cumplimiento adecuado de las
obligaciones profesionales hacia los mismos. Esto puede manifestarse en el manejo
inadecuado de informacidn reservada de clientes, lavado de dinero o venta de productos
no aprobados. Tales acciones pueden erosionar la confianza del cliente y exponer a la
empresa a sanciones legales y pérdidas financieras, asi como la interrupcion del negocio
y fallas en sistemas como riesgos operativos significativos. Esto puede manifestarse en
fallas de software o hardware, problemas de telecomunicaciones o cortes en los servicios
publicos, lo que resulta en la interrupcion de las actividades comerciales y la pérdida de

ingresos.
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Con el objetivo de reducir los riesgos de operacion que incluyen el Riesgo crediticio,
el Directorio debe autorizar y verificar regularmente la estructura de administracion del
riesgo operativo del banco, asi como la Alta Gerencia tiene la responsabilidad de
implementar politicas y procedimientos para gestionar riesgos en productos, actividades

y sistemas.

Los supervisores bancarios deben exigir la aplicacion de esquemas eficaces de
administracion de amenazas operativas y realizar evaluaciones periodicas independientes.
Ademas, los bancos deben realizar divulgaciones publicas adecuadas sobre su enfoque de

administracion de riesgos operativos.

En conclusion la administracion efectiva del riesgo operativo es crucial para la
estabilidad y el éxito de las instituciones financieras, ello implica la aprobacién y revision
periddica de esquemas de gestion del riesgo operativo por parte del Directorio, la
implementacién y desarrollo de lineamientos por parte de la Alta Gerencia, y el
reconocimiento y evaluacion permanente de peligros operativos inherentes y la
divulgacién publica para cautelar la transparencia y la credibilidad en el manejo de los
riesgos operativos por parte de los bancos. Ademas, se enfatiza la importancia de la

supervision regulatoria para el Perd la supervision la ejecuta la SBS.

2.1.3.6 Recursos y herramientas limitados:

Actualmente, en especial a partir de la pandemia las empresas han sido impulsadas
en buscar y explorar el uso de las TICs para la ejecucion de funciones debido a la
complejidad del espacio donde se desarrolla, es asi que factores como la IA ingresan a
formar parte de un paradigma de operacion en las entidades financieras, es decir se
demostré6 que con ayuda de la ejecucion de un software era posible analizar grandes
cantidades de datos que permitan tener como resultado el comportamiento de un posible

cliente ante la otorgacion de un crédito y con ello la probabilidad de incumplimiento del

pago.

El uso de TICs en el proceso de la automatizacion generalmente reduce los errores y
suprime la probabilidad de fraude en el examen del otorgamiento de un crédito y con ello
la reduccion de pérdidas economicas a la organizacion. Sin embargo, es importante
destacar que la incorporacion de tales TICs implica ejecutar sobre escenarios

preestablecidos, es decir tener un sistema que permita desarrollarse (software) siendo uno
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de sus principales desafios la falta de flexibilidad. Poder aplicar IA permite adaptarse a
nuevos escenarios ya que es factible por la unién del procesamiento de lenguaje natural
y la IA, en ese sentido, se extrae los datos relevantes de esquemas textuales complejos y
optimizar su productividad a través del aprendizaje, siendo resultado de todo este proceso
una Evaluacién crediticia de la mano con una proyeccion que ayude a tomar decisiones

rapidas y fiables.

2.1.4. Metodologias utilizadas en el Sistema Financiero peruano.

En la actualidad, dentro del Sistema Financiero peruano se emplean diferentes
metodologias para el examen del peligro Crediticio y la determinacién de la calificacion
de los usuarios ante una solicitud de crédito; dicho proceso se sustenta en la
implementacién de metodologias en la evaluacién de diversos factores financieros y no
financieros. A continuacion, presentamos algunas de las metodologias mas comunes

utilizadas por las entidades financieras en nuestro pais:

a) Andlisis Cuantitativo de Estados Financieros del cliente, tales como el balance
general, el estado de resultados y el trafico de dinero contante, los cuales se traducen en
ratios financieros claves como el de apalancamiento, rentabilidad, liquidez y solvencia,
para determinar la aptitud de pago y la salud financiera de la organizacion o el solicitante

de crédito.

c) Scoring. Se basa en atribuir puntos a las caracteristicas del cliente que reflejan
elementos tanto cuantitativos (principalmente datos financieros) como cualitativos (por
ejemplo, estado civil, nivel educativo, etc.), incluido un analisis exhaustivo del historial
Crediticio como factor clave. Entre los diversos paradigmas de calificacion Crediticia, el
puntaje FICO se destaca como un paradigma ampliamente reconocido, crucial por su
papel en el proceso de calificacion Crediticia, particularmente en la forma en que calcula
los puntajes Crediticios en atencion a los elementos de los antecedentes financieros de
pagos y la utilizacion del crédito. Este andlisis considera la duracion del historial
Crediticio y el impacto de las decisiones Crediticias en los puntajes Crediticios,
enfatizando la importancia de mantener un buen historial Crediticio para mejorar los
puntajes Crediticios. Se aplica tanto a clientes individuales como a empresas

(especialmente en los segmentos de micro y pymes)(COMARCH, 2024).
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d) Evaluacién Cualitativa, a través del cual se analizan factores no financieros, como
la experiencia en el negocio, la estabilidad laboral, la reputacion Crediticia, la calidad de
la administracion y otros aspectos que puedan afectar la aptitud de pago y en la evaluacion

del riesgo.

d) La evaluacion del flujo de efectivo también es una metodologia empleada para la
calificacion del peligro Crediticio pues enfatiza el examen del flujo de efectivo del
solicitante de crédito, evaluando su aptitud de generar flujos de efectivo positivos y
estables durante un periodo de tiempo determinado para cubrir los pagos de deuda. Asi,
se consideran aspectos como la proyeccion de ingresos, los gastos recurrentes y la aptitud
de generacion de flujo de efectivo operativo.

e) Por dltimo, el analisis de garantias y colaterales, para el caso de empréstitos
garantizados, requieren de una evaluacion de los activos que pueda ofrecer el solicitante
para asi determinar el valor, la liquidez y la calidad de estos activos como respaldo frente
a la entidad financiera en caso no se cumpla con el pago del empréstito en el plazo fijado.

Cabe precisar que cada institucion financiera tiene sus propias metodologias y
paradigmas de evaluacion de riesgo, adaptados a las necesidades de sus clientes y
politicas internas; y tomando en cuenta los lineamientos estipulados por la SBS para
asegurar la adecuada administracion del peligro Crediticio en el Sistema Financiero

peruano.

2.1.5. Analisis de las regulaciones y normativas que rigen la Evaluacion crediticia
en Peru

Obtener un crédito puede llegar a significar un medio para lograr metas, sin embargo,
en el proceso se debe aplicar y considerar diferentes puntos para lo cual se revisara el
marco normativo desde la perspectiva del Sistema Financiero. La normativa que regula
la aplicacion de los créditos en el mercado es regularmente estructurada y de conducta.
La primera se encuentra orientada al actuar de todos los agentes que se involucran en el
analisis ante la solicitud de un crédito y como es su funcién, y la segunda referida a la
relacion con el posible cliente todo esto abarcado en la normativa vigente tanto interna

como externa la cual buscan asegurar la correcta evaluacion para la contratacion.

En ese sentido hablar del otorgamiento de un crédito implica considerar también la

etapa precontractual mediante la cual identificamos que es la base para el aseguramiento
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del cumplimiento de las condiciones y pago de un contrato de crédito para la entidad
financiera, mientras que desde el enfoque de un posible cliente estas deberén tener un
enfoque mas favorable y posible de cumplir; la misma que termina en una relacion
contractual teniendo como concepto base a lo sefialado por el Cadigo Civil en el articulo
1351: “El contrato es el acuerdo de dos o mas partes para crear, regular, modificar o
extinguir una relacién juridica patrimonial”. Partiendo de este primer enunciado es
importante sefialar que para el perfeccionamiento del contrato debe contar con el
consentimiento de las partes involucradas, es decir de la entidad financiera y el posible

cliente.

Es importante sefialar que las empresas que integran el Sistema Financiero se regulan
por la Ley 26702, Ley general del Sistema Financiero y del sistema de seguros y organica
de la superintendencia de banca y seguros, considerando a éstas como las principales
pautas de actuacion en el mercado. En tal sentido, las entidades financieras se enfocan en
un agrupamiento de la poblacién en la cual se van a direccionar sus productos, siendo el
otorgamiento de créditos uno de ellos para lo cual es necesario contemplar que para
acceder a este producto la persona debera de pasar por el proceso precontractual que
consiste en la evaluacion considerando las principales condiciones que tiene el producto.
Cabe sefialar que, dentro del proceso de evaluacién el usuario accede a un simulador de
pagos en la cual el usuario verifica en conjunto su aptitud de pago y posible aceptacion
en caso apruebe la evaluacion, dicho simulador se encuentra a disposicion del usuario por
todas las entidades financieras las cuales involucran los tipos de productos, tasas, seguros,
cuotas y fechas posible de desembolsos, esto conforme a lo dispuesto en la Resolucién
SBS N° 3274-2017, mediante el cual se aprueba el Reglamento de Gestion de Conducta
de Mercado (Superintendencia de Banca, Seguros y AFP, 2017a)

Asimismo, la entidad financiera debera validar si el usuario cuenta con una aptitud
de pago acorde al crédito solicitado; para tal efecto y considerando su normativa interna
deberé solicitar documentos de sustento como boletas de pago y/o demas sustentos que
permitan verificar que oportunamente cumpliran con las condiciones y formas de pago

determinadas previamente en el simulador de créditos.

En concordancia con la Resolucion se debe considerar adicionalmente que se cuenta
con disposiciones que establecen reglas para ejercer el papel de la entidad financiera en
el proceso de contratacion, la cual resulta concordante con la Resolucion SBS 8181-2012,
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mediante el cual aprueban el Reglamento de Transparencia de Informacion y
Contratacion con Usuarios del Sistema Financiero, la cual preceptla que en aplicacion
del principio de transparencia de informacion, las entidades financieras deben
proporcionar informacion respecto a la divulgacion, empleo y alteracion de las
condiciones contractuales, tasas de interés compensatorio, tasas de interés moratorio o
penalidades, relacionado a las operaciones que se efectien, asi como a los servicios que
brinden, de corresponder (Superintendencia de Banca, Seguros y AFP, 2012)

Para una entidad del Sistema Financiero la transparencia de informacién es uno de
los tres principales principios de la Gestion de Conducta de Mercado al considerarse
relevante en la relacion que mantienen con sus clientes y usuarios ya que es un mecanismo
que tiene como finalidad optimizar el acceso a la informacidn que aquellos que accedan.
En consecuencia, las empresas deberan ser expeditiva respecto a la informacion de sus
productos y servicios ofrecidos, con el objetivo de que los clientes puedan adoptar

resoluciones de consumo anunciadas.

2.1.6. Acceso a informacion Crediticia como parte de la evaluacion precontractual
En Pery, el acceso a la informacién Crediticia es regulado por la SBS, la cual
establece las normas para que las entidades financieras recopilen, almacenen y compartan
informacién Crediticia de los individuos. Es importante entender que las entidades que
conforman el Sistema Financiero tienen como uno de sus principales objetivos captar los
recursos de las personas mediante la obtencion de un producto o servicio que ofrece en el
mercado, es asi donde cuentan con facultades para solicitar informacion financiera con el

objeto de disefiar el perfil de la persona que lo requiere.

Para ello, las entidades financieras utilizan la informacion como el historial
Crediticio para analizar la solidez Crediticia de los requirentes de empréstitos y créditos,
en atencion a lo cual es relevante hallar la forma en la cual un usuario ha venido
mostrando su comportamiento al momento de solicitar diferentes productos financieros,
ello debido a que el historial Crediticio, al ser un informe que muestra dichas actividades,
es uno de los requisitos principales en el proceso de la Evaluacion crediticia, siendo asi
una primera validacion si la persona formara por primera vez parte del Sistema Financiero
o0 ya forma parte de ella debido a un crédito previo o que se encuentre vigente, la cual

muchas veces se convierte en un factor decisivo para aprobar un crédito, en atencion a lo
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cual la entidad financiera debera contar con sistemas que permitan filtrar la informacion

requerida.

Un buen historial Crediticio, con pagos puntuales y montos adeudados razonables,
suele tener un impacto positivo en la aptitud de obtener financiamiento en condiciones
favorables. Por otro lado, un historial Crediticio negativo, con retrasos en los pagos o
deudas impagas, puede dificultar la obtencion de crédito o aumentar los costos asociados,
es por ello por lo que este trabajo busca desarrollar un proceso de Evaluacion crediticia
que permita tener un impacto en el crecimiento de la entidad financiera y a su vez brindar

un servicio mas eficiente.

Existen varios factores que las instituciones financieras emplean para determinar la
aptitud de un solicitante de crédito. Estos factores permiten a las instituciones financieras
evaluar el Riesgo crediticio asociado con cada solicitante y tomar decisiones informadas

sobre la aprobacion de empréstitos o créditos.

En ese sentido, cada entidad financiera puede tener sus propias politicas y criterios
alineados a la normativa vigente sobre Evaluacion crediticia, por lo que los factores

considerados pueden variar.

2.1.7. Proteccion de datos personales

En la actualidad, a través de diversas vias (redes sociales, tiendas, entre otros) las
personas buscan acceder a productos y servicios que puedan satisfacer alguna necesidad,
ante lo cual las mismas proporcionan sus principales datos personales (nombre, teléfono,
correo electronico, direccion, entre otros) con el fin de que sean evaluadas a fin de que
les ofrezcan el producto o servicio o las contacten para realizar alguna oferta, y es a partir
de este momento en el cual el acceso a su informacion podria ser materia de una gestién
indebida, considerando que, si bien es cierto que la misma podria haber sido
proporcionada voluntariamente, el fin para el cual fue entregada no seré necesariamente
el mismo para el cual se emplee a futuro; por tal motivo, en los Gltimos afios ha tomado
mucha relevancia el resguardo de nuestros datos desde su recopilacion, considerando lo
sefialado por la Ley de proteccion de datos personales (LPDP), creada a efectos de
cautelar la informacion personal de las personas por ser un Derecho Constitucional,
pudiendo calificarse, en ese sentido, como una ley de desarrollo constitucional
(Egquiguren, F., 2015).
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El articulo 3 de la LPDP indica que ésta es de aplicacion a la informacion personal
contenida u orientada a ser resguardada en soportes de informacion, fisicos o electrénicos,
de administracion publica y de administracion privada, cuya gestion se efectia en el
territorio nacional, es decir, la presente norma se encarga de otorgar proteccion a la
informacion personal, cautelando que el uso de los mismos, por parte de las diversas

empresas e instituciones publicas, cuente con los mecanismos adecuados de proteccion.

La proteccion de la LPDP no alcanza a la vida cotidiana del responsable del dato
personal, ni tampoco a aquella informacion que no permita identificar a la persona ya sea
porque esta anonimizada o porque no guarda una relacién entre la persona fisica y el dato.
En este punto cabe destacar que la norma no busca limitar el desarrollo natural de la vida
de las personas pero si regular el uso de informacion por terceros, generandose en opinién
de esta autora una dificultad para que el proveedor oferte sus bienes y servicios puesto
que el contacto implicara que asuma mayores costos, los cuales seran transferidos a los
usuarios a traves del precio final con que éste adquiera el producto o servicio (Congreso
de la Republica, 2011).

Ahora bien, la LPDP sefiala en el numeral 14 de su articulo 2 que es sujeto de
proteccion el Responsable de datos personales, entendido como “toda persona natural a
quien corresponde la informacion personales, es decir, que al que sea propietario del Dato,
podemos entender que el legislador no realiza ninguna distincién de las personas, sin
embargo, en esta investigacion estaremos haciendo referencia a aquella persona que
cuenta con aptitud de poder entablar una relacion juridica con una Entidad del Sistema

Financiero manifestando de forma previa su volicion (Congreso de la Republica, 2011).

Se denomina Dato Personal a “Toda informacion sobre una persona natural que la
individualiza o la hace individualizable mediante vias que pueden ser razonablemente
empleados” (como son el nombre, DNI, domicilio, correo electronico, telefono (Congreso
de la Republica, 2011)

Asimismo, se considera que el Responsable de Banco de Datos Personales es la
“persona natural, persona juridica de derecho privado o entidad publica que establece la
finalidad y contenido del bases de informacion personal, la gestion de estos y las medidas
de fiabilidad”, de acuerdo a lo indicado en el numeral 15 del articulo 2 de la LPDP

(Congreso de la Republica, 2011).
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Finalmente, la norma concibe la gestion de informacion individual como cualquier
operacion o procedimiento técnico, automatizado o no, que faculta la compilacion,
matricula, ordenamiento, acopiamiento, proteccion, produccion, alteracion, erradicacion,
pregunta, empleo, obstruccion, eliminacion, comunicacidn por cesion o por propagacion
o cualquier otra forma de transformacion que facilite el ingreso, conexién o enlazamiento
de los datos individuales, segun lo indicado en el numeral 17 del articulo 2 de la LPDP
(Congreso de la Republica, 2011).

En ese sentido, no resulta posible brindar toda la informacion al inicio del contacto
con el responsable del dato, por lo que a fin de mantener una vinculacion activa entre el
responsable y el encargado sefiala que todo encargado de la gestion de informacion tiene
la obligacion de comunicar de forma previa al responsable los objetivos para los cuales
sus datos van a ser gestionados pero en el supuesto que lo informado de manera previa
sufriera alguna variacion corresponde informar esta nueva gestion, a fin de brindarle al

responsable la libertad de decision sobre su informacion.

Ahora bien, es necesario precisar que en el presente trabajo se plasma la etapa
precontractual ante la solicitud de un crédito para lo cual el primer acercamiento es la
publicidad que emite la entidad financiera y con ello su canal de informacion, siendo esto
ultimo esencial para solicitar la autorizacion del tratamiento de datos, por ejemplo: si la
persona accede a un enlace de acceso virtual, la entidad previamente te pedira el permiso
para poder brindarte mayor informacién del producto y recolectar tu informacién a una
base de datos, por otro lado si la persona llega directamente a una agencia de la entidad

financiera no sera necesario porque el otorgamiento de informacion sera directo.

Asimismo, en el proceso las entidades financieras deben conseguir el consentimiento
informado de los solicitantes antes de reunir, almacenar y utilizar su informacion
personal. Esto implica que las personas deben estar al tanto de qué datos se recopilaron,
cémo se emplearan y con quién se compartiran, a su vez deben ser transparentes en
relacion con el uso que dardn a los datos personales de los solicitantes. Esto implica
proporcionar informacién clara 'y comprensible sobre los propdsitos de la recopilacion de

datos, como seran empleados y los derechos que tienen los individuos sobre sus datos.

Por otro lado, los solicitantes de crédito tienen el derecho de admitir la informacion
que las entidades financieras han recopilado sobre ellos. Si encuentran que la informacién

es incorrecta o incompleta, tienen el derecho de solicitar su rectificacion y es donde las

36



entidades financieras deben aplicar medidas de resguardo adecuadas para cautelar la
informacion personal de los solicitantes de crédito de posibles accesos no autorizados o

vulneraciones.

2.1.8 Prevencion de la discriminacion injusta

La prevencion de la discriminacion injusta en el otorgamiento de créditos financieros
es un aspecto crucial para cautelar la igualdad y la equidad en el Sistema Financiero
peruano. La discriminacion injusta puede acaecer cuando una persona es considerada de
manera diferente o se le niega el acceso al crédito debido a caracteristicas personales

protegidas, como género, raza, religion, orientacion sexual, entre otras.

Cabe destacar que, ante un aparente quebrantamiento del derecho a la igualdad,
corresponde determinar si se trata de una regulacién diferenciada constitucionalmente
viable o, por el contrario, ante un factum segregativo que debe ser prohibido. Se entiende
gue una situacion es segregativa cuando no tiene pretexto bajo criterios de razonabilidad,
en atencion a los fines y efectos de la medida, la cual no s6lo debe ser legitima, sino
también debe satisfacer el test de racionalidad, asumida como la vinculacion positiva de
proporcionalidad a través de los mecanismos empleada y los objetivos que se estiman
alcanzar (Eguiguren, 1997, pags. 66-67).

Asimismo, la ley contra la discriminacion, aprobada por la Ley N° 27270 en Per
prohibe la discriminacion en diversos ambitos, incluido el acceso a bienes y servicios,
como los servicios financieros. Esto implica que las instituciones financieras no pueden
negar el acceso al crédito ni tratar de manera diferente a las personas basandose en
caracteristicas protegidas, asimismo deben establecer criterios claros y transparentes para
la Evaluacién crediticia. Esto ayuda a asegurar que el otorgamiento de créditos se base en

la aptitud Crediticia de los solicitantes y no en factores discriminatorios.

Tal y como mencionamos anteriormente una de las principales funciones de las
entidades financieras es proteger los datos personales de los requirentes de crédito y
utilizarlos de manera responsable. Esto también se relaciona con evitar la discriminacion

basada en la informacion personal de los solicitantes.
2.2. Inteligencia Artificial en el contexto financiero

La integracion de la IA en el sector financiero ha dado lugar a una serie de

aplicaciones y practicas que han transformado fundamentalmente la forma en que se
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gestionan y operan las instituciones financieras. Este marco conceptual identifica y

analiza las mas relevantes areas de utilizacion de la 1A en el contexto financiero:

Evaluacion crediticia y Gestion del Riesgo: La IA se utiliza para
desarrollar algoritmos avanzados que pueden evaluar cantidades importantes
de datos para evaluar el peligro Crediticio de los deudores. Estos algoritmos
no solo predicen su aptitud de pago de los solicitantes, sino que también
identifican posibles fraudes y patrones de comportamiento financiero que
podrian indicar un mayor riesgo.

Automatizacion de Procesos y Operaciones: La IA se emplea para
mecanizar una variedad de procesos financieros, desde la administracion de
amenazas hasta la deteccion de anomalias en las transacciones. Esta
mecanizacién no solo optimiza la eficiencia operativa, sino que también
aminora los errores humanos y agiliza los flujos de trabajo en las instituciones
financieras.

Servicio al Cliente Mejorado: Los chatbots y sistemas de asistencia
virtual basados en IA se utilizan para proporcionar atencion al cliente las 24
horas del dia, responder consultas comunes y brindar asesoramiento
financiero basico. Esta forma de atencién al cliente mejora la accesibilidad y
la eficiencia, al tiempo que libera a los representantes de servicio al cliente
para tareas mas complejas.

Anadlisis Predictivo del Mercado: La IA se emplea para evaluar grandes
cantidades de datos del mercado financiero en tiempo real y predecir
tendencias, patrones y oportunidades de inversion. Esta aptitud de analisis
predictivo ayuda a los inversores a adoptar resoluciones méas informadas y a
identificar oportunidades de inversion que de otro modo podrian pasar
desapercibidas.

Administracion de amenazas Avanzada: Los algoritmos de 1A se utilizan
para modelar y predecir una variedad de peligros en el sector financiero,
desde riesgos de mercado hasta riesgos de cumplimiento regulatorio. Esta
aptitud de administracién de amenazas avanzada ayuda a las instituciones
financieras a mitigar riesgos y a adoptar resoluciones mas informadas sobre

estrategias de inversion y gestion de carteras.
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Personalizacién de Productos y Servicios: La IA se emplea para
personalizar productos y servicios financieros de acuerdo con los
requerimientos y preferencias individuales de los clientes. Esta
personalizacion incluye ofertas de productos recomendados, planes de
inversion personalizados y estrategias de ahorro adaptadas a las
circunstancias especificas de cada cliente.

La aplicacion de inteligencia artificial (IA) en la evaluacion crediticia debe ser
cuidadosamente delimitada segun el tipo de préstamos y las caracteristicas especificas de
los solicitantes. En primer lugar, para préstamos personales de montos pequefios, como
créditos al consumo o microcréditos, la IA puede ser apropiada. Estos préstamos suelen
basarse en criterios estandar de solvencia financiera y pueden beneficiarse de algoritmos

de IA que evaluen eficientemente la capacidad de pago del solicitante.

En el caso de préstamos hipotecarios, donde las sumas involucradas son significativas y
la duracion del préstamo es extendida, la IA puede ser Gtil para analizar grandes
volimenes de datos financieros y determinar la capacidad de reembolso del solicitante a
largo plazo. Sin embargo, es crucial que se combine con una revisién humana cuidadosa
para considerar factores especificos del mercado inmobiliario y otros aspectos que la 1A

podria pasar por alto.

En el &mbito empresarial, la 1A puede desempefiar un papel valioso en la evaluacion de
créditos comerciales, donde se necesita analizar la salud financiera de una empresa, sus
proyecciones de ingresos y otros indicadores clave. Esto incluye la capacidad de la

empresa para generar flujos de efectivo suficientes para cubrir los pagos del préstamo.

Para préstamos de alto riesgo o perfiles no convencionales, la IA puede ofrecer ventajas
al analizar patrones complejos en grandes conjuntos de datos. No obstante, siempre debe
complementarse con la experiencia humana para interpretar adecuadamente situaciones

especiales que puedan afectar la capacidad de pago del solicitante.

Por otro lado, hay situaciones donde la IA puede no ser la opcion mas adecuada o debe
utilizarse con precaucién. Por ejemplo, cuando la evaluacién crediticia requiere

consideraciones altamente subjetivas, como antecedentes personales complejos o
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circunstancias especiales que no pueden ser completamente capturadas por datos
numericos, la 1A podria no ser suficiente por si sola para tomar decisiones justas y

equitativas.

Ademas, en contextos legales o regulatorios sensibles donde las decisiones crediticias
deben cumplir con regulaciones estrictas o leyes antidiscriminacion, la 1A debe usarse

con cautela para evitar sesgos inadvertidos que podrian resultar en discriminacion ilegal.

En conclusion, la IA es mas apropiada para préstamos donde los criterios de evaluacion
pueden ser objetivamente definidos y donde la capacidad de andlisis de grandes
volumenes de datos puede mejorar la precision y eficiencia del proceso crediticio. Sin
embargo, siempre es esencial combinar la 1A con la supervisién humana para garantizar
decisiones equitativas y responsables que protejan tanto los intereses financieros de la
entidad como los derechos de los solicitantes de credito.

Conceptos basicos de la Inteligencia Artificial.

En 1950 el matematico Alan Turing intentd por primera vez definir la IA, en un
articulo Illamado Computing machinery and intelligence, indicando en él que si una
maquina puede comportarse como persona por tanto podemos determinar que es
inteligente, entrando asi su definicién en la categoria de "sistemas que actian como
humanos".

La prueba de Turing incluso en la actualidad tiene una gran importancia ya que
demanda de la maquina inteligente una serie de aptitudes que en su conjunto logran
definir lo que es la IA: Reconocimiento de lenguaje natural, razonamiento, aprendizaje,
representacion del conocimiento.

En su via méas sencilla, la 1A es un campo que mezcla la informatica y agrupamientos
de datos consistentes para facultar la solucion de problemas. También involucra
subcampos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo, que se mencionan con
frecuencia junto con la IA. Estos conocimientos estan integrados por algoritmos de 1A
que se orientan a conformar sistemas expertos que hagan proyecciones o clasificaciones
sustentadas en datos de entrada.

Stuart Russell y Peter Norvig luego procedieron a publicar IA: un enfoque moderno

(el enlace reside fuera de IBM), transformandose en uno de los relevantes libros de texto
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en el estudio de la IA, en la que analizan cuatro posibles objetivos o definiciones de la
IA, que los distingue de los sistemas informéticos sobre la base de la racionalidad y el
pensamiento frente a la actuacion:
- Enfoque humano: Sistemas que meditan como personas y se comportan
como tales.
- Enfoque ideal: Sistemas que meditan l6gicamente y se comportan de tal
forma.

Desde ese entonces, la 1A ha transcurrido por muchos ciclos de exacerbacion, pero
incluso para los recelosos, el lanzamiento de ChatGPT de OpenAl parece indicar un punto
de cambio. La ultima vez que la IA generativa se hizo tan grande, los avances se
efectuaron en la vision por computadora, pero ahora el salto adelante esta en el
procesamiento del lenguaje natural, no se trata solo del lenguaje: los paradigmas
generativos también pueden asimilar la gramatica del codigo de software, moléculas,
imagenes naturales y una multiplicidad de otros tipos de informacién. La historia de la
IA es un campo en constante evolucion y continuard desarrolldndose en el futuro con

nuevos avances Yy desafios.

2.2.1. Tipos de Inteligencia Artificial
Existen dos tipos principales de 1A:
a. 1A débil, también llamada IA estrecha (ANI):

Es una IA preparada y enfocada para efectuar tareas determinadas y propugna la
mayor parte de la IA que nos circunda hoy. 'Estrecho’ podria ser una descripcién méas
atinada para este tipo de 1A, ya que es cualquier cosa menos débil; faculta algunas
aplicaciones muy consistentes, como Siri de Apple, Alexa de Amazon, Watson de
IBM y vehiculos autdnomos. En resumen, busca desarrollar una inteligencia general
comparable a la humana, capaz de comprender y resolver una amplia gama de
problemas.

b. IA fuerte, compuesta por la Inteligencia General Artificial (AGI) y Super

Inteligencia Artificial (ASI):

La inteligencia artificial general (AGl), o 1A general, es una forma teorica de 1A
en la que una maquina tendria una inteligencia igual a la de los humanos; tendria una
conciencia autoconsciente que tiene la aptitud de absolver problemas, aprender y
proyectarse para el futuro.

La super inteligencia artificial (ASI), también conocida como super inteligencia,

superaria la inteligencia y la aptitud del cerebro humano. Si bien la 1A fuerte sigue
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siendo completamente tedrica y no tiene ejemplos practicos en uso en la actualidad,
eso no involucra que los investigadores de IA no estén inspeccionando su desarrollo.
Mientras tanto, los mejores ejemplos de ASI podrian emanar de la ciencia ficcion,
como HAL, el asistente informético sobrehumano y deshonesto en 2001: A Space
Odyssey.

Entre el tipo de IA débil encontramos las aplicaciones de Machine Learning, Deep
Learning, Procesamiento Natural de Lenguaje (NPL) y la automatizacion robotica de
procesos (RPA). Estos subcampos de la 1A se pueden considerar como parte de la 1A débil
0 estrecha porque estan disefiados para tareas especificas y no tienen la aptitud de replicar
completamente la inteligencia humana general en todas las areas.

Sobre el Machine Learning podemos indicar que esta enfocado en desarrollar
algoritmos y paradigmas que permitan a las maquinas entender y optimizar
automaticamente a partir de los datos. En lugar de planificar expresamente las reglas y
acciones que debe seguir un sistema, el enfoque del machine learning es entrenar a las
maquinas para que aprendan a partir de los datos y realicen tareas especificas, como
reconocimiento de patrones, clasificacion, prediccion, entre otros. Segun lo sefialado, el
Machine Learning ha estado inmerso en un cambio de paradigma que se ha extendido a
la comunidad cientifica donde el paradigma anterior se sustentaba en el desarrollo
empirico y tedrico de métodos de aprendizaje desde recursos y datos limitados respaldado
por un paradigma que se sustenta en suposiciones solidas tanto implicitas como explicitas.
La IA tenia como aporte de valor, principalmente el entender como estos paradigmas
podian generalizar lo aprendido de una serie de datos seleccionados y preparados de
manera ejemplar, como el reconocimiento de rostros, test de Turing o préactica de juegos
de mesa complejos. El nuevo paradigma o cambio revolucionario en el &mbito de la 1A
se caracteriza por la disponibilidad de vastas cantidades de datos heterogéneos, a menudo
recopilados en tiempo real, y los avances tecnoldgicos que permiten un aumento
proporcional en los recursos para procesar y analizar dichos datos.

Con relacién al Deep Learning, se trata de una rama del Machine Learning que se
centra en la implementacion de algoritmos y paradigmas de redes neuronales artificiales
con multiples capas y se edifican de una forma parecida a la estructura neuronal del
cerebro humano con los nodos de neuronas vinculadas como una tela de arafia,
permitiendo lograr anélisis de datos de forma no lineal. Estas redes neuronales intensas
son capaces de entender representaciones jerarquicas de la informacion, lo que les permite

extraer caracteristicas complejas y realizar tareas mas avanzadas, como reconocimiento
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de imégenes, procesamiento de voz, traduccion automatica, entre otros. Al igual que los
otros algoritmos de aprendizaje, educa a los ordenadores a hacer lo que es comun para el
cerebro humano: entender desde el ejemplo. La teoria del Deep Learning tiene como
punto de partida el afio 1980, sin embargo, el aprendizaje profundo esta recibiendo mucha
atencion y se esté explotando debido a que requiere de grandes de datos etiquetados y una
gran potencia de célculo, para lo que se vale de GPU (Graphics Processing Unit) y
Clusteres o computacion en la nube; asimismo, ha logrado avances significativos en areas
como la vision por computadora, vehiculos sin conductor y en la aplicacion de esta
tecnologia en artefactos eléctricos.

Respecto del Procesamiento Natural de Lenguaje (NPL), éste se refiere a la aptitud
de las maquinas para entender, explicar y producir lenguaje humano de manera
inteligente. EI NLP abarca diversas técnicas y algoritmos que facultan a las maquinas
analizar y procesar texto y lenguaje hablado, realizar tareas como la traduccion
automatica, el andlisis de sentimientos, la generacion de resimenes, la respuesta a
preguntas, entre otras.

Finalmente, la Automatizacion robédtica de procesos (RPA) actla dentro de los
procesos empresariales interactuando con las aplicaciones y sistemas de la m manera que
lo haria un ser humano ejecutando las acciones esperadas para culminar una tarea, se
enfoca en la automatizacién de tareas rutinarias y estructuradas, como la extraccion y
manipulacion de datos, la introduccién de informacion en sistemas, la generacion de
informes. Estas tareas suelen ser tediosas, propensas a errores y consumen tiempo para
los empleados. Esta Ultima aplicacion recoge los desarrollos inteligentes fruto del
Machine Learning, Deep Learning y NLP.

2.2.2. Ranking mundial de empresas de inteligencia artificial (1A)

La IA cada vez viene convirtiéndose en fuerza creciente para potenciar los negocios,
tan es asi que las principales empresas de IA de la actualidad son lideres en esta tecnologia
emergente y aprovechan la tecnologia en la nube y la informética perimetral y es usual
que las empresas de IA tienden a combinar varias tecnologias para atender y trascender
las expectativas de los casos de uso en el hogar, el lugar de trabajo y diferentes areas de

la comunidad en general.

Cada vez las estadisticas demuestran que la IA va en aumento en el mundo entero.

Las cifras a continuacion capturan el nimero total de 1A en inglés y chino a nivel mundial
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desde 2010 hasta 2021, por tipo, afiliacion, colaboracion entre paises y colaboracion entre
industrias (Stanford University, 2024).
Figura 2

Numero de publicaciones de IA en el mundo, 2010 - 2021
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Fuente: Center for Security and Emerging Technology, 2022 | Chart: 2023 Al Index Report

En relacion con ello, la figura 2 muestra el nimero de publicaciones de 1A en el
mundo. De 2010 a 2021, el nimero total de las publicaciones de Al se duplicaron con
creces, pasando de 200.000 en 2010 a casi 500.000 en 2021 (Stanford University, 2024)

Asi mismo, Machine Learning, o aprendizaje automatico, puede proporcionar una
serie de beneficios significativos a los negocios en diversos aspectos ya que procesa
grandes volimenes de datos y extrae informacion relevante para apoyar en la adopcion
de resoluciones estratégicas y operativas. Los algoritmos de Machine Learning pueden
hallar patrones, tendencias y vinculaciones en los datos que los seres humanos en algunas
situaciones podrian pasar por alto, los algoritmos de Machine Learning pueden ser
aplicados para optimizar procesos empresariales, como la cadena de suministro, la
logistica, la administracion de inventario, soluciones financieras y la planificacion de
produccion.

2.2.3. Aplicaciones de la Inteligencia Artificial en el sector financiero en general

La IA ofrece numerosas ventajas en el sector financiero, revolucionando la manera

en que se otorgan los servicios financieros y mejorando la eficiencia y eficacia general de

las operaciones financieras.

Algunas de las ventajas clave de la 1A en el sector financiero radica en que puede
procesar grandes volumenes de informacion financiera de forma rapida y precisa, ello
permite a las instituciones de este sector obtener informacion de calidad, identificando
patrones, tomando decisiones basadas en datos para inversiones, administracion de

amenazas y planificacion estratégica entre otros.
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Actualmente existe gran variedad de la aplicacion de la 1A en finanzas, una de las
grandes ventajas es que permite mayor exactitud en los resultados de los analisis
predictivos, ademas permite maximizar las diferentes tecnologias mitigando el riesgo de
error e incluso posibles fraudes, logrando eficiencia y optimizando el flujo de trabajo
mediante la implementacion de tratamiento del lenguaje natural (PLN) y el aprendizaje

automatico (machine learning).

La IA en el sector financiero empodera a las instituciones financieras con alta aptitud
de evaluacion de informacion, automatizacion para la adopcion de resoluciones, una
mejor administracion de amenazas y una mayor eficiencia operativa, logrando asi
mejores experiencias con clientes.; Sin embargo, es esencial cautelar el empleo
responsable y ético de la IA, y las organizaciones financieras también deben abordar los
desafios potenciales relacionados con la privacidad, el resguardo y la transparencia de los
datos al implementar soluciones basadas en IA.

A continuacion, se describen las 10 mejores herramientas de 1A para finanzas:

1. Morphlin

Es una IA disefiada para brindar estrategias e informacién en tiempo real en todos los
mercados y bolsas.

2. ZeroTax.Al

IA disefiada para facilitar la vida de los contribuyentes agilizando el proceso de
cumplimiento fiscal. Los usuarios pueden importar de forma segura datos financieros de
diversas fuentes, como extractos bancarios, recibos y facturas, lo que reduce las

posibilidades de error humano y ahorra un tiempo valioso.

Ademas, se adhiere a estrictos protocolos y normas de seguridad, lo que cautela que

la informacion de los usuarios esté protegida contra el acceso no autorizado.
3. Stocknews Al

IA disefiada para brindar informacion en el mercado de valores, mediante algoritmos
de procesamiento de lenguaje natural para seleccionar y resumir la informacion mas

importante relacionada con acciones especificas de mas de 100 fuentes acreditadas.
4. Finalle

Es una plataforma de software que proporciona IA en tiempo real de Twitter, analiza

tweets de inversionistas, comerciantes, analistas y medios de comunicacién influyentes
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para brindarle informacion sobre acciones, criptomonedas, materias primas y otros

activos.

Finalle.ai emplea la gestion del lenguaje natural y aprendizaje automatico para
extraer opiniones, tendencias, sefiales y eventos de Twitter y presentarlos en un tablero

facil de usar.

Se puede usar Finalle.ai para descubrir nuevas oportunidades de inversion,
monitorear los movimientos del mercado, validar su propia investigacion y mantenerse a

la vanguardia.
5. Dispute Al

DisputeAl Pro es una herramienta de software que ayuda a los estudiantes e
investigadores a evitar el plagio y mejorar su redaccion académica. Utiliza 1A para
detectar y corregir plagios, parafrasis, errores de citas, errores gramaticales y otros

problemas en textos académicos.
6. StockGPT

StockGPT es una herramienta novedosa e innovadora que utiliza 1A para ayudar a
inversores y analistas a encontrar informacion relevante sobre Tesla, una de las empresas

mas populares e influyentes del mundo.

Esto significa que puede responder preguntas sobre el desempefio, la estrategia, los
desafios, los objetivos, los productos y mas de Tesla, utilizando las palabras ejecutivas de

esa empresa.
7. Finta

Finta es una plataforma que simplifica la recaudacién de fondos para los fundadores.
Le permite crear una sala de negociaciones segura, en linea y basada en la nube, que
puede compartir con un solo enlace con cualquier persona que desee invitar a invertir en

su empresa.
8. TradeUI

TradeUl es una plataforma sustentada en la web que ofrece una variedad de
herramientas y caracteristicas para comerciantes de acciones, opciones, criptomonedas,

futuros y Forex. Esta IA permite encontrar mejores intercambios, mejorar su tasa de
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ganancias y ganancias, ademas brinda alertas en tiempo real a medida que ocurren eventos

notables en los mercados.
9. Rose Al

Herramienta que ayuda a analizar y compartir datos. Rose le permite acceder a datos
de varias fuentes, como precios de acciones, monedas criptogréficas y conjuntos de datos

de cddigo abierto.

También puede transformar y visualizar datos utilizando comandos simples de lenguaje

natural.
10. Quadency

Quadency es una plataforma avanzada de cripto comercio disefiada para el comercio
automatizado y la gestion de carteras. Permite ejecutar estrategias comerciales avanzadas
a través de bots, enrutamiento inteligente de drdenes y comercio algoritmico. La interfaz
unificada de Quadency permite a los operadores administrar cuentas en mdultiples
intercambios, establecer parametros para transacciones, estrategias de backtest e
implementar bots para transacciones automatizadas las 24 horas del dia, los 7 dias de la

semana.l

2.2.4. Técnicas y algoritmos de inteligencia artificial utilizados en la Evaluacion
crediticia.

Para la Evaluacion crediticia, se utilizan diversas técnicas y algoritmos para analizar
la solvencia Crediticia de un solicitante o cliente. Estos métodos se sustentan con 1A'y

buscan evaluar el Riesgo crediticio de una manera mas eficiente y precisa.

A continuacidn, se presentan algunas de las técnicas y algoritmos mas comunes utilizados
en este contexto:

2.2.4.1. Machine Learning (Aprendizaje Automatico):

El entendimiento automatico es una técnica clave para la Evaluacion crediticia, los
algoritmos de aprendizaje automatico pueden evaluar grandes conjuntos de data histérica
de clientes, transacciones y pagos con el objetivo de identificar patrones y tendencias.

Algunos algoritmos de aprendizaje automatico comunes incluyen:

a) Regresion logistica: Se utiliza para la clasificacion binaria y ayuda a predecir si

un cliente es solvente o no.

1 véase al respecto: https://findmyaitool.com/blog/top-10-ai-tools-for-finance
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b) Arboles de decision: Se utilizan para tomar decisiones basadas en una serie de

condiciones o0 caracteristicas.

c) Bosques aleatorios (Random Forest): Consiste en un conjunto de arboles de

decision y ayuda a mejorar la precision del paradigma.

d) Maquinas de soporte vectorial (SVM): También se utiliza para clasificacion y
puede ser Gtil en problemas de alta dimensionalidad.

2.2.4.2. Redes Neuronales Artificiales:

Estos paradigmas estan influenciados en la estructura y funcionamiento del cerebro
humano. Las redes neuronales pueden aprender relaciones complejas entre variables y
son Utiles para tareas de clasificacion y regresién, asi tenemos que procesamiento del
Lenguaje Natural (PLN) es utilizado para analizar documentos y textos relacionados con
la solvencia Crediticia de un cliente, ademas puede ayudar a identificar patrones de
comportamiento, comprobar la autenticidad de la informacion brindada por el cliente y
realizar analisis de sentimiento.

2.2.4.3. Analisis de Sentimiento:

Esta técnica se utiliza para determinar el sentimiento general de un cliente hacia
ciertos productos financieros o instituciones bancarias, lo que puede ser relevante en la
Evaluacion crediticia

2.2.4.4. Anélisis de Redes Sociales:

Algunas instituciones financieras también pueden utilizar datos de redes sociales para
evaluar el Riesgo crediticio la actividad y la interaccion en plataformas sociales pueden
proporcionar informacion adicional sobre la confiabilidad de un cliente potencial.

2.2.4.5. Andlisis de Big Data

La agrupacion y la evaluacion de enormes volumenes estructurados y no
estructurados pueden brindar una visién mas integral de la solvencia Crediticia de un
cliente, es importante tener en consideracion, aunque estas técnicas pueden mejorar la
precisién de la Evaluacion crediticia, toda vez que plantean desafios éticos y de

privacidad.

De esta manera la toma de decisiones automatizada basada en algoritmos seria de
manera transparente y justa, garantizando que los datos utilizados estan protegidos y
cumplan con las regulaciones de privacidad vigente.

2.2.4.6. Mineria de datos
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La mineria de datos tiene un papel relevante en la Evaluacion crediticia, ya que
permite extraer patrones y conocimientos Utiles a partir de enormes agrupaciones de
informacién relacionados con la solvencia Crediticia de los clientes. Esta técnica se
combina con algoritmos de 1A y aprendizaje automatico para optimizar la precision y la

eficiencia de la Evaluacion crediticia.

La mineria de datos permite identificar el historial Crediticio analizando data
historica de pagos, saldos, transacciones y otros datos financieros del cliente mediante el
analisis de patrones de comportamiento que puedan ser indicativos de Riesgo crediticio.
En este andlisis se buscan tendencias de pagos atrasados, endeudamiento excesivo o
irregularidades en el comportamiento financiero mitigando el riesgo de incobrabilidad ya
que puede predecir la probabilidad de impago o incumplimiento de un cliente ayudando
eficazmente en la toma decisiones toda vez que se cuenta con la informacién sobre la
aprobacién de créditos y la determinacion de tasas de interés en base al riesgo
identificado.

Ademas, mediante técnicas de mineria de datos, las instituciones financieras pueden
agrupar a sus clientes en diferentes segmentos en funcién de su perfil Crediticio y
caracteristicas financieras, esto facilita la personalizacion de productos y servicios

financieros y permite una evaluacién mas precisa del riesgo para cada segmento.

Asi mismo la mineria de datos es utilizada en la deteccion de fraude, identificando
patrones y anomalias que puedan indicar actividades fraudulentas o sospechosas. Esto
ayuda a prevenir el fraude y proteger a los prestamistas y clientes de posibles pérdidas,
resultando beneficioso para las empresas que utilizan.

La mineria de datos puede ayudar a identificar nuevas variables o caracteristicas que
pueden ser relevantes en la Evaluacion crediticia como es el caso de datos no
tradicionales, como el historial de pagos de facturas de servicios publicos o la actividad

en redes sociales, pueden incorporarse para enriquecer el proceso de evaluacion.

La actualizacion continua de paradigmas Crediticios se actualiza de forma continua
a medida que se recopilan nuevos datos ya que esto garantiza que los paradigmas sean
mas precisos y se adapten a las cambiantes condiciones econdémicas y de comportamiento

financiero de los clientes.

Es importante mencionar que, si bien la mineria de datos y el uso de IA pueden

mejorar la Evaluacion crediticia, también deben abordarse cuestiones éticas y de
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privacidad. Es fundamental cautelar la transparencia en el proceso de adopcién de
resoluciones y asegurarse de que los datos empleados estan resguardados y observen las
regulaciones de privacidad aplicables.

2.2.4.7. Sistemas expertos

Los sistemas expertos repiten artificiosamente la accion de una persona entendida en
un determinado dominio del conocimiento o campo de actividad (por eso se engarzan en

la rama de la IA).

2.2.5. Integracion de la Inteligencia Artificial en la Evaluacion crediticia en el

Sistema Financiero peruano

El desarrollo tecnoldgico en el sector financiero peruano data de finales del siglo XX
con la aplicacion de las TICs, llamadas de ahora en adelante Tics, que son recursos
computacionales e informaticos encargados de procesar, almacenar, sintetizar, recuperar
y mostrar datos en multiples formas y formatos. Asimismo, la 1A representa una disciplina
dentro de la informaética que se orienta a la creacion de agentes no vivos con aptitud
racional. Un "agente" en este contexto es un objeto que puede recibir informacion sobre
su entorno, procesar dicha informacion y tomar acciones con el fin de generar respuestas
adecuadas en ese mismo entorno. Por “racional” en este contexto se refiere a la aptitud
de hacer elecciones que sean correctas 0 que maximicen un resultado esperado. Por lo
que, las Tics proporcionan la base tecnoldgica y la infraestructura necesaria para la
implantacion y empleo de la IA, mientras que la |A mejora y optimiza diversos aspectos
de las TICs, potenciando asi la innovacion y eficiencia en multiples campos.

En Pert mediante Decreto Legislativo N° 1412 se aprobd el Decreto Legislativo que
aprueba la Ley de Gobierno Digital y que aprueba el Marco de Confianza Digital y
dispone medidas para su Fortalecimiento, con el fin de establecer las medidas que
resulten necesarias para cautelar la certidumbre de las personas en su interaccion con los
servicios electrénicos prestados por entidades publicas y organizaciones del sector
privado en el territorio nacional (Presidencia del Consejo de Ministros, 2018)

(Presidencia del Consejo de Ministros, 2020)
2.2.5.1. Desafios y oportunidades
2.2.5.1.1. Disponibilidad y calidad de los datos

La calidad y disponibilidad de la informacion son pilares fundamentales para el éxito

en la utilizacion de instrumentos de IA en el sector financiero. Es importante asegurar
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datos confiables y accesibles ya que no solo mejora la eficiencia y detalle de las
operaciones, sino que adicionalmente impulsa la toma de decisiones informadas y
estratégicas, lo que es esencial en un entorno empresarial cada vez mas desafiante y
dindmico.

2.2.5.1.2. Adopcion tecnologica en el sector financiero

Respecto a la Evaluacion crediticia en el sistema bancario, Galicia (2003) identifica

criterios para el desarrollo del Riesgo crediticio

Paradigmas tradicionales: La decision del otorgamiento del crédito se basa en el
criterio subjetivo del funcionario que analiza la operacion, basdndose en las variables que
él considere, como la aptitud de pago del cliente y la experiencia del analista. Una de las
principales flaquezas de este paradigma es que es muy costoso ya que para ampliar el
numero de clientes se requiere acrecentar el nimero de profesionales que evallen la

viabilidad del otorgamiento de estos.

Paradigmas recientes: Se sustenta en el empleo de técnicas de evaluacion de créditos
sofisticadas, encontrandose acorde con el Sistema Financiero actual ya que, con la gran
cantidad de informacion disponible, las entidades financieras deben tener la aptitud de
ofrecer productos de acuerdo con las necesidades especificas de sus clientes. Estos
paradigmas se han utilizado desde la década de los ochenta, como es el caso de los
Paradigmas Scoring, Paradigmas Credit metrics, Paradigmas de Frecuencias Esperadas
de Incumplimiento, Paradigmas Actuariales, siendo el paradigma Scoring el que esta
orientado a dar resultados mas precisos y objetivos. De esta vertiente surgen: Analisis
discriminante, Probabilidad Lineal, Logit, Programacion lineal, Redes Neuronales y

Arboles de decision.

Dentro de los paradigmas mencionados, las redes neuronales cumplen con mas del
81% de prediccion promedio, las ventajas son la exactitud y eficiencia y para poder

desarrollarlo se necesitan conocimientos avanzados en computacion.

Entre las entidades principales que conforman el Sistema Financiero peruano, se
identifica que Scotiabank inicio el ano 2011
las mejoras al paradigma de gestion de clientes 'y en el 2012 se terminaron de
definir estrategias de atencion para segmentos altos y, como complemento, el fortalecim
iento de las aptitudes del Banco para la gestion proactiva por canales masivos
(Supeintendencia del Mercado de Valores, 2012)
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Por su parte, en el afio 2013 el BBV A estableci6 una division llamada “Tecnologias
y Metodologias” con el objetivo de esquematizar, implantar e implementar los
paradigmas y herramientas que respaldarian a los procesos de crédito y facilitarian la

funcién administracion de amenazas (BBVA, 2015)

En ese mismo sentido, en la memoria anual del 2015 del BCP se revela que lograron
llevar a cabo diversas iniciativas bajo el nombre de "Fénix", un ambicioso proyecto de
transformacion de la Banca de Negocios. Cuyo objetivo principal es alcanzar el liderazgo
en este segmento en los proximos afos, invirtiéndose S/ 570 millones logrando la
diferenciacion de clientes segun segmentacion lo que generé un gran aporte en las
campafnas de comerciales dirigidas a los mejores prospectos e implementaron la
metodologia Lean en su proceso Crediticio, logrando una significativa reduccién en el
tiempo de evaluacidn y aprobacion de créditos y durante el periodo 2015 se orientaron a
completar la cobertura de uso de los paradigmas, especialmente en Banca de Negocios.
Para lograrlo, incorporaron en la herramienta de Rating el paradigma Bur6 como médulo
de Comportamiento, que ahora esta disponible para ser utilizado por los clientes de Banca

de Negocio (Superintendencia del Mercado de Valores, 2015)

Finalmente, en la informacién anual del Banco Interamericano de Finanzas de los
periodos 2013 en adelante indican que la gestion del Riesgo crediticio es soportada con
unidades especializadas para cada uno de los procesos por cada segmento de negocio, los
que cuentan con tres etapas fundamentales: la admisién de los peligros, el seguimiento,
supervision de los mismos y la recuperacion de la cartera problema, procesos que tienen
la finalidad de mantener una calidad de cartera de acuerdo al riesgo definido por la Alta

Direccion del Banco.

Precisando que el proceso de ingreso de créditos se sustenta basicamente en el
adecuado conocimiento del cliente y su actividad econdmica, siendo relevante la
evaluacion de su aptitud de pago, historial Crediticio y su solvencia. Este proceso se
apoya en el empleo de metodologias e instrumentos de administracion de peligros, que
facultan evaluar y tasar la calidad del riesgo a brindar, el mismo que se sustenta en

paradigmas y sistemas de evaluacidén automatica para el ingreso de créditos.
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2.2.6. Implicaciones legales y regulatorias de la aplicacion de la inteligencia artificial

en la Evaluacion crediticia en el Sistema Financiero peruano

En las ultimas décadas, la interseccion entre la tecnologia y el sector financiero ha
sufrido un cambio significativo con la adopcién creciente de la IA por parte de las
entidades del Sistema Financiero peruano. Conforme lo sefiala un reciente articulo del
Diario Gestion, el 41% de entidades financieras — incluyendo bancos y cajas municipales
- emplean las nuevas tecnologias emergentes y se prevé que, al cierre del 2023, el 70%

de entidades ya apliquen estas tecnologias (Gestion, 2023).

Esta revolucion tecnoldgica ha redefinido la forma en que las instituciones
financieras toman decisiones cruciales, como la Evaluacion crediticia. En el contexto
especifico del Sistema Financiero peruano, la implementacion de la IA en la Evaluacién
crediticia promete mejoras en la eficiencia, precision y acceso al crédito; no obstante, ha
generado un panorama de oportunidades y desafios legales y regulatorios Unicos que
requieren ser explorados detenidamente:

2.2.6.1. Privacidad y proteccion de datos personales: Rol del Superintendencia de
Banca, Seguros y AFP (SBS):

Una de estas implicancias se presenta en el campo de la privacidad y proteccion de
datos personales de los individuos cuyas actividades financieras son analizadas por

algoritmos soportados en 1A.

El marco legal peruano establece la proteccion de datos personales como un derecho
fundamental y consagra principios para su recoleccion, tratamiento y almacenamiento, a
través de la LPDP, y su reglamento, el Decreto Supremo N.° 003-2013-JUS,
constituyéndose como los pilares legales que rigen la privacidad y seguridad de los datos

personales en el pais.

Ahora, la aplicacion de la IA en la Evaluacion crediticia involucra el procesamiento
de informacién sensible de los solicitantes de crédito, incluyendo datos financieros,
laborales y personales, que plantea interrogantes sobre cdmo se garantiza la privacidad
de estos datos y si los algoritmos de IA cumplen con los principios determinadas en la

legislacion peruana de proteccion de datos.

Precisamente, uno de los principales retos es como cautelar la anonimizacion y
confidencialidad de los datos empleados para practicar los paradigmas de IA, ya que, si

no se adoptan las acciones necesarias, los algoritmos podrian aprender patrones que
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podrian exponer la identidad y detalles personales de los individuos, lo que podria resultar
en violaciones de privacidad. Por ello, resulta esencial que los consumidores — cuyos
perfiles seran analizados bajo estas herramientas tecnoldgicas - estén plenamente
informados sobre qué datos se agrupan, como se emplean y con qué finalidad, dentro del

proceso de Evaluacion crediticia (Barocas, S., Hardt, M., & Narayanan, A. , 2019)

Para abordar estos desafios, la SBS, que desempefia un papel crucial en la regulacion
y supervision del sector financiero, debera involucrarse en la emision de regulaciones
especificas sobre la privacidad y resguardo de datos en la Evaluacion crediticia que

realicen las entidades bancarias bajo su supervision.

En este marco de ideas, la SBS debe establecer pautas claras o requisitos sobre como
las instituciones financieras deben conseguir el consentimiento informado de los
consumidores antes de emplear sus datos personales en la Evaluacion crediticia pues el
consentimiento informado se convierte en un aspecto critico para cautelar la transparencia
e intervencion de los consumidores en la toma de decisiones que afectan su acceso al
crédito. Esto implica que las entidades financieras deban informar de manera transparente
sobre el proposito del procesamiento, el tipo de datos utilizados y los algoritmos de 1A
involucrados. (OECD, 2019) (Nissenbaum, 2010).Asimismo, la SBS debera enfocar su
regulacion en normas que garanticen que los datos personales empleados para entrenar
los algoritmos de 1A sean adecuadamente anonimizados o pseudonimizados mediante
protocolos de seguridad robustos, que eviten la revelacién de la identidad de los
individuos mientras se mantiene la utilidad de los datos (European Data Protection Board,
2019).Por otro lado, no debe perderse de vista que el organismo supervisor debera
establecer mecanismos que aseguren a los consumidores el derecho de acceder a sus datos
utilizados en la Evaluacion crediticia basada en la IA, asi como el derecho de rectificar
informacién inexacta. Ademas, debe establecer recursos para que los consumidores
impugnen decisiones tomadas por algoritmos de 1A (Goodman, B., & Flaxman, S., 2016).
La regulacion emitida por la SBS debera fomentar la colaboracion entre las instituciones
financieras y los expertos en proteccion de datos personales y ética de la IA, sin dejar de
lado la promocion de la educacién financiera entre los consumidores para que
comprendan como funcionan los algoritmos de 1A en la Evaluacién crediticia y como

pueden ejercer sus derechos de privacidad.
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Finalmente, la emision de regulaciones especificas por parte de SBS resultara
esencial para cautelar que la adopcion de la 1A sea ética, responsable y respete los
derechos fundamentales de los consumidores en el proceso Crediticio.

2.2.6.2. Transparencia y acceso a la informacion:

A medida que la IA se convierte en una herramienta esencial para mejorar la
precision y eficiencia en el proceso de otorgar créditos, surge la necesidad de abordar uno

de los principios fundamentales: la transparencia.

Dentro del marco legal peruano se establece la importancia de la transparencia en las
précticas empresariales, incluyendo la Evaluacion crediticia. Normas como la Ley de
Proteccion al Consumidor (Ley N° 29571) y la Ley de Proteccion de Datos Personales
(Ley N° 29733) promueven la transparencia en las relaciones comerciales y el
compromiso de informar adecuadamente a los consumidores sobre el procesamiento de

sus datos personales.

Es asi como la transparencia es crucial para cautelar que los individuos comprendan
como se adoptan las resoluciones Crediticias y qué factores las afectan; lo cual no solo
promueve la confianza del consumidor, sino que también evita la opacidad y la

discriminacion algoritmica (Diakopoulos, 2016).

La naturaleza compleja de los algoritmos de 1A presenta un desafio en la busqueda
de transparencia dado que los algoritmos de aprendizaje profundo y otras técnicas de 1A,
si bien pueden generar paradigmas altamente precisos, su proceso de adopcion de
resoluciones a menudo es dificil de interpretar, lo cual plantea interrogantes sobre como
explicar de manera comprensible cdémo un algoritmo llega a una determinada decision
Crediticia (Doshi-Velez, F., & Kim, B., 2017)

Esto significa que las entidades financieras que aplican IA deberan desarrollar
estrategias que permitan abordar esta problematica, tales como el desarrollo de algoritmos
que puedan proporcionar explicaciones comprensibles para las decisiones tomadas, lo
cual puede incluir la presentacion de los factores decisivos que afectan la Evaluacién
crediticia y como se ponderan. Ademas, en este afan explicativo, podran utilizar
herramientas visuales para representar graficamente los procesos de adopcion de
resoluciones, lo que facilitara la comprension para los consumidores (Ribeiro, M. T.,
Singh, S., & Guestrin, C., 2016).
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2.2.6.3. Responsabilidad Legal:

Los algoritmos de IA son esenciales para evaluar el Riesgo crediticio de los
solicitantes, sin embargo, en la utilizacion de estos algoritmos pueden presentarse
resultados imprecisos o errados que llevarian a una decision Crediticia incorrecta. Ante
ello, surge la cuestion crucial de la responsabilidad legal en caso de errores en estas

evaluaciones.

Como hemos sefialado, el marco regulatorio peruano actual aplicable al uso de 1A en
el mercado financiero — conformado, principalmente, por la normativa SBS y la Ley de
Proteccion al Consumidor — establecen la obligacion de las instituciones financieras de
brindar servicios de calidad y, en caso de dafos, responder por estos frente a los
consumidores. No obstante, el empleo de algoritmos de IA en la Evaluacion crediticia
afiade una capa de complejidad a la determinacion de la responsabilidad legal en caso de
errores pues, por ejemplo, los consumidores afectados podrian enfrentar dificultades para
comprender como funcionan los algoritmos y cémo se tomaron las decisiones que

resultaron en rechazos de solicitudes de crédito o tasas de interés mas altas.

Existen pues desafios al momento de determinar esta responsabilidad debido a que
la naturaleza de los algoritmos de IA a menudo hace que sea complicado atribuir errores
especificos a un solo factor. La falta de comprensién publica sobre como funcionan estos
algoritmos podria dificultar la presentacion de reclamos fundamentados por parte de los

consumidores, dificultando un potencial resarcimiento por el posible dafio causado.

Esto plantea la pregunta de quién es legalmente responsable en caso de que un
algoritmo desarrollado via A cometa un error en la Evaluacion crediticia y qué criterios
deberan ser empleados para analizar la responsabilidad legal por errores en la Evaluacion

crediticia realizada por dichos algoritmos.

Considerando que, a la fecha, no existe una normativa especifica que desarrolle estas
inquietudes, se deberd tomar en cuenta que es el banco quien tiene la obligacién de
informar a los consumidores — en sus contratos y/u otros medios de comunicacion — sobre
el empleo de algoritmos de IA en la Evaluacidn crediticia y proporcionar explicaciones
claras sobre el proceso y los factores considerados; asi como asegurarse de que los
algoritmos de IA sean adecuadamente desarrollados y probados para minimizar la
posibilidad de errores y que existan mecanismos para supervisar y corregir estos posibles

errores de manera oportuna. Por ultimo, las instituciones bancarias deberan brindar el
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acceso a sus consumidores a recursos y canales de reclamo eficientes en caso de que se

sientan perjudicados por decisiones Crediticias basadas en algoritmos de IA.
2.2.6.4. Derechos del consumidor:

La proteccion al consumidor es fundamental en el Sistema Financiero. Hemos
desarrollado que, en el Perd, los derechos del consumidor estan protegidos por la Ley de
Proteccion al Consumidor (Ley N.° 29571), que establece principios como el de

transparencia y protege los derechos de para el acceso a la informacion y su defensa.

De igual forma, esta ley cautela los principales derechos de los consumidores que

participan en transacciones financieras, siendo, algunos de estos, los siguientes:

Los consumidores tienen el derecho a recabar informacion completa, veraz,

oportuna y entendible sobre los productos y servicios financieros que ofertan las

instituciones. Esto incluye detalles sobre tasas de interés, comisiones, plazos,
condiciones y requisitos para acceder a los servicios.

- Los consumidores tienen el derecho a elegir entre diferentes productos y servicios
financieros. Las instituciones financieras no deben condicionar la obtencion de un
producto a la adquisicion de otro.

- Los consumidores tienen el derecho a ser tratados de manera justa, equitativa y
no discriminatoria por parte de las instituciones financieras. Esto implica que no
se pueden establecer condiciones injustas o discriminatorias para acceder a
productos o servicios.

- Los consumidores tienen el derecho a revisar detenidamente los contratos y las
condiciones antes de firmar. Las instituciones financieras deben proporcionar
copias de los contratos y aclarar cualquier duda que los consumidores puedan
tener.

- Las instituciones financieras no pueden incluir clausulas abusivas en los contratos
que perjudiquen los derechos de los consumidores. Las clausulas deben ser claras
y comprensibles.

- Los consumidores tienen el derecho a recibir atencion y servicio al cliente de

calidad por parte de las instituciones financieras. Esto incluye la resolucién de

consultas, quejas y reclamos de manera efectiva.
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- Losconsumidores tienen el derecho a realizar transacciones financieras de manera
segura. Las instituciones financieras deben implementar medidas de seguridad

para proteger a los consumidores contra fraudes y robos de identidad.

Estos son solo algunos de los derechos protegidos por la Ley de Proteccion al
Consumidor en el mercado financiero peruano. Es relevante precisar que esta ley tiene
como objetivo cautelar la equidad y la transparencia en las relaciones entre los

consumidores y las instituciones financieras, promoviendo asi la confianza.

Esto es particularmente relevante en el ambito de la Evaluacion crediticia, donde la
aplicacion de la 1A puede influir en la aptitud de los consumidores para acceder a créditos
en condiciones favorables. Los consumidores tienen derecho a saber como se adoptan las
resoluciones Crediticias y a impugnar decisiones injustas ya que, si bien la IA puede
brindar beneficios en términos de eficiencia y precision en la adopcidn de resoluciones
Crediticias, también plantea cuestiones importantes en relacion con los derechos del

consumidor.

2.2.7. Consideraciones éticas y sociales de la aplicacion de la inteligencia artificial

en la Evaluacion crediticia.

La creciente adopcion de la IA generativa en el sector bancario ha suscitado
inquietudes significativas con respecto a su potencial impacto en areas cruciales dentro

del proceso de examen del Riesgo crediticio.

Asimismo, uno de los principales dilemas éticos en la Evaluacion crediticia basada
en IA es el riesgo de perpetuar y amplificar las desigualdades existentes en la sociedad.
Dado que los algoritmos de 1A pueden aprender patrones de datos historicos, de la misma
manera pueden reflejar sesgos y discriminacién sistémica. Por ejemplo, si los datos
historicos indican que ciertos grupos demograficos tienen tasas de incumplimiento méas
altas, los paradigmas de IA podrian sesgar en contra de estos grupos, lo que resultaria en
decisiones Crediticias injustas y discriminatorias (Sweeney, 2013)

En este contexto, el empleo de algoritmos de IA en la Evaluacién crediticia podria
dar lugar a discriminacidn injusta si se basa en datos sesgados o factores sensibles (raza,
geénero, religion, etc.), por lo que las instituciones financieras deben asegurarse de que sus

paradigmas sean equitativos y prevenir cualquier acto de discriminacion.

Otro desafio ético radica en la complejidad de los algoritmos de IA empleados en la

Evaluacién crediticia. La ausencia de transparencia y didactica de los procesos de
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adopcion de resoluciones de 1A pueden erosionar la confianza del pablico y dificultar la

rendicién de cuentas en caso de errores.

Por otro lado, otro de los principales desafios éticos se relaciona con la obtencion y
utilizacion de datos personales de los clientes. EI proceso de generacion de datos
sintéticos puede requerir el empleo de informacién delicada, como registros financieros
y patrones de consumo, suscita preocupaciones en relacion con la privacidad y
salvaguarda de esos datos. Ahora, muchas regulaciones, establecen normas rigurosas en
cuanto a la recoleccion, almacenamiento y procesamiento de datos de caracter personal.
En virtud de estas disposiciones, los bancos se ven comprometidas a obtener el
consentimiento expreso de sus clientes para hacer uso de su informacion, a la vez que
deben velar por mantener los mas altos desafios de seguridad y confidencialidad en el

empleo de esos datos en todo momento.

Salvaguardar la deontologia y la intimidad en el empleo de 1A generativa exige la
implementacién de un conjunto de buenas practicas. En primer lugar, las entidades
Crediticias deben establecer politicas claras y transparentes en torno al uso de datos y el
empleo de algoritmos de IA, lo cual implica brindar a los clientes informacion detallada
sobre el tratamiento de su informacion y obtener su consentimiento informado antes de
proceder con cualquier procesamiento. Asimismo, es imperativo que las organizaciones
incorporen principios de disefio ético en el desarrollo de algoritmos de 1A generativa,
velando por cautelar la equidad e imparcialidad de estos, a fin de prevenir sesgos injustos
y practicas discriminatorias. La supervision humana es igualmente crucial para cautelar
la rendicion de cuentas y el monitoreo de estos sistemas, permitiendo identificar y abordar

posibles sesgos o errores.

En definitiva, el uso deontoldgico y prudente de la IA generativa en el sector bancario
requiere un enfoque que armonice sélidos marcos regulatorios, mejores practicas en
materia de privacidad de informacion y un compromiso inquebrantable con la
transparencia y la equidad. Adoptando estas medidas, las instituciones financieras podran
capitalizar los beneficios de la 1A a la vez que protegen los derechos y la privacidad de

sus clientes.

En el &mbito bancario, la estricta observancia de las regulaciones de privacidad de
datos reviste especial importancia dada la naturaleza altamente confidencial de la

informacion financiera de los consumidores. Por ello, las entidades financieras deben
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implementar medidas rigurosas para proteger la privacidad y seguridad de los datos de
sus clientes, tanto para satisfacer los requerimientos normativos como para preservar la

confianza de su clientela.

En este contexto, las soluciones de IA generativa pueden facilitar el cumplimiento
regulatorio al permitir la generacion de datos sintéticos que no contienen informacion
personal identificable. Al emplear estos datos sintéticos en lugar de datos reales para el
entrenamiento de paradigmas y desarrollo de algoritmos, los bancos pueden mitigar los

riesgos de violaciones de privacidad.

Ademas, las herramientas de IA pueden ayudar a las instituciones financieras a
monitorear proactivamente el acatamiento de las regulaciones de privacidad de datos,
detectando y abordando posibles vulnerabilidades en sus sistemas y procesos, como
accesos no autorizados a datos sensibles, brechas de seguridad y violaciones a los

derechos de los individuos sobre sus datos personales.

En conclusién, para un uso deontolégico y prudente de la A generativa en el sector
bancario, es fundamental cumplir cabalmente con las regulaciones de privacidad de datos,
adoptando enfoques proactivos que garanticen la intimidad y proteccion de los datos de
los clientes, para fortalecer la confianza de su clientela y satisfacer las expectativas

regulatorias en un contexto electrénico en permanente cambio.

A continuacién, introduciremos con mayor detalle estos principales dilemas éticos:

2.2.7.1. Equidad y discriminacion algoritmica.

La adopcién de tecnologia avanzada, como es la IA, en el proceso de Evaluacion
crediticia para el otorgamiento de créditos también ha dado lugar a preocupaciones
crecientes acerca de la equidad y la posible discriminacidn algoritmica en el proceso de

Evaluacion crediticia.

De acuerdo con lo sefialado previamente, los algoritmos de IA utilizados en la
Evaluacion crediticia pueden aprender patrones de datos histéricos que reflejan prejuicios
y desigualdades presentes en la sociedad, llevandolos a la amplificacion de sesgos
existentes y a la toma de decisiones discriminatorias, 1o que resulta en la denegacion de

creditos a individuos o grupos especificos, perpetuando asi la discriminacion sistémica.

Por ello, la calidad de la informacion empleada para adiestrar los paradigmas de IA

es fundamental. Si los datos de entrenamiento contienen sesgos histéricos, los algoritmos
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pueden aprender a replicar esas desigualdades. Por lo tanto, la equidad en la Evaluacion
crediticia a través de la 1A requiere en gran parte de la diversidad y representatividad de
los datos utilizados, y de la intervencion de la entidad financiera para supervisar que los

datos ingresados en las herramientas de IA sean lo mas amplios posibles.

Por ello, las entidades financieras que hacen uso de estas tecnologias deberan
recopilar y utilizar conjuntos de datos diversos que reflejen de manera precisa la
poblacién objetivo, ingresando la mayor cantidad posible de informacion para minimizar
asi el riesgo de sesgos discriminatorios. Serd igual de importante que la institucion
bancaria realice auditorias periodicas de los algoritmos de Evaluacion crediticia para
identificar y mitigar posibles riesgos de discriminacion de manera oportuna y cautelar
resultados equitativos y justos.

2.2.7.2. Transparencia en la toma de decisiones.

La transparencia en la adopcion de resoluciones Crediticias es basica para cautelar la

credibilidad de los clientes en el proceso y los resultados.

Cuando los individuos buscan obtener créditos, deben entender los factores que
afectan la resolucion y como se evallan; y, ya que la aplicacién de la 1A a menudo crea
paradigmas complejos dificiles de comprender para la generalidad de las personas, esto
puede generar incertidumbre y desconfianza, lo que a su vez afecta la participacion en el

mercado Crediticio.

Esta opacidad propia de los algoritmos de la 1A impacta significativamente en la
bdsqueda de la transparencia para la adopcion de resoluciones en la Evaluacion crediticia,
tanto es asi que los algoritmos de aprendizaje profundo y otros enfoques de IA pueden
generar paradigmas altamente precisos, pero altamente dificiles de comprender. Ademas,
los datos utilizados para entrenar estos algoritmos pueden ser masivos y complejos, lo
que dificulta rastrear el proceso de adopcion de resoluciones y l6gicamente, torna mas

arduo el explicarselo al consumidor.

Por este motivo, la aplicabilidad de la A debe comprender paradigmas de algoritmos
que puedan explicar de forma comprensible como llegan a sus decisiones. Esto implica
no solo proporcionar un resultado, sino también una justificacion que sea facil de
comprender para los clientes, cuyos datos vienen siendo analizados. Para esta tarea, las

entidades financieras deberan utilizar canales de comunicacién variados y herramientas
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de presentacion de datos y factores utilizados en el proceso de Evaluacion crediticia para

que sean mas accesibles a los consumidores.

En esta linea de ideas, consideramos que, para abordar estas consideraciones éticas
y sociales, es fundamental que las instituciones financieras adopten enfoques proactivos
y transparentes en la implementacion de la IA en la Evaluacion crediticia que incluyan
mecanismos solidos de rendicion de cuentas y supervision. En el Per, a la actualidad, no
contamos con un marco regulatorio que estipule estas herramientas o que determine las
responsabilidades en la ejecucion de paradigmas de algoritmos; sin embargo como hemos
desarrollado en el presente acépite, resulta imprescindible que las entidades financieras
Ileven a cabo rigurosas auditorias éticas, desarrollo de mecanismos de promocién de los
paradigmas de 1A, el uso de agrupaciones de datos amplios y diversos, obtener el
consentimiento informado de los clientes para agrupar y emplear su informacion personal
en el proceso de Evaluacion crediticia y que los organismos reguladores establezcan

directrices claras para el uso ético de la IA y supervisar su implementacion.

No debemos olvidar que la combinacion de tecnologia avanzada y una perspectiva
ética sélida es esencial para cautelar que la revolucion financiera sea inclusiva y
equitativa. De esta manera, al trabajar en conjunto, las instituciones financieras, los
reguladores y los consumidores pueden crear un entorno donde la IA en la Evaluacion
crediticia beneficie a todos los involucrados y contribuya al desarrollo econémico

sostenible.
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CAPITULO I11: ANALISIS DEL ENTORNO

3.1. Contexto Global

El Sistema Financiero a nivel mundial ha ido avanzando de la mano con la
innovacion, ya que el avance de las TICs ha ido a grandes pasos lo que ha abierto un
camino en aquellos espacios donde el desarrollo de operaciones ejecutadas por seres
humanos de manera tradicional ha empezado a ser reemplazados por la 1A, ademas que
es un proceso de la adaptacion electronico-acelerada que se muestra a la fecha. Sin
embargo, las entidades financieras durante el proceso de adecuacion han ido apareciendo
problemas asociados a su desarrollo.

Es relevante precisar que, la implementacion de la IA puede ser desarrollada en
diferentes areas que desarrolla una entidad financiera tales como: contabilidad,
marketing, administracidn, entre otros, las cuales se han ido evidenciando en paises como
Espafia, Francia y Alemania donde se viene ejecutando un avance en la gestion de
informacion personal, Chile, con la implementacion de anélisis de riesgo, Ecuador,
China, Brasil, con la incorporacion de pagos a través de billeteras electronicas los cuales
cuentan con una normativa aplicable en cada éarea, sin embargo, a la fecha no se ha
identificado que exista el desarrollo de una normativa sobre la aplicacién en un proceso
de evaluacion crediticia empleando a la IA. Como se ha venido sefialando, el impacto de
la implementacion de la A ha demostrado que los bancos vienen implementando en sus

diferentes vias operativas.

Teniendo en cuenta lo anterior, actualmente la gran mayoria de entidades financieras
estan implementando estrategias para lograr configurarse como una banca totalmente
electronico, donde se busca a futuro que el consumidor financiero pueda realizar cualquier
tipo de transaccion o solicitud 100% de manera electronico, es decir, a través de la banca
virtual o la app de cada entidad, esto conlleva a que todos los clientes cumpla con el deber
de brindar su autorizacion ya sea de manera verbal o escrita de acuerdo a las politicas de
tratamiento de datos en las entidades financieras, las cuales pueden cambiar regularmente,
a lo que se refiere en la forma de recopilacion, el uso que se da y con quien se puede
compartir esta informacion, no solo datos personales sino también se puede incluir

informacidn comercial y/o financiera.

En ese sentido, es importante mencionar que el desarrollo de normativa aplicable no

ha llegado a tener una presencia a nivel internacional con lo que cada pais ha ido
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emitiendo normativa que involucra un tipo de inclusion de IA en distintas etapas del
proceso de las funciones que realiza una entidad del Sistema Financiero, siendo un
ejemplo Colombia, que cuenta con la Ley 1266 del afio 2008, que establece la
accesibilidad a datos personales autorizados por los clientes que fueron recolectados en
un proceso de contratacion de producto; de la misma manera Espafia mediante la Ley
Orgénica 3-2018 que desarrolla la Proteccion de Datos que permitan utilizar medios
electronicos para la recoleccion y resguardo del mismo con los fines que fueron
adquiridos. manera. A su vez, se ha observado que las empresas utilizan 1A e investigan
su potencial en distintas areas del negocio, lo cual se aprecia por ejemplo para el caso de
la compafiia de inversiones mas grande de Europa, Amundi SA, la cual viene
desarrollando una infraestructura para la investigacion macroecondmica, ademas de

utilizar la IA en asesores roboticos para clientes individuales.

Ahora bien, es importante identificar que aquello que lo desarrollado se ha plasmado
en metodologias que consideran el impacto de la aplicacion de la 1A, siendo en un primer
lugar la exclusion del trabajo del hombre sobre la ejecucion de funciones del trabajo del
hombre o0 acompafiamiento permanente para la validacion e incorporacion de bases de
datos en los sistemas que permitan alimentar el sistema en el proceso de evaluacion y
finalmente la ejecucion de todo el proceso por el hombre sin la aplicacion directa de la
IA. En un primer escenario plasmar que el trabajo que actualmente viene siendo ejecutado
por el hombre aparezca en su totalidad permite evidenciar que no existe un control y
mantenimiento del manejo de informacion, asi mismo la ausencia de la 1A permitird que
el hombre no permite avanzar de la mano con la digitalizacion que muestra un crecimiento
en el tiempo y lamisma que impulsa a usar la 1A como parte de sus actividades cotidianas;
mencionado estos dos puntos debemos demostrar que el trabajo de ambos resulta
beneficioso a las empresas, es decir, si adquieres un sistema que centralice y muestre un
resultado de la Evaluacion crediticia considerando los riesgos de la empresa, tendrd un
porcentaje de reduccion en el incumplimiento posterior por parte del cliente demostrando
que ambas figuras muestran resultados positivos que permiten un crecimiento, rapidez y

calidad en la captacién de nuevos clientes.

Cabe destacar que, en marzo de 2024, el Parlamento Europeo aprobo el Reglamento
de Inteligencia Artificial, con el objeto de determinar un marco juridico uniforme para el

desarrollo, puesta en servicio y empleo de sistemas 1A, centrada en el ser humano y fiable,
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con estricto respeto a los derechos fundamentales, como es el caso del derecho a la
autodeterminacion informativa. Contempla la regulacion de herramientas que evalGan
diferentes riesgos, situando a las 1A de evaluacion de riesgo crediticio como de alto
riesgo, debiendo ser materia de evaluaciones paratal fin (Parlamento Europeo 2019-2024,
2024)

3.2. Contexto Regional y Casos

En la actual era electrénica y en una realidad mas interconectada, la 1A esta siendo
empleada como un instrumento basico en diversos sectores, cambiando la forma en que
estos sectores se vinculan con la tecnologia y a su vez superando los limites que se han
venido presentando. En el &mbito financiero, la adopcion de la IA ha sido especialmente
impactante, tal como la creacién de chatbots como asistentes virtuales, el manejo de la
big data como medio para captar potenciales clientes interesados en algun producto
financiero, asimismo la IA se ha venido desarrollando en la Evaluacion crediticia.
LATAM, una region en constante transformacién econdémica y tecnoldgica, ha
experimentado de primera mano esta revolucién, debido al entorno desafiante en el que
el Sistema Financiero se desarrolla, con altas tasas de interés y con la calidad de los
activos en riesgo de deteriorarse constantemente por factores externos que caracterizan a
la region.

Dentro de este contexto regional, la integracion de la 1A en la Evaluacion crediticia
puede llegar a tener un impacto notable debido a que, mediante su desarrollo y aplicacion,
segun lo analizado, se pueden reducir los costos de la evaluacion del crédito, reduciendo
también el riesgo de incobrabilidad, asi como los recursos empleados para realizar dicho
anélisis.

Este texto examinara como la 1A ha influenciado el proceso de Evaluacion crediticia

en el sistema bancario de LATAM, analizando sus implicaciones y ventajas.

El portal blog.fintechamericas.co expone en uno de sus articulos las 5 entidades
financieras que han adoptado la IA de manera innovadora en la region, citandose los casos
de J.P Morgan, Grupo Financiero Bantrab, Mercantil Banco Universal, Bancaribe Banco

Universal y Divibank.

- J.P Morgan (Colombia) utiliza el big data como innovacion para mejorar la
gestion de pagos transnacional, aminorar el tiempo de operaciones y optimizar la

practica general del consumidor.
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- Grupo Financieros Bantrab (Guatemala) es un proyecto gque tiene como objetivo
proteger la estabilidad econdmica de los trabajadores mediante el empleo de
analisis de datos e IA, con el fin de trazar un camino para mejorar y fortalecer su
situacion financiera.

- Mercantil Banco Universal, es un proyecto que radica en la presentacion de un
asistente virtual fortalecido con IA para optimizar la préctica de los consumidores
mediante una via de atencion agregado, que permite dar atencion a requerimiento
en tiempo real.

- Bancaribe Banco Universal, es una iniciativa que emplea una plataforma bancaria
omnicanal que admite la escucha en tiempo real de la voz del consumidor.

- Divibank, radica en la formulacion de una plataforma en la alternativa Software-
as a-Service (SaaS) que emplea IA y evaluacion vaticinadora para apoyar a las

PYMES a reunir datos certeros, gestionarlos y emplearlos.

Respecto al campo del otorgamiento de créditos en el escenario empresarial
ecuatoriano se identifica que las entidades adoptan enfoques tradicionales analizando
estrategias convencionales en la medicion de Valor en Riesgo y Riesgo crediticio sin
utilizar 1A (Molina, Molina, & ZUniga, 2023).

En la publicacién referenciada se logra desarrollar un algoritmo eficiente en Python
con el fin de analizar los riesgos financieros, la investigacion tomé como campo de
desarrollo a la industria del calzado y emplearon un paradigma de Scoring de crédito
asimismo para realizar la validaciéon de los algoritmos se utilizé la aplicaciéon del F1
SCORE (Valor F, es una métrica que representa un valor objetivo entre las métricas
precision y exhaustividad (Altamirano-Yupanqui, J. & Bernuy-Alva, A., 2022).

El anélisis considerd, la cantidad del empréstito, las tasas de interés, la probabilidad
de incumplimiento y su valoracion en caso ocurra, siendo que tales criterios brindan un
panorama claro de como se determind el Riesgo crediticio como conclusiones a esta
investigacion se ha revelado un avance significativo en la administracion de amenazas

financieros mediante el uso de algoritmos en Python que aplican IA.

En el sector financiero ecuatoriano, segin el Instituto Nacional de Estadistica y
Censos por el periodo 2017 se resalta que en los ultimos 6 afios (2011-2017) el mercado
crecio en un 20% donde el 74.43% y 25.57% corresponden a operaciones electronicas y

operaciones financieras atendidas en oficinas, respectivamente. Lo que generd un
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aliciente para gestionar la creacion de nuevos medios electronicos para acrecentar la
atencion a personas no incorporadas al Sistema Financiero (Orddfiez-Granda, E.;
Narvéaez-Zurita, C. & Erazo-Alvarez, J., 2020).

En una investigacion realizada durante el afio 2023 sobre 12 articulos cientificos de
Ecuador, se concluye que un 83% apuestan por la utilizacion de IA para la toma de
decisiones (Qumi, C & Solano, K., 2024)

En el caso del sector bancario argentino, se ha identificado al Banco Patagonia como
la entidad que ha proporcionado mas informacion publica sobre la innovacion tecnoldgica
en la implementacion de herramientas y soluciones electrénicos. Esto incluye la
actualizacion de la banca electronica, la facilitacion de canales de acceso, la optimizacion
de la préactica del cliente, la ciberseguridad y la integracion paulatina de nuevas TICs en
los sistemas de administracion y de calificacion Crediticia. Seguidamente, en la memoria
del periodo 2021, el Banco Hipotecario menciona el uso de Machine Learning y la
implementacion de la 1A en la gestion de la banca minorista, utilizando la informacién
obtenida para desarrollar paradigmas predictivos que se enfocan en la expansion y
fidelizacion de la cartera de consumidores, asi como en la identificacion de consumidores
potenciales (Gutiérrez, N., Alvado, C., Fioretti, F., & lelmini, S., 2022)

La banca colombiana ha destinado significativos recursos financieros para
modernizar sus sistemas y adoptar nuevas tecnologias financieras. Este esfuerzo tiene
como objetivo alcanzar un nivel de competitividad comparable al de los bancos mas
avanzados del mundo; algunos bancos han logrado avanzar méas rapidamente que otras,
como es el caso de la banca extranjera que sigue en la vanguardia (Citibank Colombia,
Scotiabank Colpatria, BBVA Colombia). No obstante, en general, la mayoria de los
bancos ha ido integrandose paulatinamente a la novisima realidad de los servicios
electronicos. Estas TICs se manifiestan en las sucursales virtuales, los cajeros
automaticos, los servicios de call center y los pagos en linea, entre otros, que son variables

segun cada entidad.

En Colombia, se ha llevado a cabo un proyecto significativo para una importante
corporacion de ahorro, en el cual se empled la metodologia de redes neuronales. Este
proyecto se centrd en la construccion de un sistema de Scoring de credito, que permite
evaluar la solvencia y el Riesgo crediticio de los solicitantes (Pérez Ramirez, F. O., &
Fernandez Castafio, H., 2007).
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Gracias a las redes neuronales, el sistema puede analizar y gestionar grandes
volimenes de datos, proporcionando puntuaciones de crédito méas precisas y confiables.
Esta innovacion representa un avance importante en la administracion de la amenaza
financiera y en la aptitud de la corporacion para adoptar resoluciones informadas sobre la

concesion de créditos.

Por lo descrito, el sector bancario en la region ha empezado a desarrollar
herramientas electronicas para la evaluacion de créditos, hay emprendimientos llamados
Fintech que se han especializado en el desarrollo de estas herramientas tecnoldgicas. De
la investigacion realizada, en esta seccion podemos identificar como las entidades
financieras buscan soporte en las Fintech para lograr tener méas informacion respecto a la
Evaluacién crediticia (22% Comprar y vender servicios a empresas Fintech) (PWC,
2016).

En LATAM, también se estan implementando tacticas de trabajo integrado, segun el
estudio realizado por Anif, Felaban y CAF en 2018. Del total de participantes, el 36%
estad desarrollando asociaciones con empresas Fintech, mientras que el 29% ha fortificado
sus areas de cambio. Ademas, el 21% ha contratado servicios electronicos a través de
‘outsourcing' con Fintech, y un 9% ha optado por adquirir estas compariias (Nocetti,
2019).

3.3. Contexto Local

3.3.1. Macroentorno

La IA empezd en el Per( en chatbots que comenzaron a ganar presencia en PerU
alrededor del afio 2017. Desde entonces las empresas y sectores, incluyendo el bancario
como el BBVA, BCP, Interbank y Scotiabank, empezaron a implementar estas

tecnologias para optimizar la atencién al consumidor y optimizar procesos internos.

El empleo de chatbots que apoyen a los consumidores es algo frecuente y es una
practica empleada en diferentes sectores. Los chatbots o robot-advisors (que efectuan
acciones de asistencia o administracion de carteras) pueden ser un gran recurso para

apoyar a los consumidores de forma célere y en cualquier oportunidad.

Con la aprobacién de la ley que fomenta el empleo de la 1A en Peru, la ley 31814, se
marca un punto de referencia significativo en la transformacion electrénico y el desarrollo

socioecondmico del pais. La norma establece principios y lineamientos destinados a guiar
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el desarrollo y uso ético de la 1A, reconociendo su potencial para impulsar el progreso en

diversos sectores.

La ley 31814 reconoce que la inteligencia artificial (IA) aporta valor a las TICs
electronicos, impulsando la proteccidn, la confianza y la economia electronico. Se tiene
expectativa que la implantacion de IA contribuya al bienestar social y econdmico de la
ciudadania, promoviendo la inclusion, la innovacion, la educacion electronica y responda
a desafios globales clave, posicionando a Perl en un escenario competitivo a nivel

internacional.

La ley promueve la participacion de diversos factores tanto del sector publico como
del privado, en el desarrollo de politicas relacionadas con la regulacion de la IA. Esta
inclusion garantiza la representacion de diferentes perspectivas y experiencias,
fortaleciendo asi el marco normativo y su aplicabilidad en la practica en el Perd. Por otro
lado, se enfatiza la importancia de una gobernanza efectiva de internet, donde el Estado,
las instituciones y la sociedad civil colaboran en la definicion de principios y normas que
regulan el uso de la IA. Ademas, se establecen principios éticos para un desarrollo
responsable de la 1A, asegurando que su implementacion respete los derechos y la
privacidad de las personas. La transparencia y la proteccion son aspectos fundamentales
para cautelar un impacto positivo y de bienestar en los ciudadanos.

Se establece que la PCM, mediante la Secretaria de Gobierno y Transformacion
Digital, como la autoridad técnico-normativa a cargo de conducir y realizar el
seguimiento del empleo e implantacion de la IA. Esta entidad lidera acciones para
promover la formacion de profesionales, fortalecer la infraestructura electronica y adoptar
lineamientos éticos, con el objetivo de impulsar la transformacion electronica y lograr las

metas de desarrollo sostenible del pais.

Los expertos en LATAM identifican principios cruzados para fomentar una préactica
deontologica de las nuevas TICs que atiendan a la tradicion y requerimientos de la region
como responsabilidad, representatividad, transparencia y seguridad.

Con la implantacion de la 1A en el sector financiero es necesario un buen ambiente

de control regulada y supervisada por la SBS, entiende y considera que la administracién
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efectiva de los riesgos es fundamental en el entorno financiero peruano para cautelar la

estabilidad, transparencia y consistencia del Sistema Financiero.

En el marco regulatorio peruano, la SBS establece disposiciones especificas para la
administracion de amenazas de riesgo del paradigma en instituciones financieras. Estas
disposiciones se enmarcan en la Ley N° 26702, asi como en regulaciones
complementarias emitidas por la SBS. En este marco, la normativa establece pautas claras
y procesos rigurosos para la equiparacion, estimacion, reduccion y supervision de los
riesgos vinculados con el incremento, autentificacion, implantacion, uso y supervision de

paradigmas financieros.

En la normativa se definen los riesgos como la contingencia de menoscabos o efectos
desfavorables provenientes de flaquezas en el desarrollo, validacion, aplicacién, uso y
seguimiento de paradigmas financieros. Estos riesgos pueden surgir de especificaciones
inadecuadas, estimaciones erroneas, supuestos incorrectos, errores de célculo, datos

inexactos o inapropiados, entre otros aspectos.

Ademas, en la ley N° 26702 establece que los paradigmas financieros aplicables
incluyen aquellos usados en la administracion de amenazas al crédito, mercado, liquidez
operacional, lavado de activos y financiamiento del terrorismo. Las instituciones
financieras deben categorizar los paradigmas segun el nivel de riesgo que representan,
considerando su materialidad, uso y complejidad, y establecer procesos de seguimiento y

validacién acordes con esta categorizacion.

Las instituciones financieras deben seguir procesos rigurosos para la formulacion,
autorizacion implementacion y aplicacion de paradigmas financieros, asegurando la
calidad de los datos, la coherencia de las variables seleccionadas, la validez de los
supuestos y la realizacion de pruebas de sensibilidad y validaciones cruzadas,

especialmente en paradigmas basados en IA en cumplimiento con la ley N° 26702.

Es asi que el marco regulatorio peruano establece una estructura solida y detallada
para la administracion de amenazas de paradigma en instituciones financieras,
promoviendo la transparencia, confiabilidad y eficiencia en la administracion de
amenazas y contribuyendo a la estabilidad del Sistema Financiero en el pais sentando las

bases sdlidas y principios éticos basados en la proteccion, confianza, transparencia y un
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buen ambiente de control interno supervisado por las autoridades gubernamentales

(Superintendencia de Banca, Seguros y AFP, 2023a).

3.3.2. Microentorno: Aplicacion de IA en entidades financieras en el Pera

Como venimos sefialando en el presente trabajo, es evidente que el avance
tecnoldgico estd provocando una profunda transformacion en el ambito financiero
peruano, atribuido a los progresos informaticos, al auge de la IA y la creciente relevancia
de la gestion sustentada en datos. Si bien esta revolucidn electronica brinda valiosas
herramientas para resguardar mejor la informacion de los usuarios, ofrecer servicios y
productos individualizados, optimizar la préctica del consumidor, acelerar el lanzamiento
de nuevas propuestas y maximizar la eficiencia operativa, también implica retos para las

entidades financieras locales como hemos sefialado.

Para capitalizar estos beneficios, las organizaciones peruanas deben configurar sus
servicios en ecosistemas electronicos mediante la transformacion paulatina de sus
divisiones de negocio hacia nuevos paradigmas integrados. Estos paradigmas,
potenciados por la IA y las herramientas electrénicas, deben permitir abordar tareas
complejas, evitando el aislamiento y fomentando la versatilidad y aptitud de respuesta
agil ante los cambios y necesidades del mercado.

En esta linea, cada vez mas entidades financieras peruanas estdn adoptando
paradigmas analiticos impulsados por IA, reconociendo su repercusion favorable en el
negocio gracias a su grado de mecanizacién, exactitud y celeridad en la adopcion de

resoluciones y formulacion de planes y ejecucion de acciones en diversas areas.

Asi, tenemos que las principales empresas financieras vienen aplicando sistemas de

IA en el desarrollo de sus actividades. A continuacién, desarrollamos los casos de éxito:
1. BCP

ElI BCP, siendo uno de los bancos adalides en el Peru, ha adoptado soluciones
efectivas basadas en A para potenciar sus operaciones y brindar una experiencia
mejorada a sus clientes. Esta institucién bancaria ha comprendido que la
incorporacion de tecnologias avanzadas como la 1A es fundamental para

posicionarse al frente en un mercado cada vez mas electronico y competitivo.
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En este sentido, el BCP ha implementado paradigmas analiticos impulsados
por IA en diversas areas de su negocio. Estas herramientas le permiten gestionar
enormes cantidades de informacién de manera competente, reconociendo factores
comunes y orientaciones que facilitan la adopcion de resoluciones estratégicas.
Gracias a la precision y rapidez de estos sistemas, el banco puede ajustar sus
estrategias comerciales, de marketing y de administracion de amenazas de forma

agil y acertada.

Uno de los focos principales de aplicacion de la 1A en el BCP es la
optimizacion de los procesos de evaluacion y concesion de créditos. Mediante el
uso de algoritmos avanzados, la entidad puede analizar de manera mas precisa los
perfiles de riesgo de los solicitantes, reduciendo asi la tasa de morosidad y

mejorando la calidad de su cartera de clientes.

Ademaés, el BCP ha implementado soluciones de IA para perfeccionar la
practica del cliente en sus canales electrénicos. Por ejemplo, ha incorporado
asistentes virtuales inteligentes capaces de interactuar de manera natural con los
clientes, brindandoles asesoramiento personalizado y resolviendo sus consultas de

forma eficiente.

En linea con las exigencias regulatorias del sector financiero peruano, el BCP
ha adoptado plataformas electronicas integradas que abordan la regulacion de
Gestion de Riesgo de Paradigmas establecida por la SBS. Estas soluciones le
permiten cumplir con los requisitos de categorizacién, inventario y trazabilidad
de los paradigmas de IA empleados, garantizando su correcto funcionamiento y

transparencia.

El BCP es consciente de que la incorporacion de la 1A no solo le brinda
ventajas competitivas, sino que también le permite mantenerse a la vanguardia en
un entorno financiero en constante evolucion. Por ello, la entidad continda
explorando nuevas aplicaciones de esta tecnologia disruptiva, con el objetivo de
optimizar sus operaciones, reducir costos, prevenir el fraude y ofrecer servicios

cada vez mas personalizados y convenientes para sus clientes.

En la Memoria Anual 2023 del BCP, se reconoce el empleo de la IA para

optimizar el proceso de adopcion de resoluciones de la empresa; asimismo, en el
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Reporte de Clasificacion a marzo de 2024 se indica que dos de las prioridades a
largo plazo de Credicorp son las de agilizar la transformacion digital y la
innovacion, en relacién con el andlisis Crediticio se hace referencia al empleo de
modelos internos como el IRB Basico y los modelos score de aplicacion
(admisién) y score de comportamiento (comportamiento y cualitativo).
Asimismo, se indica que, en el caso de la banca minorista, se implementaron
nuevas segmentaciones que le permitan gestionar de forma diferenciada segun el
riesgo del cliente, precisando que el BCP persistentemente viene edificando
nuevos modelos de administracion de peligro y ajustando los existentes a fin de
capturar correctamente el entorno de mayor riesgo (Banco de Crédito del Peru,
2023) (Apoyo & Asociados, 2024).

Los resultados de una adecuada gestion del crédito, que emplea instrumentos
IA, se aprecian también en los indicadores de calidad de la cartera, que llegd a
porcentajes de 3.93 y 4.17%, respectivamente, en los afios 2022 y 2023, cuando
en el afio 2001 y 2002 ascendian a 14.2 'y 21.6%.

BBVA

BBVA se encuentra inmerso en un proceso de preparacion para enfrentar el
reto que implica el empleo de TICs de IA generativa en el rubro de servicios
financieros. Esta institucion bancaria ha comprendido que la incorporacion de
estos avances tecnoldgicos es crucial para mantenerse a la vanguardia en un

mercado sumamente competitivo y en constante evolucion electronico.

En esta linea, BBVA ya se encuentra desarrollando proyectos de gran
magnitud en colaboracion con proveedores externos especializados en IA
generativa. Paralelamente, la entidad ha seleccionado diversos casos de uso
especificos en los cuales se encuentra desplegando estas tecnologias a lo largo del
afo 2024.

Durante el evento interno DataFest, ejecutivos de BBVA destacaron que se
encuentran en un momento de crecimiento exponencial de la IA generativa,
catalogada como "la tecnologia mas globalizada hasta ahora". Esto permitira una
ideacion deslocalizada y una ejecucion coordinada de mudltiples iniciativas

simultaneamente en diversos paises.

73



Si bien BBV A esté explorando proyectos basados en I A generativa con socios
externos, para el proximo afio prevé tener en marcha diversos casos de uso
internos. De esta forma, el banco se prepara para afrontar el impacto inminente
que anticipan tendran estas tecnologias en sus procesos organizacionales,
haciéndolos mas eficientes, pero también impactando los roles y funciones de sus
empleados.

Cabe resaltar que cualquier iniciativa relacionada con la IA generativa que
BBVA explore seguird los méas estrictos estandares de seguridad juridica,

tecnoldgica y regulatoria establecidos por el banco.

Asimismo, BBVA ha desarrollado iniciativas como el "DataRally", que es
una competicion interna gamificada que plantea retos relacionados con finanzas,
atencion al cliente y gestién de riesgos, los cuales deberan ser resueltos por sus
empleados utilizando tecnologias de 1A generativa. Esta iniciativa busca fomentar
la curiosidad y detectar talento interno en torno a estas novedosas herramientas
(BBVA, 2024).

En la Memoria Anual 2023 del BBV A, se reconoce el empleo de la IA como
un factor decisivo de logro para el desarrollo e implementacion de la ruta
estratégica y la aceleracién de la transformacion del Banco. Asimismo, se indica
que estd en proceso de transferencia la plataforma ADA, que permitira, entre
otros, optimizar la gestion de los modelos de riesgos, impulsar el crecimiento y

proporcionar alternativas efectivas a los clientes (BBVA, 2024a).

Asimismo, en el Reporte de Clasificacién a marzo de 2024 en lo concerniente
al riesgo crediticio se precisa que es politica del Banco realizar frecuentes
evaluaciones y ajustes a sus modelos de analisis Crediticio y limites internos, a
fin de poder efectuar una evaluacién mas precisa del nivel de sobreendeudamiento

de la cartera minorista (Apoyo & Asociados, 2024).

Los resultados de una adecuada gestion del crédito, que emplea instrumentos
IA, se aprecian también en los indicadores de calidad de la cartera, que llegd a
porcentajes de 4.37 y 4.71%, respectivamente, en los afios 2022 y 2023, cuando
en el afio 1999 y 2000 ascendian a 6.80 y 8.89%.
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3.

INTERBANK

Desde la pandemia, Interbank ha demostrado un sélido compromiso con la
innovacion electronico, impulsado por la necesidad de brindar soluciones
convenientes a sus clientes durante el desafiante contexto. En esta linea, la entidad
reforzé una serie de canales y herramientas electronicos que permitieron a los
usuarios realizar la gran mayoria de sus operaciones bancarias de forma virtual,

sin tener que acudir a una oficina fisica.

Esta apuesta estratégica por potenciar la banca electronica ha sido
ampliamente valorada por los clientes, tal como lo explica un actual estudio
efectuado por la consultora Neo Consulting. Dicho andlisis posicioné a Interbank
como el banco mas innovador y electrénico segun la percepcion de los limefios de

entre 25 y 37 afios (Interbank, s.f.).

Los datos del estudio revelan que el 29.49% de los encuestados considera a
Interbank como la entidad mas innovadora, mientras que el 24.47% la cataloga
como el banco mas electronico. Esto se sustenta en el hecho de que, a través de la
aplicacion mavil y la banca por internet de Interbank, los usuarios pueden realizar
hasta el 95% de las operaciones bancarias, accediendo a los servicios en el

momento y lugar que lo requieran.

Asimismo, la investigacion encontré que, en la postrera anualidad, la
generalidad de los limefios optd por usar las vias electronicas de los bancos para
conseguir diversos productos o efectuar diversas transacciones. Uno de los
productos electronicos mejor valorados fueron las cuentas de ahorro (78.4%),
destacando la Cuenta Simple de Interbank, que permite su apertura de manera

100% electronica y sin costo de mantenimiento.

El estudio también sefial6 que siete de cada diez limefios desearian contar con
productos bancarios completamente electronicos, resaltando su facilidad de
adquisicion (59,4%) vy la sencillez de sus procesos (47,5%).

Consciente de la creciente demanda por soluciones electronicos, Interbank
continta innovando y lanzando nuevas herramientas tecnoldgicas. Un ejemplo

reciente es "Mi Puntaje Crediticio™, una aplicacion que permite a los usuarios
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conocer su evaluacion financiera de manera gratuita desde su dispositivo movil,
revisando su historial Crediticio y recibiendo consejos personalizados para

optimizar su calificacion.

En la Memoria Anual 2023 del Banco Interbank, se identifica a la
Subgerencia Risk Data Science como responsable de la optimizacion de
instrumentos, metodologias y modelos analiticos exigentes y de IA que dan
sustento a la administracion de peligros para los distintos objetivos del banco, en
todo el ciclo de vida del cliente, en la totalidad de los productos, segmentos y
bancas desde su disefio hasta su consolidacion integrada en la gestion, precisando
que el proceso de admision de créditos se sustenta basicamente en el buen
conocimiento del cliente y su actividad econdmica, siendo relevante la evaluacion
de su capacidad de pago, historial Crediticio y su liquidez. Este proceso se apoya
en la utilizacion de metodologias y herramientas de gestion de riesgos, que
permiten evaluar y apreciar la calidad del riesgo a otorgar, el mismo que se
sustenta en modelos y sistemas de evaluacion automaticos para la incorporacion
de créditos (INTERBANK, 2024).

Los resultados de una adecuada gestion del crédito, que emplea instrumentos
IA, se aprecian también en los indicadores de calidad de la cartera, que llegd a

porcentajes de 3y 3.5 %, respectivamente, en los afios 2022 y 2023.
SCOTIABANK

Scotiabank ha adoptado una estrategia integral para el uso correcto y
deontoldgico de TICs disruptivas como la IA 'y el aprendizaje de maquinas en sus
operaciones bancarias. La entidad reconoce el enorme potencial que estas
herramientas ofrecen para impulsar el rendimiento del negocio y optimizar la
practica del cliente, pero a su vez es consciente de la necesidad de establecer

solidas préacticas de gobierno corporativo y lineamientos éticos.

En este sentido, Scotiabank ha plasmado sus principios de Etica de Datos en
Estandares institucionales respaldados por un sélido Marco y Politica de
Administracion de amenazas de Datos. Un equipo especializado en Riesgos de
Datos e IA, dependiente del area de Gestion de Riesgo Global, se encarga de
definir y supervisar el riesgo del banco en torno al uso de datos y algoritmos de
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IA. Estos estandares, politicas y mecanismos de control constituyen los
fundamentos del gobierno corporativo y las practicas responsables de Scotiabank

en materia de datos e IA.

Ademas, la ética de datos se ha incorporado en los programas obligatorios de
capacitacion para empleados a nivel mundial. ElI personal involucrado en
proyectos relacionados con datos recibe capacitacion adicional en esta materia.
Un equipo dedicado a la Etica de Datos, en coordinacion con otras areas como la
Oficina Institucional de Privacidad, brinda orientacion, herramientas y soporte a
los profesionales para reconocer, evaluar, monitorear y gestionar las amenazas

vinculadas al uso de datos e IA durante su desarrollo.

Esta rigurosa estructura de procesos y herramientas permite a los empleados
evaluar las implicaciones éticas de sus iniciativas, cumplir con los requisitos
internos, observar las regulaciones aplicables, adoptar practicas éticas solidas y
preservar la confianza depositada por los clientes. Por ejemplo, la Evaluacion de
Riesgos de Nuevas Iniciativas (NIRA) incorpora herramientas de ética de datos
que aseguran que los equipos de proyecto consideren de antemano los aspectos de

privacidad y ética al disefiar nuevos productos o servicios

En el &mbito Crediticio, Scotiabank implementa mecanismos preventivos
para evitar la discriminacién y sesgos injustos en las decisiones basadas en IA.
Sus practicas garantizan que el establecimiento de tasas y condiciones sélo se
sustente en caracteristicas relevantes del cliente, como el monto del empréstito y

la calificacion Crediticia, excluyendo atributos protegidos como raza o género.

Scotiabank aprovecha su Plataforma Global de Datos y Analitica para generar
una experiencia optima para sus clientes mediante el uso de datos, analitica e 1A.
Un ejemplo es el C.MEE (Customer Marketing Engagement Engine), una
herramienta de 1A ética que analiza los datos de interaccién con los clientes para

brindarles asesoria personalizada y pertinente a través de sus canales preferidos.

Consciente de la tendencia de aplicacion de la IA en las entidades financieras,
la SBS aprobd la normativa de Gestion de Riesgo de Paradigmas. Esta regulacion

busca que las entidades financieras empleen paradigmas acertados y fidedignos
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para una correcta formulacién de estrategias y politicas comerciales, de marketing

y de gestion de riesgos.

En el pais y la region ya existen casos exitosos en la implementacion de
paradigmas de IA en la apreciacion de créditos que evidencian incrementos en la
rentabilidad y un crecimiento con una cartera de clientes de mayor calidad.

Instituciones.

En relacion con el empleo de herramientas Al, se ha identificado evidencia
de la utilizacion del empleo de herramientas como R-Studio y Phyton, empleada
esta Ultima en el Machine Learning para riesgos de mercado; a su vez, se indica
que se han optimizado las herramientas de analisis de performance del riesgo de
crédito con acciones destinadas a reducir los deterioros 0 desvios
(SCOTIABANK, 2024).

Asimismo, el Reporte de Calificacion del Banco menciona que la division de
banca minorista se respalda en modelos internos de riesgo y criterios de toma de
decisiones que se revisan regularmente. Estos incluyen analisis de perfiles de
clientes, evaluacion de riesgos por segmentos, motores de decision, herramientas
analiticas, puntuaciones internas, capacidad de pago y consultas en agencias de
crédito (Apoyo & Asociados, 2024c).

Los resultados de una adecuada gestion del crédito, que emplea instrumentos
IA, se aprecian también en los indicadores de calidad de la cartera, que llegd a
porcentajes de 4.1y 4.5 %, respectivamente, en los afios 2022 y 2023 (Apoyo &
Asociados, 2024c).
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CAPITULO IV: METODOLOGIA

En consideracion a las complejidades y objetivos formulados, asi como al marco
tedrico antes expuesto, se sustenta el marco metodoldgico de este estudio. El presente
capitulo marca la pauta para el acercamiento cualitativo para este estudio, asi como el
alcance y disefio de este trabajo. Asimismo, se indican las herramientas a utilizarse para

analizar los datos recopilados.

4.1. Enfoque del estudio

Esta perspectiva es cualitativa sin dejar de considerar la objetividad por su estado
natural, se emplearan las técnicas de la teoria fundamentada para efectuar las pruebas
correspondientes. Esto involucra que, mediante enfoque cualitativo, se recopilard y
evaluara la informacion conseguida para analizar los datos conseguidos en concordancia
con los objetivos planteados, asi como probables modificaciones y optimizaciones
(Hernéandez et al., 2014).

Por lo tanto, a través del analisis descriptivo basico y la triangulacion de entrevistas
a expertos y evaluacion de documentos, nos permite comprobar con mayor solvencia los
objetivos formulados (Bernal, 2016). Asimismo, la evaluaciéon y referencia a los
antecedentes y marco tedrico nos permite sustentar y ratificar la aproximacién

seleccionada.

4.1.1. Alcance de la investigacion

En consideracion a lo sefialado por Hernandez et al. (2014), el alcance de un estudio
requiere el examen de papers, textos, libros, entre otros, relacionados a los tépicos del

trabajo. Asimismo, el mismo es condicionado a los objetivos formulados.

Considerando que en el planteamiento de los objetivos de este estudio se utiliza el
verbo “analizar”, se sustenta que el alcance fue exploratorio y explicativo ya que se
pretende esclarecer y entender el fenémeno de analisis (Arias, 2020). De manera similar,
resulta importante sefialar que la tesis metodol6gicamente tiene un corte gnoseolégico en
el &mbito corporativo y, empresarial. A su vez, es explicativo porque se orienta a hallar
las causas del fendmeno y extender dicho sustento a todo el contexto (Hernandez et al.,
2014).
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4.1.2. Disefio de la investigacion

Se han empleado diversas posiciones como las de (Highradius, 2023), (Chavan, P. &
Gambacorta, L., 2016)La modalidad sera derivativa, siendo las consecuencias del analisis
cualitativo basico y descriptivo conforme a los datos recopilados de las principales

fuentes evaluadas.

En el supuesto de la primera técnica se consulto a diez (10) expertos en sistemas
financieros, analizando y procesando sus respuestas. La segunda técnica emple6 las
principales fuentes tedricas de investigacion, contenidas principalmente en articulos de
investigacion de revistas analizadas.

4.1.2.1. Disefio cualitativo

Para este trabajo se efectuara un disefio de Teoria Fundamentada (TF) como disefio
del método cualitativo, con el fin de proponer nuevos saberes, que a su vez se acerquen

al fendmeno planteado y lo justifiquen.

Enadicion a ello, cabe destacar que para la seleccion de este disefio se ha considerado
el fendmeno evaluado desde un acercamiento filosofico y deductivo para comprender su
estado de naturaleza y pueda sustentarse con una adecuada fundamentacion las

alternativas técnicas y tedricas de probanza de los supuestos (Atienza Rodriguez, 2005).

4.2. Limitaciones de la investigacion

Durante la ejecucion del presente estudio se hallaron diversas barreras, en
vinculacion con el acceso a los datos. En primer lugar, en lo respectivo a la accesibilidad
a los articulos de investigacion relacionados al presente topico, apreciandose que existen
muy pocas investigaciones sobre el tema expuesto, no obstante, se ha procurado resefiar

y comentar las que se han identificado.
4.3. Mapeo de actores clave (MAC)
A través del empleo de la matriz para el mapeo de actores clave (MAC) se permite

la consolidacién de informacién importante que sustente, de manera especifica la

importancia y el aporte de cada uno de los participantes al presente estudio.

Para el desarrollo de este cuadro se considero el establecimiento de los principales
sujetos que puedan obtener posiciones sustentadas y objetivas sobre el fendmeno

evaluado.
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Tabla 2

Mapeo de actores clave

Tipo Centro Nombre  Extractode Caracterizac Rol en el Relacion Jerarquizaci
de laboral del hoja de ion proyecto Predomina ondesu
Actor especialis vida de nte poder
ta investigaci
on
Experto en
servicios Posee la La
financieros informacion S
. contribucién
en necesaria ala
Alfredo empresas Especialist para . S
- investigacio
Exper Marchini como Empresa aen conocer la nes alta
to Saponara  Compartam privada servicios realidad porque ejs
0s financieros roblemétic
. . P Experto en
Financiera, ay ofrecer L
- - Servicios
Scotiabank, alternativas Financieros
Citibank e de solucién
Interbank
Experto en
I P |
servicios in foﬁigciaén La
financieros . contribucién
en necesaria ala
Yan Tse empresas Especialist para investigacio
Exper La0s cgmo Empresa aen conocer la nes aglta
to - privada servicios realidad '
Oshiro Compartam financieros roblemétic porque es
0s pa ofrecer Experto en
Financiera, al t)e/:rnativas Servicios
y Caja de solucion Financieros
Cusco
Posee la
informacion La
Subgerente de necesaria contribucién
Cumplimiento - ala
Normativo e Sergio - . Especialist para investigacio
Integridad del ~ Alfonso Experto en Administraci aen conocer la n es alta
g - perte on publica servicios realidad '
Banco de la Rojas Jo servicios . - o porque es
Exper L . - financieros  problematic
Nacion financieros Experto en
to ay ofrecer L
- Servicios
alternativas - :
L Financieros
de solucién
Posee la
. - La
informacion I
. contribucién
necesaria
- ala
Jerson Especialist para . R,
- investigacio
David Experto en Empresa aen conocer la
i - . - : n es alta,
Farfan servicios privada servicios realidad
. ; : : ; e porque es
Exper Silva financieros financieros  problemétic
Experto en
to ay ofrecer L
. Servicios
alternativas - :
L Financieros
de soluciéon
Posee la
. i La
informacion I
. contribucién
necesaria ala
Especialista Paulo Especialist para . L
. Experto en investigacio
en César Servicios Empresa aen conocer la N es alta
INTERSEGU  Balarezo . : privada servicios realidad '
financieros . : . porque es
Exper RO Aponte financieros  problematic
Experto en
to ay ofrecer L
. Servicios
alternativas - ;
L Financieros
de solucién
. - Posee la La
Senior . Especialist . - PR
Giancarlo informacion  contribucién
Banker- Empresa aen .
Ferro Experto en . . necesaria ala
Banca . - privada servicios . o
- Roberti servicios . : para investigacio
Corporativa . : financieros
financieros conocer la n es alta,
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Exper en ITAU realidad porque es
to PERU problematic ~ Experto en
a'y ofrecer Servicios
alternativas  Financieros
de solucién
Posee la
. S La
informacion R,
necesaria contribucién
Gerente de Gonzalo . ala
- - Especialist para . S
Relacion- Javier investigacio
: Empresa aen conocer la
Scotiabank Velarde Experto en . C . n es alta,
, . - privada servicios realidad
Perd SAA Magill servicios . : . porque es
Exper . : financieros  problemétic
financieros Experto en
to ay ofrecer L
. Servicios
alternativas - :
L Financieros
de solucién
Mas de 15
afios de
experiencia
P Posee la
en . iy La
: informacion R
Analytics y . contribucién
. 7 necesaria
Dario Gestion de - ala
) - Especialist para - S
Rubén Riesgo Emoresa aen conocer la investigacio
Ponce crediticio ri5ada servicios realidad n es alta,
Exper Angulo en Banca P financieros  problematic porque es
tg Retail pa ofrecer Experto en
(Creditos y otre Servicios
de alternativas Financieros
de solucién
Consumo y
Microfinan
zas
Profesional
con
experiencia Posee la La
de 25 afios informacion  contribucion
Auditor José de Especialist necesaria ala
Interno del - experiencia asen para investigacio
Antonio - . L
Fondo Jiménez en Administraci auditoria conocer la n es alta,
MIVIVIEND . Auditoria on Publica de realidad porque es
Falcon . e
Exper AS.A. Interna'y 15 servicios problematic ~ Experto en
to afios de financieros  ay ofrecer  Auditoriaen
experiencia alternativas Servicios
en el sector de solucién  Financieros
financiero.
Posee la
. ! La
informacion I
. Experto en . contribucién
Auditor - necesaria
- servicios - ala
Senior de La . . Especialist para . S
- Jorge financieros, investigacio
Positiva . ., Empresa asen conocer la
Yarlequé  con 12 afios . S . n es alta,
Seguros y . privada servicios realidad
Miller de . - . porque es
Exper Reaseguros A financieros  problemétic
experiencia Experto en
to ay ofrecer L
en el rubro - Servicios
alternativas - :
L Financieros
de solucién

Nota. Elaboracion propia a través de datos declarados por los entrevistados para la presente

investigacion.

4.4. Proceso de muestreo: Tamafio y seleccién de la muestra

Conforme a lo sefialado por Hernandez et al. (2014), el muestreo requiere sustentar

una columna fundamental en la construccion de este estudio académico, siendo que otorga

al investigador los alcances sobre al “qué o quiénes” ratificaran la informacion.
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4.5. Poblacion de estudio

Para el desarrollo de este estudio resulta importante determinar la poblacién de
estudio, siguiendo los lineamientos de una metodologia cualitativa.

En relacién con la metodologia cualitativa, se estima como universo de estudio a
todos los expertos vinculados con el fendmeno de estudio, en especial a quienes
mantienen una vinculacion de especialidad con el andlisis de riesgo crediticio de los
servicios financieros y el derecho corporativo, esto no aparta, por supuesto, a los

empresarios y colaboradores vinculados con dicha actividad.

4.5.1. Tamario y seleccion de la Muestra
Para la investigacion cualitativa, se considera el perfil de los investigados a partir de

la definicion anterior del mapeo de actores.

4.6. Instrumentacion

En esta parte es pertinente sefialar las herramientas o métodos identificados para la
reunion de los datos necesarios para atender a los problemas de este estudio.

Segin Hernandez et al. (2014), los instrumentos o herramientas de reunién de
informacion deben ser honestos, licitos y ecuanimes.

De acuerdo con la perspectiva de la investigacion, se consideran diversas
herramientas metodoldgicas para la recopilacién de los datos, que incluso pueden
modificarse en el marco del presente estudio, debiendo determinarse las herramientas de
recopilacion.

4.6.1. Técnica de recoleccion de datos: Investigacion Cualitativa

En lo vinculado a la presente seccion, se estima a la entrevista como principal
herramienta, a fin de hallar de manera minuciosa los problemas planteados, asi como
consolidar y recopilar diferentes fuentes de informacidn determinante de los expertos

antes sefialados (Hernandez et al., 2014).

Para el presente trabajo se ha elaborado una ficha de entrevista minuciosa por actor
a entrevistar, que permiten resaltar la informacion indispensable para la ejecucién del

presente estudio.

De la misma forma se hard uso de la evaluacion bibliografica, también llamada
“técnica de archivos” que cuenta con el disefio de una “teoria fundamentada” (Hernandez
et al, 2014) para un proceso mas exhaustivo del entendimiento del problema de

investigacion.
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4.6.2. Confiabilidad del instrumento cualitativo y cuantitativo

Para ratificar la consistencia y seguridad de las herramientas metodoldgicas de este
estudio, se requirio la evaluacion correspondiente por parte de especialistas con vasta

experiencia en el sector corporativo y empresarial.

4.7. Aspectos éticos de la investigacion

Para garantizar que la ejecucion del presente estudio se realice bajo parametros de
consistencia, se resalta la observancia de la ética de la investigacion en el presente trabajo.
En consecuencia, se precisa que el mismo esta regido bajo las reglas de la APA.

En cuanto a los estandares éticos de la realizacion de las entrevistas, se conforma una
vinculacion de respeto con el entrevistado, donde se le comunica sobre la problematica y
objetivos del presente trabajo. Asimismo, se cautela que la transcripcion de la entrevista
y su interpretacion se adeclan a sus citas, y se solicita el permiso correspondiente para
grabar las entrevistas.
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CAPITULO V: RESULTADOS

En la presente seccion, se elabora la etapa del desarrollo del estudio cualitativo que
se realizd a través de la técnica de la entrevista, la misma que priorizé la evaluacion de lo
sefialado por los entrevistados en atencion a una codificacion de acuerdo con las
categorias establecidas en la metodologia de estudio. Es importante precisar que el
andlisis de las entrevistas estuvo asociado en parte al uso de los antecedentes de

investigacion y al marco tedrico propuesto en el presente trabajo.

5.1. Analisis de entrevistas

Tabla 3

Matriz de triangulacion de pregunta sobre etapas y factores en el proceso de evaluacion crediticia

Entrevistado ¢Desde tu experiencia profesional, cuéles consideras que son las
etapas y factores en el proceso de evaluacion crediticia?

La Evaluacién previa a generar una oferta, la presentacion de la
Alfredo Marchini Saponara documentacion, la definicidn del segmento de riesgo, la validacion
y veracidad de la informacion y el resultado y oferta.

Las etapas de evaluacion son: solicitud, revision del cliente en el

Yan Tse Laos Oshiro sistema Crediticio, revision del escore interno de la empresa, nivel
de endeudamiento, capacidad de pago, evaluacion del negocio, carga
familiar y proyeccion del crecimiento del cliente.

Sergio Alfonso Rojas No contesta la pregunta.

Con la informacion brindada, se generan las cuotas y se da el servicio
Jerson David Farfan Silva del crédito, previa evaluacion de las tasas,

Le pones los datos al sistema y dependiendo porque ya te conoce, te
Paulo César Balarezo Aponte tiene un estrato ABC este que era el BCP y en el BBVA era stper o

era apto o no sé, pero también era asi como Gold.

Entonces, dependiendo de en qué estrato estabas, te podian dar una

mejor tasa, mas plata, etcétera, etcétera.

Después que llegue el pedido del cliente o se detecta una oportunidad
Giancarlo Ferro Roberti de financiamiento, se realiza el pedido de informacion, a través del
cual se solicita la informacion financiera correspondiente (Estados
Financieros, backlog, Proyecciones, entre otros) a fin de que el
banco realice un anélisis de la informacion para poder determinar si
la empresa es sujeta de crédito.
Luego de ello, se realiza una evaluacion del crédito solicitado y si
las cifras de la compafiia son oOptimas y estan dentro de los
parametros de la institucion financiera se estima el monto que se
podria otorgar.
Se presenta para tal efecto una propuesta Crediticia de acuerdo con
la evaluacion realizada. Algunos de los factores que se toman en
cuenta son los ingresos de la compafiia, la capacidad de
endeudamiento, la capacidad de pago, las garantias que puede
ofrecer, el sector en el que se desempefia la empresa, la evolucién de
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los Gltimos afios del sector, el desempefio de la compafiia y sus
competidores, el historial de crédito de la compafiia, el
posicionamiento de la empresa en el sector, si es dominante o en qué
porcentaje participa esta empresa, los clientes a los que vende y/o
presta servicios, el comparativo con sus competidores, la experiencia
de la empresa en el sector que se desempefia, el desarrollo politico y
econémico del pais y el desarrollo de la industria en la que se
desempefia la compafiia. Respecto a la evaluacién crediticia para
personas los bancos tienen un sistema automatizado con base de
datos de los potenciales clientes, es decir tienen un sistema
automatizado en base de lo que conocen de la persona y de esa data
sale un rango de cuanto seria el crédito.

Gonzalo Javier Velarde Maguil

Después que llegue el pedido del cliente o se detecta una oportunidad
de financiamiento, se realiza el pedido de informacion, a través del
cual se solicita la informacion financiera correspondiente (Estados
Financieros, backlog, Proyecciones, entre otros) a fin de que el
banco realice un andlisis de la informacién para poder determinar si
la empresa es sujeta de crédito.

Luego de ello, se realiza una evaluacion del crédito solicitado y si
las cifras de la comparfiia son optimas y estan dentro de los
parametros de la institucion financiera se estima el monto que se
podria otorgar.

Se presenta para tal efecto una propuesta Crediticia de acuerdo con
la evaluacion realizada. Algunos de los factores que se toman en
cuenta son los ingresos de la compafia, la capacidad de
endeudamiento, la capacidad de pago, las garantias que puede
ofrecer, el sector en el que se desempefia la empresa, la evolucion de
los Gltimos afios del sector, el desempefio de la compafiia y sus
competidores, el historial de crédito de la compafia, el
posicionamiento de la empresa en el sector, si es dominante o en qué
porcentaje participa esta empresa, los clientes a los que vende y/o
presta servicios, el comparativo con sus competidores, la experiencia
de la empresa en el sector que se desempefia, el desarrollo politico y
econdmico del pais y el desarrollo de la industria en la que se
desempefia la compafiia.

Dario Rubén Ponce Angulo

La banca de consumo masivo se da a través de las siguientes etapas:
Prospeccion, en la cual se identifica que clientes son dignos de
crédito, en base a modelos que trabajan en base a informacion
publica; la captacion de clientes, con la informacién obtenida y
disponible en la prospeccion los equipos comerciales pueden ofrecer
los productos, en esta etapa riesgos ya le dio una base evaluada, la
aprobacion a un crédito preaprobado y el desembolso.

José Antonio Jiménez Falcon

En el proceso de evaluacion crediticia, identifique las siguientes
etapas: (1) Evaluacion; (2) Propuesta de Crédito; (3) Aprobacion y
(4) Desembolso

Jorge Yarlequé Miller

Registros de informacion (acta de constitucién, Ficha Ruc) Analisis
de EEFF, Ratios e indicadores financieros, central de riesgos
Crediticios.

CONCLUSION DEL GRUPO

Todos los entrevistados reconocen que las empresas del sistema
financiero observan un proceso para la evaluacion crediticia. Ahora
bien, su complejidad varia en funcidn al tipo de producto financiero
que se pretende ofertar (crédito de consumo, crédito vehicular, etc.),
el destinatario (personas naturales o empresas) e incluso segmento
socioeconomico al que pertenece el potencial cliente. Destaca que
para el caso de solicitudes de créditos para personas naturales la
evaluacion de riesgo es automatizada, teniendo como sustento a las
bases de datos (Farfan, Balarezo, Ferro y Ponce). En el caso de
productos financieros destinados a empresas, se aprecia que la
evaluacion depende de la informacion que sea proporcionada por los
interesados y los modelos informéaticos empleados para determinar
el riesgo crediticio(Laos, Ferro, Velarde, Ponce y Yarlequeé).
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Nota: Elaboracién propia.
Tabla 4

Matriz de triangulacion de pregunta sobre retos que enfrenta una entidad financiera en el proceso de
evaluacion crediticia

¢ Cuales son los retos que enfrenta una entidad financiera en el
Entrevistado proceso de evaluacion crediticia de un potencial prestatario?

Los retos son los siguientes: Acceso a data para contrastar
informacion presentada; generar menor dependencia de evaluadores

Alfredo Marchini Saponara y crear algoritmos que puedan identificar niveles de riesgo; incluir
dentro de las variables de analisis movimientos de dinero en las
cuentas y no solo declaracion de ingresos, asi como compras y
medios de pago.

Identificar el uso real del préstamo e identificar si el cliente tiene
Yan Tse Laos Oshiro deuda contraida con terceros que no son identificables.

Sergio Alfonso Rojas Creo que podria utilizarse en todo el proceso. Desde la identificacion
de potenciales clientes hasta la recuperacién. La IA y todas las
herramientas que esta posee tiene una capacidad de explotacion
tremenda.

Se da el caso de procedimientos lentos o en los que no cuentas con
Jerson David Farfan Silva informacion directa del solicitante a la mano, sobre todo para el tema
de recopilacion de informacion.

No precisa.
Paulo César Balarezo Aponte

Hay 2 partes en una evaluacion crediticia la parte cuantitativa y la
Giancarlo Ferro Roberti cualitativa, la parte cuantitativa es la que podria inducir al error, sin
embargo, los bancos desarrollan tecnologias para mitigar esto

Basicamente el reto esté en realizar una evaluacion correcta y contar

Gonzalo Javier Velarde Maguil con la informacion veridica. Ya que, si no es asi, podria llevar a
otorgar créditos a compafiias que no tienen la solvencia para pagar
la deuda. Es por eso por lo que se debe realizar una evaluacion
integral del crédito y contar con las garantias que respalden la
operacion.

Como puedo obtener la mayor informacion de una persona para
Dario Rubén Ponce Angulo poder tomar una decision en base a ella.

Verificar la autenticidad de los documentos presentados por el

cliente

Realizar andlisis de capacidad de pago del solicitante del crédito,

especialmente si sus ingresos son inestables o provienen de fuentes

no tradicionales.

La evaluacion crediticia de un potencial prestatario es un proceso
José Antonio Jiménez Falcén critico para las entidades financieras, y enfrenta varios retos que
deben gestionarse adecuadamente para asegurar una cartera de
crédito saludable. Aqui estan algunos de los principales retos:
v Obtener acceso a Informacién Completa y precisa
v Verificar la autenticidad de los documentos presentados por el
cliente
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v' Realizar analisis de capacidad de pago del solicitante del
crédito, especialmente si sus ingresos son inestables o provienen
de fuentes no tradicionales.

El principal riesgo es la correcta evaluacion crediticia del cliente, asi
Jorge Yarlequé Miller como la capacidad de pago que pueda generar ingreso.

Todos los entrevistados, con la excepcién de Balarezo, coinciden en
CONCLUSION DEL GRUPO sefialar que el reto principal de la evaluacion crediticia radica en
contar con informacién confiable y completa para la correcta
evaluacion crediticia del cliente, sea en sus perfiles de riesgo, su
capacidad de pago, garantias, entre otros datos de importancia.

Nota: Elaboracion propia.
Tabla 5

Matriz de triangulacion de pregunta sobre las etapas de la evaluacién crediticia identificadas en las que
podria utilizarse o se esta utilizando 1A

Entrevistado ¢En qué etapas de la evaluacion crediticia identificadas que podria
utilizarse o se esté utilizando 1A?

En la etapa de preevaluacion del cliente: en la cual se genera oferta
con informacion limitada, la cual puede ser sujeta a cambios una vez
que se presenta la solicitud. La IA puede analizar el comportamiento
del cliente, basado en gasto, consumo, ingresos y movimiento de
saldos en sus cuentas, asi como estilo de vida, carga familiar y
deudas en el sistema. Con esta informacion se podria generar ofertas
aprobadas con un muy pequefio margen error

Alfredo Marchini Saponara

Se puede utilizar para poder hallar un indicador social a través de
Yan Tse Laos Oshiro revision de redes sociales y su relacién con el crédito.
Comportamientos diversos.

Sergio Alfonso Rojas Manifiesta que no ha visto el uso de IA en procesos de contratacion.
Si tengo conocimiento que se usan herramientas avanzadas para
analisis de datos, modelamientos y otros, sin embargo, considero que
no llega a ser IA.

Para la determinacion de la Tasa, examinar a quien le doy méas o
Jerson David Farfan Silva quien le doy menos, entonces, puedo utilizarloy los resultados tienen
que ir en concordancia con lo que es este.

No precisa una respuesta.
Paulo César Balarezo Aponte

Podria utilizarse en la parte inicial en la parte cuantitativa mas no en

Giancarlo Ferro Roberti la parte cualitativa, segmentdndose por industrias. Por ejemplo:
Retail, mining , construccion. Respecto a personas considero que
seria mas facil que la IA pueda ayudar a identificar a las personas
candidatas a un crédito por ejemplo identificando quién es su
empleador a que rubro pertenece, entre otros aspectos haciendo un
filtro.
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Podria utilizarse al momento de evaluar, pero como un anexo

Gonzalo Javier Velarde Maguil adicional, ya que es importante tener el criterio o experiencia para
poder contemplar todos los factores que se involucran al momento
de realizar una evaluacion del crédito.

En los bancos retail, Big 4, es una necesidad aplicar machine
Darfo Rubén Ponce Angulo Learning, ya que la velocidad es importante al momento de evaluar
y otorgar los créditos.

Pienso que en la etapa de la evaluacidn se podria utilizar la IA, ello
José Antonio Jiménez Falcén para automatizar la recopilacion de informaciéon del solicitante desde
diversas fuentes, incluyendo datos financieros, historial de crédito y
datos alternativos. Esto ayudara a identificar un perfil mas ajustado
a la realidad del posible beneficiario de un crédito
La IA podria emplearse en la etapa de Analisis Histérico, asi como
Jorge Yarlequé Miller en la de seguimiento y monitoreo, brindando una calificacion en base
a un criterio historico

Laos y Balarezo no precisan una propuesta. Los demas sefialan que

CONCLUSION DEL GRUPO la misma puede ser aplicada a lo largo del proceso de evaluacion
crediticia. No obstante, resaltan como herramientas que permiten
procesar mejor los perfiles de riesgo (Ferro, Marchini, Jiménez y
Yarlequé). Ponce sefiala que las 1A ya permitirian evaluar y otorgar
créditos a una mayor velocidad y Velarde la considera como una
herramienta de apoyo, supeditada al criterio o0 experiencia humana
para poder contemplar todos los factores involucrados en la
evaluacion del crédito.

Nota: Elaboracion propia.
Tabla 6

Matriz de triangulacién de preguntas sobre herramientas de las IA aplicadas, adquisicién o desarrollo
interno y beneficios, limitaciones o riesgos de su implementacion

¢ Qué herramientas de IA se aplican?

Entrevistado ¢Estas herramientas 1A han sido adquiridos en el mercado o los
han desarrollado internamente?
¢ Cudles consideras que son los beneficios, limitaciones o riesgos
de esta implementacion en términos de costos, eficiencia,
precision y satisfaccion del cliente?

No he identificado la aplicacion de 1A en las entidades bancarias en
Alfredo Marchini Saponara las que he prestado servicios.

No precisa si actualmente se aplica IA en las entidades financieras
Yan Tse Laos Oshiro en la que prestd servicios. Considera que su aplicacion sera
beneficiosa pero destacada que no cuenta con dicha experiencia.

Sergio Alfonso Rojas En relaciéon con las herramientas 1A, manifiesta que se esta
adquiriendo en este momento del mercado, una herramienta que usa,
para gestionar reclamos y consultas de los clientes. No contamos con
el capacity y expertise para desarrollar este tipo de soluciones,
internamente.

La misma se viene adquiriendo de manera externa.
En relacion con los beneficios, indica la rapidez para obtener
informacion que ayude a la toma de decisiones de la organizacion,
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la automatizacion de procesos, haciéndolos mas agiles, la reduccion
de margenes de error en el procesamiento de informacién, entre
otros. Las limitaciones se vinculan con personal poco capacitado
para explotar todas herramientas de Al (el mercado todavia no ofrece
personas con el conocimiento y experiencia suficiente), las
deficiencias con las bases de informacion de las empresas, que
puedan ser utilizadas por la Al. En relacion con los riesgos, indica el
incumplimiento de normas regulatorias en materia de proteccién de
datos personales, secreto bancario, entre otros, el uso de Al para
temas no éticos y la filtracién o vulnerabilidades en materia de
seguridad de la informacion.

Jerson David Farfan Silva

El machine Learning.

No precisa informacion sobre la adquisicion o desarrollo de la
herramienta 1A citada.

Sobre su empleo, precisa que confia mas en la via tradicional porque
hay un método detras que es cientificamente probado, mientras que
el otro, si bien es cierto en muchas ocasiones le puede dar un
resultado mas rapido o igual de certero, con desviaciones minimas
imperceptibles o que no sean necesariamente grandes, pero en la
inteligencia artificial o el machine learning lo que sucede es que no
conoce como no hay un método detrés.

Indica que muchas veces te puede dar algo muy aceptable y otras
veces una relacion totalmente inconsistente.

Paulo César Balarezo Aponte

Se usan chat bots para ciertas funciones o automatizar ciertas
funciones lo cual se aplicé dentro de la marcha blanca para que el
cliente pueda saber con qué banco estabamos trabajando. Por
ejemplo, para el cuél es el mejor tipo de cambio, para el rating que
tenia cada empresa o cada proveedor de servicio y que pueda elegir
directamente.

El rating que tenia cada empresa o cada proveedor de servicio y que
pueda elegir directamente. Entonces ya se hacia, digamos de manera
interna con un Bot.

Se precisa que dichas herramientas de la IA eran de desarrollo
interno de la empresa.

En relacion con los beneficios y limitaciones, precisa que lo primero
ya estd mucho mas centrado en tema de valor hacia el cliente, se
ponen al cliente como nimero 1, te ayuda a darle la oferta de valor,
que es lo que el cliente realmente necesita; lo segundo es que te
genera eficiencia, no necesitas tantos pasos, tanto costo, tanto tiempo
para generar la entrega de valor, la comunicacion. Hacerle llegar la
informacion al cliente de manera efectiva y eficiente. Te ahorra un
montdn de plata también y este eso seria lo segundo. Eficiencias. Lo
tercero, te ayuda a hacer mas sencillo lo complejo que puedes tener
muchas variables, y a través de inteligencia artificial puedes hacer
cosas de manera mucho mas sencillas.

Giancarlo Ferro Roberti

No se aplican estas preguntas porque en su centro de labores ain no
se aplican herramientas 1A en la evaluacion de créditos.

Gonzalo Javier Velarde Maguil

No se aplican estas preguntas porque en su centro de labores ain no
se aplican herramientas IA en la evaluacion de créditos.

Dario Rubén Ponce Angulo

Como herramientas |A empleadas destaca el Machine Learning, con
esta el proceso de evaluacion crediticia puede ser mas eficiente.
Precisa que en los bancos retail, Big 4, es una necesidad aplicar
machine Learning, ya que la velocidad es importante al momento de
evaluar y otorgar los créditos.

Asimismo, sefiala que hay desarrollos internos que se ejecutan desde
areas especializadas. Sin embargo, los equipos que desarrollan estos
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modelos deben responder por el correcto uso y aceptacion de estos.
La responsabilidad no se transfiere ni se puede asignar al modelo.

Dentro de mi experiencia, pude observar que las instituciones
José Antonio Jiménez Falcén financieras utilizan el Scoring de créditos como una herramienta
estadistica que analiza diversos factores del historial financiero y
personal del solicitante para asignar un puntaje numérico. Este
puntaje ayuda a predecir la probabilidad de que el solicitante repague
su deuda segun los términos acordados
Asimismo, considero que la IA tiene un gran potencial para
optimizar significativamente el proceso de evaluacidn crediticia en
las instituciones financieras en el Andélisis de datos como
transacciones bancarias, comportamiento en redes sociales y otras
fuentes, que permita obtener un perfil financiero del cliente;
desarrollo de modelos predictivos, con la finalidad de identificar
patrones de los futuros clientes del banco; deteccion de fraudes;
evaluaciones del Riesgo crediticio en tiempo real.
En cuanto a los beneficios, considerd que la automatizacion de tareas
repetitivas y manuales disminuye la necesidad de intervencion
humana, reduciendo costos laborales. Otro aspecto que considerar es
que, la IA puede evaluar grandes volimenes de datos en tiempo real,
acelerando el proceso de toma de decisiones.
Por dltimo, una limitacion seria el requerimiento de una inversion
inicial significativa en tecnologia, infraestructura y capacitacion;
adicionalmente a ello, debemos considerar que lo sistemas de IA
necesitan mantenimiento y actualizaciones continuas para
mantenerse efectivos y seguros.
Las instituciones emplean la Central de Riesgos y Balance Score de
Jorge Yarlequé Miller créditos, historial de pagos o capacidad de endeudamiento
El principal riesgo es la correcta evaluacion crediticia del cliente, asi
como la capacidad de pago que pueda generar ingreso.

Cuatro entrevistados declaran que en sus empresas ain no se aplican

CONCLUSION DEL GRUPO las herramientas IA para las evaluaciones Crediticias (Velarde,
Ferro, Marchini y Laos). Los otros destacan herramientas IA como
el Machine Learning y los Chat Bots para el anlisis de los diversos
aspectos del riesgo crediticio (perfil del riesgo, reclamos de clientes)
y se enfatiza en varios de los entrevistados una preferencia por la via
tradicional de evaluacion crediticia. (Ponce y Farfan). Se aprecia
también que las herramientas 1A para dicho proceso son
desarrolladas por las propias empresas.

Nota: Elaboracion propia.
Tabla 7
Matriz de triangulacién de preguntas sobre identificacion de sesgos en la aplicacion de las IA, criterios

empleados para la aplicacion de las IA, aptitudes y habilidades a cargo del personal responsable de la
implementacion de la A en sus procesos de evaluacion crediticia y recomendaciones generales

¢Se han identificado sesgos en la aplicacion de la IA: Por
Entrevistado ejemplo, ¢casos de discriminacion, falta de equidad, entre otros?

¢ Qué criterios han considerado para la aplicacion de la 1A en

este proceso?

¢ Cuales son las aptitudes o habilidades que debe tener el equipo

de evaluacion crediticia que aplique A en sus procesos? ¢La

empresa ha invertido en el personal?

Recomendaciones generales sobre el tema desde su experiencia.

Las herramientas de IA deberian tomarse como herramientas
complementarias, enfocandose en clientes existentes y que ya tengo
experiencia Crediticia en el sistema. En este tipo de cliente la
velocidad en el time to market es fundamental. Por otro lado, existe
una gran masa de personas que no cuenta con experiencia Crediticia

Alfredo Marchini Saponara
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y por lo tanto la herramienta de IA podria dar resultados
incompletos, dejando a un lado el verdadero potencial de las
personas de tomar un crédito. Creo que tanto la herramienta A como
la evaluacién tradicional deben convivir y complementarse.

No se “pronuncia sobre los criterios considerados para la aplicacion
de la A en este proceso.

En relacién con el personal a cargo de la aplicacion de las IA en los
procesos de evaluacion crediticia, deberian contar con conocimiento
en el desarrollo de sistemas porque refiere a la alimentacién
permanente de datos para generar resultados éptimos.

En relacion con las recomendaciones generales, el entrevistado
manifiesta que la evaluacidn de créditos es un factor determinante
en la decision del cliente, que dicha evaluacion debe de ser “express”
y solicitar la menor informacién posible al cliente; asimismo,
determinar el riesgo del cliente es muy importante, ya que se cuentan
con scores Crediticios que incluyen variables de riesgo que dan
como resultado la tasa y el importe a ofertar. Equivocarse en este
punto puede llevar a generar mayores gastos de provisiones.
Finalmente, debe ser flexible, dando la opcidn al cliente que pueda
elegir, monto, plazo y que estas variables estén asociadas a la tasa
dependiendo del score del cliente.

Yan Tse Laos Oshiro

No se pronuncia sobre los sesgos ni sobre los criterios de aplicacion
de las 1A en el proceso de evaluacidn crediticia.

En relacion con las aptitudes del personal dedicado que aplicara las
IA, el entrevistado considera que de manera previa deben estar muy
capacitados en la incorporacion y extraccién de datos que permitan
cumplir con el prop6sito de su aplicacion.

Como recomendaciones generales estima pertinente considerar un
plan de trabajo y levantamiento de riesgos que se debe asumir en el
proceso.

Sergio Alfonso Rojas

En relacion con los sesgos, indica que nos encontramos en constante
cambio y a lo largo de los ultimos afios se ha incorporado tecnologia
que ha ido reemplazando ciertas actividades ejecutadas por el ser
humano, la misma que ha sido motivo para redireccionar sus
funciones dentro de una empresa.

En relacion con la implementacién de los criterios de la IA,
considera que hay entidades financieras que podrian estar usando IA,
sin embargo, al no existir una regulacion local, podrian regirse por
regulacién extranjera que apliquen por disposicidn de su casa matriz.
Tiene conocimiento que no existe una regulacion especifica en el
Pert para el uso de IA en el sistema financiero. Si bien existe una
Ley recientemente aprobada (y con alcance general), su Reglamento
todavia no se ha aprobado (solo contamos con un proyecto que ha
sido puesta a consideracion de la ciudadania en general para recibir
aportes o comentarios).

En relaciéon con las aptitudes del personal a cargo de las IA,
manifiesta que el personal debe contar con agilidad, actualizacion
constante y conocimiento minimo de las limitaciones regulatorias
para el uso de 1A.

En relaciéon con las recomendaciones generales, el pais debe
promover una regulacion para el adecuado uso de la IA, las cuales
deben estar alineadas a otras normas especificas en materia de
proteccion de datos personales, proteccion al consumidor, secreto
bancario, entre otros. El pais debe contar con una relacion de
empresas acreditadas y certificadas que ofrezcan herramientas de 1A
seguras. Las empresas deben preocuparse por capacitar a su
personal, en todas sus lineas, en el uso de IA; con el objetivo que
puedan explotar todos los beneficios que estas soluciones ofrecen y,
al mismo tiempo, evitar riesgos legales por incumplimiento de
regulacion.

Independientemente de la capacitacion, las empresas deben contar
con unidades de control (segunda y tercera linea) orientada a
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monitorear de manera periddica el adecuado uso de estas
herramientas.

Jerson David Farfan Silva

Reconoce la existencia de sesgos tras la aplicacion de la 1A, en
especial en lo concerniente con la aplicacion de la tasa, pudiendo
configurar supuestos de discriminacion en atencién a la
caracterizacion del distrito como de bajos recursos.

No se pronuncia sobre los criterios de aplicacién de las IA.

En relacién con las aptitudes del personal a cargo de la
implementacion de las 1A, se precisa que debe tener una adecuada
formacion vinculada con nudmeros, tipo matematico e ingeniero
estadistico y tal vez economista. Asimismo, es importante que
cuente con el fundamento de causalidad tedrico o econdmico tedrico
detras.

No emite pronunciamiento sobre recomendaciones generales.

Paulo César Balarezo Aponte

En relacion con los sesgos, el entrevistado manifiesta que, si bien la
1A pueden introducir muchas variables para el analisis Crediticio, no
podréa ingresar todas las necesarias, pues existen limitaciones legales
en relacion con el tratamiento de datos personales.

En relacion con los criterios de aplicacion de la 1A no hay mayor
precision.

En relacion con las aptitudes del personal a cargo de la aplicacion de
la 1A en evaluacion de créditos, menciona que los mismos deben ser
desarrolladores informaticos, que conozcan distintos enfoques de
programacion, pero que pueden, digamos, tener ese conocimiento de
como alimentar o como instruir una IA.

En relacién con las recomendaciones generales, sefiala que todo es
prueba y error, 0 sea, con cualquier aplicativo, siempre puede ser
optimizado.

Giancarlo Ferro Roberti

En atencion a que el banco donde trabaja aun no aplica IA para
evaluacion de créditos, no se pronuncia sobre las tres preguntas
iniciales.

En relacion con las recomendaciones generales, el entrevistado
recomienda a las empresas el posible uso de estas herramientas de
IA, debido a que pueden apoyar en la toma de decisiones de un
crédito, la 1A va ahorrar el trabajo que hace una persona en el analisis
cuantitativo parametrizando por industrias haciendo un filtro de
coémo y cuanto se podria otorgar un crédito y seria una persona que
termine el andlisis Crediticio en base al expertise ya que no
considero que la IA puede ayudar al 100%. Para las personas
naturales, recomienda considerar cudnto ganas y en donde trabajas,
el tiempo en el que vienes trabajando, la edad y finalmente esto seria
una propuesta méas no una aprobacion.

Gonzalo Javier Velarde Maguil

En atencién a que el banco donde trabaja aun no aplica IA para
evaluacion de créditos, no se pronuncia sobre las tres preguntas
iniciales.

En relacion con las recomendaciones generales, el entrevistado
recomienda el posible uso de estas herramientas de IA, debido a que
pueden apoyar en la toma de decisiones de un crédito, sin embargo,
se debe tomar en cuenta el expertise que tiene la persona que realiza
la evaluacion, que muchas veces aporta al momento de realizar su
evaluacion. Si solo se consigue poder meter todos estos factores en
un sistema de evaluacion podria beneficiar tanto al banco como a los
clientes ya que se podria realizar una evaluacion mucho mas rapida
de la que se realiza actualmente.

Dario Rubén Ponce Angulo

En relacion con los sesgos, se puede identificar cuando un crédito
estd en una zona gris en donde puede intervenir el criterio del
responsable del otorgamiento de créditos.
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En relacion con los criterios de aplicacion de las A, sostienen que
depende de cémo este disefiado el modelo ya que en el caso del
machine Learning, lo que hace es brindar resultados en base a los
criterios delimitados, el modelo aprende de lo que tU le digas.

En relacion con las aptitudes del personal a cargo de la
implementacion de las IA, un analista de créditos deberia hacer un
risk killing para aprender nuevas habilidades en el mundo del
analitics para que vaya de acuerdo con los avances y asimismo se
pueda migrar a areas familiares al riesgo de crédito.

En relacion con las recomendaciones generales, el entrevistado
recomienda tener cuidado con la informacion con la que se construye
la data para crear los modelos, ya que esta va a sesgar el resultado.
Y finalmente, es el uso ético de la informacién, si denegamos el
crédito por un motivo hay que saber porque se estd dando este
resultado.

José Antonio Jiménez Falcén

En relacién con los sesgos, manifiesta que no tiene conocimiento que
se haya identificado sesgos en la aplicacion de la IA; sin embargo,
es un tema importante que se debe trabajar a nivel de gobierno, con
la finalidad de conseguir que las empresas (incluyen las del sistema
financiero) no incorporen sesgos en la I1A.

En relacion con los criterios para la aplicacion de la 1A, manifiesta
que no tiene conocimiento de los criterios empleados.

En relacion con las aptitudes del personal a cargo de la
implementacion de las IA, para que un equipo de evaluacion
crediticia que aplica A en sus procesos sea efectivo, es esencial que
posea una combinacion de habilidades técnicas, analiticas y de
gestion. Dichas habilidades podrian ser: (1) Conocimiento en
Inteligencia Atrtificial y Machine Learning; (2) Habilidades en
Anélisis de Datos; (3) Habilidades de programacién y desarrollo y
(4) Competencias de seguridad y ética de datos, Ademas, la
inversion en capacitacion y desarrollo del personal es fundamental
para asegurar que estos profesionales estén equipados para manejar
las complejidades de los sistemas de IA.

En relacion con las recomendaciones generales, el entrevistado
manifiesta que para aplicar 1A en la evaluacion crediticia, las
instituciones financieras deben desarrollar modelos predictivos
avanzados y automatizar la recoleccion de datos para optimizar la
precision y eficiencia. La deteccion de fraude y la evaluacion
continua del riesgo pueden ser optimizadas con IA, aumentando la
seguridad. La personalizacién de ofertas y el uso de chatbots
mejoran la experiencia del cliente. Es crucial asegurar el
cumplimiento normativo y la transparencia de los modelos de IA.
Invertir en capacitacion continua del personal y colaborar con
expertos también es fundamental para implementar estas tecnologias
de manera efectiva y ética.

Jorge Yarlequé Miller

En relacion con los sesgos, el entrevistado precisa que podrian darse
por la zona que vive el potencial cliente.

En relacion con los criterios a aplicarse a la 1A, se indica que podrian
utilizarse los criterios de tasacion de activos, integracion de
resultados.

En relacion con las aptitudes del personal a cargo de las 1A, indica
que el mismo debe contar con experiencia en el sector de créditos y
cobranzas, con certificaciones o estudios en créditos y sobre todo
contar con conocimientos de tecnologia de automatizacion (prueba -
resultado).

En relacion con las recomendaciones generales, el entrevistado
recomienda siempre evaluar los riesgos al utilizar 1A debido a que
cuenta con ciertos controles o sesgos rigidos por encontrarse
automatizada, considerar que podria brindar un primer filtro, pero no
el definitivo para la aprobacion del crédito correspondiente

CONCLUSION DEL GRUPO

En relacion los sesgos, hay consenso en los entrevistados en la
generacion de estos como consecuencia de la implementacion de la
IA, considerando su caracter automatizado, problemas recurrentes
verificados ya con la via tradicional vinculados con el domicilio del
solicitante, carencia de informacién del historial Crediticio de
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muchas personas en el pais y problemas de caracter regulatorio. Se
exceptua de dicha postura a Laos, Ferro Velarde y Jiménez, quienes
indican que no han apreciado aun la aplicacién de la IA en las
empresas en las cuales se desempefian.

En relacién con los criterios aplicados para la implementacion de la
IA, la mayoria de los entrevistados no desarrolla una respuesta a
dicha interrogante. No obstante, Yarlequé propone utilizar los
criterios de tasacion de activos. Alfonso Rojas, por su parte, pone en
evidencia la carencia de un marco regulatorio minimo sobre el cual
realizarla, quedando, por el momento, la aplicacién de la 1A a la
entera responsabilidad de cada entidad financiera.

En relacién con las aptitudes del personal que aplique las 1A, existe
consenso entren los entrevistados en que los mismos deben tener un
adecuado conocimiento en desarrollo y procesamiento de datos y
destrezas matematicas y de gestion. Jiménez, por su parte, destaca
que dicho personal debe contar también con competencias de
seguridad y ética de datos.

En relacion con las recomendaciones generales, los entrevistados
coinciden en destacar que la aplicacion de las 1A debe involucrar la
identificacion de riesgos para su aplicacion y mecanismos flexibles
de ensayo y error y seguimiento a través de las vias tradicionales
para evitar sesgos, todo ello contando con un marco regulatorio
minimo que considere ademas la proteccion de datos personales y de
derechos del consumidor de productos financieros.

Nota: Elaboracién propia.
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CAPITULO VI: DISCUSION

Para desarrollar la presente seccion, se paralelaron los datos o informacidn contenida en
nuestras entrevistas y se considerd la informacién recopilada y analizada en los
antecedentes internacionales y nacionales, asi como en el marco teorico.

En consideracion a ello, se muestra el siguiente detalle:

6.1. Del Objetivo General:

“Analizar el impacto de la utilizacion de la 1A en el proceso de Evaluacion crediticia
de las instituciones que integran el Sistema Financiero peruano en base a los criterios de

transparencia y equidad en la toma de decisiones”.

De acuerdo con el desarrollo de lo expuesto en las entrevistas indicadas en el capitulo
anterior, asi como en el marco situacional y teorico antes sefialado, pueden identificarse

los siguientes aspectos de interés:

6.1.1. Utilizacion de la A en el proceso de Evaluacion crediticia

En el caso del Peru, si bien se cuenta con evidencia del empleo de herramientas 1A
por parte de las principales entidades financieras en los diversos aspectos de su actividad
(toma de decisiones, riesgo de mercado, entre otros), no existe evidencia del empleo de

las herramientas IA en la evaluacion crediticia.

En relacion con dicha apreciacion, cabe destacar que en la Tabla 6 del presente
trabajo se identifica que cuatro entrevistados declaran que en sus empresas aln no se
aplican las herramientas IA para las evaluaciones crediticias (Velarde, Ferro, Marchini y
Laos). Otros manifiestan su preferencia por la via tradicional de evaluacion crediticia
(Ponce y Farfan). Se citan las experiencias en Machine Learning y Chatbox, pero no

precisan su aplicacion a la evaluacion crediticia.

Lo antes sefialado nos permite considerar, tomando en cuenta las evidencias
identificadas en el marco tedrico, asi como las entrevistas realizadas, de que en el Perl
aun no se emplean herramientas IA en la evaluacion crediticia. Por lo tanto, no existe
impacto alguno de estas nuevas tecnologias de IA en el proceso objeto de investigacion;
por ello, corresponderd que examinemos las posibles repercusiones que estas

herramientas tecnoldgicas podrian tener en el futuro en el Perd.

Al respecto, como hemos mencionado, si bien en nuestro pais la aplicacion de la 1A

en la evaluacion crediticia es nula, la experiencia de otros paises donde si se aplica nos
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Ileva a considerar que estos algoritmos permitiran analizar grandes conjuntos de datos de
manera eficiente y obtener una comprension mas profunda del perfil crediticio de cada
solicitante de un crédito, tomando en cuenta no solo el clasico y tradicional historial
crediticio, informacion laboral e ingresos, sino también datos alternativos como el
comportamiento de compras en linea, la capacidad de gasto y endeudamiento e incluso la

interaccion con las redes sociales.

Al analizar estos datos de manera integral, consideramos que estos avances
tecnoldgicos podran identificar patrones y correlaciones que los métodos tradicionales
podrian pasar por alto, lo que llevaria a una evaluacion del riesgo crediticio méas precisa
y predictiva que podria asegurar una ventaja competitiva en el futuro sobre otras entidades
del sistema financiero peruano que se muestren renuentes a la aplicacion de la 1A en este

proceso.

Creemos que, adicionalmente, la aplicacion de la 1A en las decisiones de evaluacion
crediticia se traducira en una mayor eficiencia en el tiempo de anélisis, mayor acceso al
crédito para personas no bancarizadas y para aquellas que actualmente carecen de acceso
a muchos otros servicios financieros, abriendo las puertas a una mayor inclusién
financiera al tomar en cuenta datos alternativos, asi como permitird una reduccion del
sesgo en la evaluaciéon crediticia y el desarrollo de nuevos productos y servicios

crediticios.

6.2. Del Objetivo Especifico 1:

“Identificar las principales practicas de 1A que emplean las instituciones que integran

el Sistema Financiero peruano en el proceso de evaluacion crediticia”.

De acuerdo con el desarrollo de lo expuesto en las entrevistas indicadas en el capitulo
anterior, asi como en el marco situacional y tedrico antes sefialado, pueden identificarse

los siguientes aspectos de interés:

6.2.1. Principales practicas de 1A empleadas por bancos en el proceso de
Evaluacion crediticia

De manera similar a los comentarios vertidos en el caso del Objetivo General, en este
estudio no se han identificado mayores evidencias de aplicacion de herramientas 1A por
parte de los bancos en la evaluacion crediticia; si, en cambio, en otras areas del negocio

bancario.
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Asimismo, en concordancia con lo sefialado para el Objetivo General, en la Tabla 6
del presente trabajo se identifica que cuatro entrevistados declaran que en sus empresas
aun no se aplican las herramientas 1A para las evaluaciones Crediticias (Velarde, Ferro,
Marchini y Laos). Otros manifiestan su preferencia por la via tradicional de evaluacion
crediticia. (Ponce y Farfan). Se citan las experiencias en Machine Learning y Chatbox,

pero no precisan su aplicacion a la evaluacion crediticia.

En ese sentido, tomando en cuenta las evidencias identificadas en el marco tedrico,
asi como las entrevistas realizadas, cabe afirmar que en el Pert aln no se emplean
herramientas IA en la evaluacion crediticia, razon por la cual no se identifican practicas
de IA empleadas por las entidades financieras peruanas en el proceso de evaluacion

crediticia.

6.3. Del Objetivo Especifico 2:
“Identificar los beneficios, las desventajas y los retos de la implementacion de las IA
por parte de las instituciones que integran el Sistema Financiero peruano en el proceso de

Evaluacion crediticia”.

De acuerdo con el desarrollo de lo expuesto en las entrevistas indicadas en el capitulo
anterior, asi como en el marco situacional y tedrico antes sefialado, pueden identificarse

los siguientes aspectos de interés:

6.3.1. Beneficios, desventajas y retos de la implementacion de la 1A

De acuerdo con el marco tedrico examinado, se aprecia que los métodos tradicionales
de gestion del riesgo crediticio involucran una variedad de procesos manuales y

dependientes del criterio humano que la sujeta a un analisis de datos limitado.

Al respecto, conforme a lo indicado en el numeral 2.2.3. del presente estudio, algunas
de las ventajas clave de la IA en la evaluacion crediticia es que se puede procesar grandes
cantidades de datos financieros de forma rapida y precisa, permite mayor exactitud en los
resultados de los analisis predictivos, ademas permite maximizar las diferentes

tecnologias mitigando el riesgo de error e incluso posibles fraudes (Highradius, 2023).

En relacion con tales ventajas, los entrevistados hacen referencias puntuales a la
rapidez para obtener informacion que ayude a la toma de decisiones de la organizacion
(Alfonso Rojas), valor hacia el cliente (Balarezo) y desarrollo de modelos predictivos
(Jiménez), teniendo en consideracion que la aplicacién de tales herramientas IA es una

proyeccion a futuro.
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De lo expuesto, podemos apreciar que las ventajas de la implementacion de las
herramientas 1A beneficiarian al procesamiento de informacién (volumen y celeridad),
asi como la precision en la toma de decisiones y el perfeccionamiento de modelos
predictivos. No obstante, no se cuenta con evidencia en el Per( de tales ventajas, al no

haberse aplicado tales herramientas en la evaluacion crediticia.

En relacion con las desventajas, conforme al marco tedrico examinado, los costos de
implementacion de las herramientas IA son elevados, requieren de profesionales
altamente especializados para su gestion y manejo; asimismo, las herramientas 1A, una

vez aplicadas, no puede ser creativa ante un enfoque nuevo (Duggal, 2024).

Al respecto, los entrevistados hacen referencias especificas a la necesidad de contar
con personal altamente capacitado para su implementacion (Alfonso Rojas), que no se
aprecia un método detras de su aplicacion (Farfan) y que su implementacion requiere una

alta inversion (Jiménez).

En ese sentido, al momento de la implementacion de las herramientas IA deben
considerarse sus desventajas o limitaciones, vinculadas con sus altos costos de
implementacidn, alta calificacion del personal operario y necesidad de que el seguimiento
de éste sea realizado por personal humano para enfrentar retos no previstos, aspectos que
resultan concordantes tanto en el marco tedrico como en las entrevistas. No obstante, no
se cuenta con evidencia en el Per( de tales desventajas o limitaciones, al no haberse

aplicado tales herramientas en la evaluacion crediticia.

En relacién con los desafios o riesgos, el marco tedrico indica que la aplicacién de la
IA enfrenta el reto de mantener la calidad y disponibilidad de los datos. Debido a que los
algoritmos de 1A dependen en gran medida de grandes cantidades de datos historicos para
realizar predicciones y decisiones precisas y que los bancos a menudo enfrentan
dificultades para obtener datos completos, los mismos pueden dar lugar a evaluaciones
inexactas del riesgo crediticio; asimismo, los algoritmos de IA son susceptibles de heredar
sesgos presentes en los datos histdricos, lo que lleva a una posible discriminacion en la
evaluacion del riesgo crediticio. Los datos historicos pueden contener sesgos
algoritmicos, lo que podria afectar negativamente a ciertos grupos de personas o
empresas; finalmente, en lo relacionado con la privacidad y confidencialidad de los datos,
las instituciones financieras tienen la responsabilidad de proteger los datos de los clientes

contra accesos no autorizados, violaciones o uso indebido (JURISTECH, 2023).
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A su vez, los entrevistados coinciden en identificar como retos o desafios a la calidad
y disponibilidad de los datos, la generacion de sesgos y la afectacion de datos personales,

entre otras restricciones existentes.

Por ejemplo, con relacion a la calidad y disponibilidad de los datos, de la informacion
obtenida en nuestra investigacion y entrevistas, ya que los algoritmos de IA se basan en
datos para aprender y tomar decisiones, es fundamental que estos datos sean 1o mas
precisos posibles y de facil acceso para el correcto funcionamiento de los modelos de 1A
en la evaluacion crediticia. Se menciona esto pues en nuestra realidad peruana los datos
muchas veces son incompletos, inexactos o desactualizados, lo que podria afectar
negativamente la precision de las evaluaciones crediticias si es que no se cuenta con
estandares de calidad definidos para el uso de estos datos. Sucede también que los datos
son limitados para ciertos grupos de prestatarios o0 en nuevos mercados, por lo que se
precisa de una colaboracion entre entidades financieras para la recopilacion de datos de
fuente publica.

Sobre el desafio de la generacion de sesgos en la utilizacion de IA para la evaluacion
crediticia, de la informacion recopilada podemos advertir que, los entrevistados coinciden
en indicar que, si los datos presentan algin sesgo discriminatorio inherente, este sesgo se
reflejara en las conclusiones y recomendaciones proporcionadas por la IA dado que ésta
aprende patrones presentes en los datos histdricos lo que puede perpetuar o incluso
amplificar los sesgos existentes en las decisiones que toma y las sugerencias que ofrece,

por ello es importante que se establezcan medidas rigurosas para mitigar estos sesgos.

Por otro lado, respecto al tratamiento de datos personales es innegable sefialar que,
con la incorporacion de 1A, la vulneracion de los derechos de las personas es un riesgo
presente ante el uso de informacion personal que formara parte de un esquema algoritmico
para la toma de decisiones porque puede darse que accesos no autorizados o ataques
cibernéticos vulneren estas decisiones finales; por lo que no se llegaria a garantizar la

existencia de transparencia en el procesamiento de sus datos.

En ese sentido, se aprecia que tanto la informacion recopilada y los datos obtenida
de las entrevistas efectuadas, coinciden en identificar a estos tres aspectos como los

principales desafios de la implementacion de la IA en evaluacion de riesgos crediticios.

Asimismo, evidenciamos que un reto adicional esta relacionado con la insuficiencia

de una regulacion que realmente facilite la implementacion de las herramientas A
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especificamente en el sistema financiero y en el procedimiento de la evaluacion crediticia.
Ello, siempre sin dejar de considerar que en el Peru tales herramientas ain no han sido

aplicadas para la evaluacion crediticia.

6.4. Del Objetivo Especifico 3:

“Investigar si el marco regulatorio y legal en el Pert debe ser modificado a efectos
de facilitar la implementacion de las IA por parte de las instituciones que integran el
Sistema Financiero peruano y cautelar los derechos de los consumidores de servicios

financieros”

De acuerdo con el desarrollo de lo expuesto en las entrevistas indicadas en el capitulo
anterior, asi como en el marco situacional y teérico antes sefialado, pueden identificarse

los siguientes aspectos de interés:

6.4.1. Marco regulatorio y legal en el Peru para la implementacion de la 1A para

evaluacién crediticia

El PerG cuenta, a partir de la publicacion de la Ley N° 31814, Ley que promueve el
uso de la inteligencia artificial (IA) en Perd, con un marco general de principios y
lineamientos destinados a guiar el desarrollo y uso ético de la IA, reconociendo su
potencial para impulsar el progreso en diversos sectores. Esta ley se encuentra pendiente

de reglamentacion.

Asimismo, si bien el Reglamento de Gestion de Riesgos de Modelo, aprobado por la
SBS mediante la Resolucion SBS N° 00053-2023 establece en su numeral 5.2. que en
modelos empleando técnicas de 1A las empresas deben, por lo menos, realizar pruebas u
otros analisis que permitan evaluar la interpretabilidad del modelo, realizar la
optimizacion de hiper parametros como parte del proceso de aprendizaje del modelo; y
realizar validaciones cruzadas u otras técnicas de similar impacto para evitar problemas
de sobreajuste del modelo, no se regulan aspectos directamente vinculados con la

aplicacion de las herramientas 1A en la evaluacion de riesgo crediticio.

Teniendo en consideracion, entre otros, el Reglamento de Inteligencia Artificial
aprobado por el Parlamento Europeo, consideramos que, en lo concerniente al
procedimiento, corresponde que en primer lugar se promulgue en el Peru el Reglamento
de la Ley N° 31814. Se estima que el mismo contemple el respeto a los derechos
fundamentales de los peruanos, como es el caso de la autodeterminacién informativa y la

observancia de la regulacion aplicable sobre el tratamiento de datos personales.
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Asimismo, considerando el delicado manejo de informacion que el mismo involucra,
deberia estimarse que las herramientas IA que se apliquen para la evaluacion crediticia
sean catalogadas como de alto riesgo y de autorizacion previa de funcionamiento por la
SBS, en su calidad de ente regulador de las actividades de las empresas del sistema

financiero.

Ahora, en relacion con el contenido de la regulacién, considerando las caracteristicas
del procesamiento de datos que involucra la aplicacion de las herramientas IA, los riesgos
existentes a fin de cautelar los datos personales, asi como los derechos de los
consumidores de servicios financieros, y los desafios antes indicados, si bien
reconocemos la importancia de la Ley N° 31814, que incluye disposiciones para la
aplicacion de estas nuevas herramientas tecnologicas en distintos ambitos (publicos y
privados) y en diversos sectores econdmicos y de industria, si consideramos que resulta
necesario brindar directrices especificas en el marco de la implementacién de las
herramientas A en el sistema financiero; por lo que, en nuestra opinion, la SBS debera
potenciar el marco normativo existente con una regulacién especifica que considere,

como minimo, los siguientes aspectos:

1. Contar con una estructura dptima para la incorporacién de herramientas 1A para
evaluacion crediticia.

2. Rol de la SBS como ente que autorice la implementacion o puesta en
funcionamiento de las herramientas IA para evaluacion crediticia.

3. Mecanismos para la identificacion de sesgos producidos por las IA y medidas
correctivas para su control, mediante la elaboracion de un plan de contingencia de
las instituciones financieras y con la identificacion de responsables a cargo del

manejo y procesamiento de datos.

En concordancia con ello, en las entrevistas realizadas, los entrevistados coinciden
en destacar que la aplicacion de las 1A debe involucrar la identificacion de riesgos para
su aplicacion y mecanismos flexibles de ensayo y error y seguimiento a través de las vias
tradicionales para evitar sesgos, todo ello contando con un marco regulatorio minimo que

considere la proteccion de derechos del consumidor de productos financieros.

102



CAPITULO VII: CONCLUSIONES
En relacién con el Objetivo General:

Considerando las evidencias identificadas en el marco contextual, asi como las
entrevistas realizadas, se aprecia que en el Per( ain no se emplean herramientas 1A en el
proceso de evaluacion crediticia, por lo tanto respecto del Objetivo General planteado en
este estudio, que consiste en analizar el impacto de la utilizacién de la inteligencia
artificial en el proceso de evaluacion crediticia en las entidades del Sistema Financiero
Peruano para el otorgamiento de creditos, podemos concluir que no existe ningn impacto

de estas nuevas tecnologia de 1A en el proceso en cuestion.

Arribamos a esta conclusion considerando como fuente principal a las diez personas
entrevistadas quienes indicaron que en su experiencia profesional no se viene aplicando
la IA en la toma de decisiones para la evaluacion del riesgo crediticio. Es importante
destacar que todos los profesionales entrevistados indicaron que si existen herramientas
tecnoldgicas que son utilizadas en algunos de los procesos paralelos a la evaluacion
crediticia; sin embargo, a la fecha estos procedimientos no impactan en la estructura de

la evaluacion crediticia.
En relacién con el Objetivo Especifico 1:

De acuerdo a lo mencionado en el objetivo general, dado que al cierre de la presente
investigacion se aprecia que en el Perl aun no se emplean herramientas 1A en la
evaluacion crediticia. Como resultado, no se identificaron préacticas de IA utilizadas por
las entidades financieras peruanas dentro del alcance de los procesos de evaluacion
crediticia.

En relacion con el Objetivo Especifico 2:

En este estudio hemos examinado el potencial de la I A para transformar la evaluacién
crediticia en Peru. El andlisis del marco tedrico y las entrevistas realizadas a expertos del
sector financiero revelan tanto las ventajas como los desafios y riesgos asociados a la

implementacion de herramientas de 1A en este ambito.

Entre las ventajas potenciales, hemos podido identificar que la 1A permite un

procesamiento rapido y preciso de grandes volumenes de datos financieros, mayor
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exactitud en los resultados de los andlisis predictivos, maximizacion de las diferentes
tecnologias para mitigar el riesgo de error y fraude, mejora en la toma de decisiones

crediticias, y el desarrollo de modelos predictivos mas sofisticados.

Asimismo, se ha podido advertir, entre las desventajas y limitaciones, los costos
elevados de implementacion y mantenimiento de las herramientas de 1A, la necesidad de
contar con personal altamente especializado para su gestion y manejo, asi como la poca

capacidad de adaptabilidad de las herramientas de IA para abordar enfoques nuevos.

Finalmente, como desafios y riesgos del uso de herramientas IA en la evaluacion de
crédito se establece que es importante garantizar la calidad y disponibilidad de datos
precisos y completos para evitar la generacion de sesgos algoritmicos que discriminen a
ciertos grupos de personas o empresas. Del mismo modo, resulta importante proteger la

privacidad y confidencialidad de los datos de los clientes.

En relacién con el Objetivo Especifico 3:

Conforme a la informacion obtenida en nuestro trabajo de investigacién, se ha
evidenciado que la IA presenta un gran potencial para transformar el proceso de la
evaluacion crediticia en Per, ofreciendo mayor eficiencia, precision y sofisticacion en el
andlisis del riesgo crediticio. Sin embargo, su adopcion responsable y beneficiosa
requiere un marco regulatorio sélido y especifico para este sector.

La Ley N° 31814, Ley que promueve el uso de la inteligencia artificial (I1A) en Per,
establece un marco general de principios y lineamientos para el desarrollo y uso ético de
la IA, pero no regula aspectos directamente vinculados con la aplicacion de las
herramientas IA en la evaluacion de riesgo crediticio. Asimismo, la Resolucion SBS N°
00053-2023, que aprueba el Reglamento de Gestién de Riesgos de Modelo, si bien
establece requisitos para la interpretabilidad, optimizacion de hiper pardmetros y

validacién cruzada de modelos de IA, no aborda especificamente la evaluacion crediticia.

Por ello, se considera necesario promulgar un reglamento especifico para la Ley N°
31814 que contemple el respeto a los derechos fundamentales de los peruanos, la
observancia de la regulacion aplicable sobre el tratamiento de datos personales y la
catalogacion de las herramientas 1A para evaluacion crediticia como de alto riesgo y de

autorizacion previa de funcionamiento por la SBS.
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Por ultimo, consideramos que la regulacion especifica que debera formar parte del
marco regulatorio en mencidn, tendra que abarcar los puntos principales como: i) la
estructura Optima para la incorporacion de herramientas IA para evaluacion crediticia; ii)
el rol de la SBS como ente que autorice la implementacion o puesta en funcionamiento
de las herramientas IA para evaluacion crediticia; y iii) los mecanismos para la

identificacion de sesgos producidos por las IA y medidas correctivas para su control.
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CAPITULO VIII: RECOMENDACIONES

Como resultado del analisis realizado, hemo advertido un interés en las instituciones
del sistema financiero peruano en aplicar 1A en el proceso de evaluacion crediticia
considerando los multiples beneficios de su utilizacién y la potencial ventaja competitiva
que se genera por el uso de estas tecnologias; por ello, se recomienda iniciar con el
desarrollo de prototipos que incorporen estas herramientas de IA, utilizando como guia
los procesos existentes dentro de las entidades financieras con la finalidad de construir
los algoritmos que sean capaces de procesar grandes volimenes de informacion y que

contribuyan a la mejor toma de decisiones de las solicitudes de otorgamiento de crédito.

Corresponde a la Presidencia del Consejo de Ministros promulgar el Reglamento de
la Ley N° 31814, Ley que promueve el uso de la IA en Per(, estimando que debe
considerarse el adecuado tratamiento de datos personales y la proteccion de los derechos
como consumidores de productos financieros, en el marco del ordenamiento juridico

aplicable.

Recomendar que, una vez determinado el marco general del uso de la 1A en el Perd,
la SBS formule una regulacién especifica para la implementacion de las herramientas 1A

en las instituciones del sistema financiero peruano.

Las entidades del Sistema Financiero tienen la necesidad de implementar un enfoque
completo para utilizar la inteligencia artificial (I1A) de manera responsable a medida que
esta se integre en la evaluacién del riesgo crediticio. Esto implica incorporar una sélida
estructura de gobernanza, gestion de riesgos, ciberseguridad, transparencia, validacion y
cumplimiento normativo. Por ello, se recomienda fortalecer la supervision y gobernanza
del uso de la IA, involucrando al Directorio, la Gerencia y el Comité de Riesgos. Esto
incluye establecer politicas y directrices claras, asignar roles y responsabilidades

especificos, y asegurar recursos adecuados para la formacion del personal.

Continuar investigando las potenciales aplicaciones de la IA en la evaluacion
crediticia, considerando las caracteristicas y desafios del contexto peruano, promoviendo
el didlogo entre las entidades financieras, las autoridades reguladoras y los expertos en
IA para establecer disposiciones regulatorias y éticas que permitan una adopcién

responsable y beneficiosa de estas tecnologias.
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Sugerimos fomentar la inversién en programas de IA para la aplicacion de
procedimientos financieros, entre ellos, el de la evaluacion de riesgo crediticio, asi como
destinar recursos en la capacitacion del personal para la gestion y manejo de herramientas
de IA.

Se recomienda que, paralelamente a la implementacion de las herramientas de 1A en
los procesos financieros, se debe trabajar en la incorporacion de un equipo especializado
al area de auditoria interna que maneja cada entidad financiera. Esto a fin de monitorear
y verificar la correcta aplicacion de los algoritmos que brindaran informacion base para

la toma de decisiones en el otorgamiento de un crédito.
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SIGLAS Y ACRONIMOS

BCP Banco de Crédito del Pera.

1A Inteligencia artificial.

EUA Estados Unidos de América.

FMI Fondo Monetario Internacional.

LATAM América Latina.

PCM Presidencia del Consejo de Ministros.
PYME Pequefia y mediana empresa.

SBS Superintendencia de Banca, Seguros y AFP.
TICs Tecnologias de la informacién.
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ANEXOS

Las 100 principales empresas de inteligencia artificial (IA) en 2023

1. Google Cloud Cloud Al companies

2. IBM Cloud Cloud Al companies

3. Alibaba Cloud Cloud Al companies

4. Amazon Web Services (AWS) Cloud Al companies

5. DataRobot Cloud Al companies

6. Baidu Al Cloud Cloud Al companies

7. Microsoft Azure Cloud Al companies

8. Salesforce Cloud Al companies

9. Tempus Healthcare Al Companies

10. Suki.Ai Healthcare Al Companies

11. Nanox Healthcare Al Companies

12. Freenome Healthcare Al Companies

13. Neurala Healthcare Al Companies

14. ICarbonX Healthcare Al Companies

15. Flatiron Health Healthcare Al Companies

16. Deep 6 Healthcare Al Companies

17. Butterfly Network Healthcare Al Companies

18. K Health Healthcare Al Companies

19. Insitro Healthcare Al Companies

20. Anduril Industries Vehicle and transportation Al companies
21. AEye Vehicle and transportation Al companies
22. Pony.Ai Vehicle and transportation Al companies
23. Nauto Vehicle and transportation Al companies
24. Nuro Vehicle and transportation Al companies
25. Zoox Vehicle and transportation Al companies
26. DJI Vehicle and transportation Al companies
27. Orbital Insight Vehicle and transportation Al companies

28. CrowdStrike Security Al companies
29. BlackBerry Security Al companies
30. DataVisor Security Al companies
31. Sherpa.Ai Security Al companies
32. BigPanda Security Al companies
33. Symphony AyasdiAl Security Al companies
34. Dataminr Security Al companies
35. Darktrace Security Al companies
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36.

Algorithmia

E-commerce Al companies

37. The Trade Desk E-commerce Al companies
38. Swim.Ai E-commerce Al companies
39. Phrasee E-commerce Al companies
40. Pymetrics E-commerce Al companies
41. People.Ai E-commerce Al companies
42. AlphaSense E-commerce Al companies
43. Icertis E-commerce Al companies
44, Bizzabo E-commerce Al companies
45. One Model E-commerce Al companies
46. CopyAl E-commerce Al companies
47. C3.Ai E-commerce Al companies
48. Accubits E-commerce Al companies
49. SS&C Blue Prism E-commerce Al companies
50. DocuSign E-commerce Al companies
51. Tetra Tech E-commerce Al companies
52. Nvidia E-commerce Al companies
53. ViSenze E-commerce Al companies
54, ServiceNow E-commerce Al companies
55. Pointr E-commerce Al companies
56. Directly E-commerce Al companies
57. Rulai E-commerce Al companies
58. Tamr E-commerce Al companies
59. Aurea Software E-commerce Al companies
60. HighRadius Financial Al companies
61. Signifyd Financial Al companies
62. Numberai Financial Al companies
63. Cleo Financial Al companies
64. Fount Financial Al companies
65. Upstart Financial Al companies
66. Brighterion Financial Al companies
67. Riiid Education Al companies
68. Iris.Ai Education Al companies
69. REvaluacionCom Education Al companies
70. Clarifai Education Al companies
71. HyperScience Education Al companies

72.

Narrative Science

Education Al companies

73.

CognitiveScale

Manufacturing and engineering Al companies

74.

Lobster Media

Manufacturing and engineering Al companies

75.

SenseTime

Manufacturing and engineering Al companies
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76.

Bright Machines

Manufacturing and engineering Al companies

77. Graphcore Manufacturing and engineering Al companies
78. Deepmind Manufacturing and engineering Al companies
79. Domino Data Lab Manufacturing and engineering Al companies

80. OpenAl Manufacturing and engineering Al companies

81 SenSat Energy gnd environmental-focused Al
companies

82. Blue River Technology Energy and environmental-focused Al

companies

Energy and environmental-focused Al

83. Stem )
companies

84. Xanadu Energy find environmental-focused Al
companies

. Energy and environmental-focused Al

85. Ambyint gye
companies

86. VIA Energy gnd environmental-focused Al
companies

87. Siemens Energy gnd environmental-focused Al
companies

88. Zymergen Energy {;md environmental-focused Al
companies

89. Bossa Nova Robotics Robotics Al companies

90. CloudMinds Robotics Al companies

91. Vicarious Robotics Al companies

92. HiSilicon Robotics Al companies

93. UiPath Robotics Al companies

94. Smart Eye Robotics Al companies

95. Qualcomm Robotics Al companies

96. Discord Entertainment Al companies

97. Facebook Entertainment Al companies

98. Tencent Entertainment Al companies

99. SoundHound Entertainment Al companies

100. AlBrain Entertainment Al companies
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