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RESUMEN

Esta investigacion evalla el riesgo de quiebra operativo vinculado a la presion
financiera en una compaiiia importadora de Guayaquil (FEGOCAR) por medio
de aprendizaje automatico, utilizando unas herramientas de alerta para el
control interno. Se entrend un clasificador supervisado con 4531
transacciones entre 2021 y 2025 empleando variables econdémicas y
operativas, por ejemplo precio transporte seguro cantidad peso neto pais de
origen el tipo de mercancia modelo y ademas proveedor. Se llevo a cabo la
limpieza de datos, la conversion del formato monetario a un estandar, la
codificacion one-hot de las variables categoricas y el desarrollo de métricas
derivadas: precio_unitario, peso_unitario y costo_logistico_ratio, siendo que
para clasificar operaciones como de alto o bajo riesgo, se entrenaron un
Random Forest y un Arbol de Decision con equilibrio entre las clases. El KPI
de riesgo operativo se ubico en 48,78% (2.210 transacciones en alto riesgo).
Forest logré6 AUC 0,824 y exactitud 0,827; el Arbol de Decision logré6 AUC
0,817 y exactitud 0,819. La importancia de variables dio como predictores de
mayor contribucion a peso_unitario, costo_logistico_ratio y precio_unitario. Se
generaron rankings por proveedor: tasa de riesgo y gasto total, asi como
reglas legibles del arbol y una calculadora para estimar el riesgo en nuevas
transacciones, Util para auditoria focalizada, validacion de costos logisticos y
control de transacciones inusuales.

Palabras clave: Random Forest, Arbol de Decisiones, predecir quiebras,

Phyton, economia
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ABSTRACT

This research assesses the risk of operational bankruptcy linked to financial
pressure in an import company in Guayaquil (FEGOCAR) through machine
learning, using an alert tool for internal control. A supervised classifier was
trained with 4,531 transactions between 2021 and 2025 using economic and
operational variables such as price, transport, insurance, quantity, net weight,
country of origin, type of goods, model, and supplier. Data cleaning,
conversion of the monetary format to a standard, one-hot encoding of
categorical variables, and the development of derived metrics (unit_price,
unit_weight, and logistics_cost_ratio) were carried out. To classify operations
as high or low risk, a Random Forest and a Decision Tree with class balance
were trained. The operational risk KPI stood at 48.78% (2,210 high-risk
transactions). Forest achieved an AUC of 0.824 and an accuracy of 0.827; the
Decision Tree achieved an AUC of 0.817 and an accuracy of 0.819. The
importance of variables yielded the following predictors with the greatest
contribution: unit_weight, logistics_cost_ratio, and unit_price. Rankings were
generated by supplier: risk rate and total expenditure, as well as readable tree
rules and a calculator to estimate the risk in new transactions, useful for
targeted auditing, logistics cost validation, and control of unusual transactions.
Keywords: Random Forest, Decision Tree, predicting bankruptcies, Python,

economics
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INTRODUCCION

Parte productiva de la ciudad de Guayaquil se sostiene en gran medida
por pequefias y medianas empresas a las que se denominan (PYMES),
mismas que cumplen un rol importante en actividades de comercio exterior,
principalmente en la importacion de insumos y bienes producidos (Valente
Galan, 2024) Cada una de estas unidades empresariales, se han convertido
en pilar fundamental para la generacion de empleo, incremento del dinamismo
comercial y cadena de suministro local; no obstante, estas organizaciones
sufren cambios constantes principalmente en el entorno macroeconémico,
como limitaciones a crédito, diversificaciones e la demanda y problemas de
liquidez, las cuales pueden llevar a estos establecimientos a procesos de
insolvencia o quiebra.

En la actualidad el mercado global es altamente competitivo, y se
encuentra marcado por cambios en los precios internacionales costos
logisticos indeterminados, rigidez en la cadena de suministro y variaciones en
las politicas de comercio exterior, situaciones en las cuales las PYMES
importadoras enfrentan estos tipos de escenarios, donde las decisiones
comerciales deben ser tomadas con informacion veraz y oportuna. Estudios
desarrollados por la CEPAL (2023) se reconoce que las PYMES
latinoamericanas presentan menor capacidad de resiliencia ante crisis
econdmicas y menor acceso a herramientas tecnoldgicas para gestionar
riesgos financieros y operativos, comparadas con empresas de mayor
tamafio.

Es asi como, en ciertos paises de América Latina como Colombia,
México y Chile se han realizado investigaciones basadas en la aplicacion de
modelos de aprendizaje automatico para prevenir quiebras empresariales
cuyos niveles de precision han sido superiores al 85% (Terreno et al., 2024).
Se estima que cada investigacion ejecutada contribuya a la deteccién a tiempo
de las posibles causas que genera la falta de liquidez en las pequefas
empresas, lo que garantizara su continuidad operacional en el mercado
comercial.

Dentro del contexto ecuatoriano Andino et al. (2022) evidencia que las

PYMES, constantemente enfrentan limitaciones de caracter financiero,
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inconsistencias en la gestibn econdmica y mucha presion causada por la crisis
monetaria, las cuales han afectado el progreso y la sostenibilidad. Las PYMES
en el ecuador tienen un rol determinante dentro de la economia. De acuerdo
con datos presentados por el Ministerio de Produccion (2025), el 90% del
movimiento empresarial del pais es generado por las pequefias y medianas
empresas, generando cerca del 60% de empleo para los ciudadanos.

En las principales ciudades del Ecuador una de ellas Guayaquil, el
porcentaje de las PYMES, es realmente representativo, debido al movimiento
econdmico diario por la actividad portuaria y comercial, la misma que se
convierte en brecha para el ingreso de mercancia derivadas de América, Asia
y Europa. Sin embargo, pese al nivel de importancia que representan las
PYMEs a la economica local, estas organizaciones son altamente
susceptibles a diversos eventos externos, principalmente aquellos que
dependen de actividades de importacién (Andino et al., 2022).

En la actualidad en el Ecuador principalmente en Guayaquil, no existen
investigaciones sobre el uso de Modelo de datos para predecir quiebras en
las PYMEs, las mismas que permitan evaluar los riesgos financieros.
Fernandez et al. (2024) sefialan que uno de los principales factores para que
no se desarrollen este tipo de modelos es la escasa cultura en el uso de datos
de la gestién gerencial, agregado a esto el temor que tienen las empresas a
la hora de compartir informacion financiera. De esta manera se puede
identificar que no existe dicho modelo disefiado utilizando algoritmos como
Random Forest y arboles de decision para la realidad econémica de las
PYMEs de esta ciudad.

Segun Osinaga Flores (2024) las pequefias y medianas empresas
enfrentan presiones principalmente en los costos logisticos y aumento en el
despacho aduanero, estas dificultades se evidencian al momento de acceder
a financiamiento a tasas competitivas. Esto provoca en reiteradas ocasiones
que el 55% de las PYMEs cierren sus operaciones sin haber detectado con
anticipacion sefales de alerta financiera

El proceso de insolvencia no ocurre de la noche a la mafiana, sino que
se va desarrollando de forma progresiva mediante sefiales que pueden
identificarse en los estados financieros. Siendo una de las posibilidades mas

relevantes de deteccion a tiempo los modelos predictivos. Los cuales
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representan una ventaja competitiva para las PYMEs importadoras,
permitiendo tomar decisiones acertadas antes de llegar a un punto de no
retorno.

Entre las técnicas que han dado mayores resultados estan los arboles
de decision y algoritmos como Random Forest, los cuales tienen la capacidad
de manejar multiples variables y encontrar patrones que muchos modelos
estadisticos no han logrado identificar. Segun el autor Espinoza Zufiga (2020)
estos algoritmos no solo predicen si una empresa esta atravesando una
situacion de quiebra, sino que también muestra cuales son las variables que
influyen en esta prediccion, lo que permite obtener un panorama mas
ilustrativo y con conocimiento Util para la toma de decisiones.

La aplicacién de un modelo de datos predictivos permitird reconocer
patrones que estan vinculados a los riesgos que pueden tener las PYMES,
asociados a las variables financieras de liquidez, rentabilidad, endeudamiento,
gastos operativos y rotacion de inventarios, de la misma forma las variables
operativas que se relacionan con frecuencia de importacion, dependencia de
proveedores internacionales y comportamiento del ciclo de caja. Para hallar
dichas variables es necesario los modelos de arbol de decision, mismos que
permiten generar reglas claras de interpretacion, mientras que Random Forest
mejora la precision reduciendo el riesgo de sobreajuste, el cual es un
problema presente en modelos de predicciéon financiera. Al aplicar dichos
mecanismos se obtendra como resultado una herramienta capaz de clasificar
a las empresas en dos categorias: riesgo de quiebra o no riesgo, permitiendo
actuar de forma preventiva y anticipada.

Con esta aplicacion se establece una relevancia a la hora de anticipar
la quiebra empresarial, por medio de la utilizacion de los modelos predictivos.
Hoy en dia las empresas, operan en un ambiente dinamico caracterizado por
la digitalizacion acelerada, esta accion ha incrementado la competencia
internacional facilitando el acceso a grandes cantidades de informacion. En
la actualidad la capacidad de analizar datos en tiempo real y predecir el
comportamiento a futuro ya no es una ventaja sino requisito paras que las
pequeiias y medianas empresa sobrevivan.

Segun un informe presentado por el Banco Interamericano de

Desarrollo (BID, 2024), se indica que las empresas incorporan modelos
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predictivos en la toma de decisiones, y que, esta accidén incrementa hasta un
35% su probabilidad de sostenibilidad y permanencia en el mercado. Sin
embargo, a pesar de estas evidencias, gran parte de las PYMEs ecuatorianas
aun toma decisiones basadas en experiencia, intuicién o analisis manual de
informacion financiera. Esta situacion abre camino hacia la disponibilidad de
datos y uso efectivo de los mismos, abriendo una oportunidad para el uso de
algoritmos como arboles de decisibon y Random Forest, capaces de
transformar datos dispersos en conocimiento estratégico.

La aplicacién de estos modelos de prediccién de quiebra tiene gran
importancia principalmente cuando se analiza el comportamiento del sector
importador. Adan et al. (2022) evidencia que el 62% de las PYMEs
importadoras presentan inestabilidad en sus ciclos de caja, causadas por los
retrasos a la hora de nacionalizar la mercancia, irresoluciones de costos
logisticos y variaciones inesperadas en los tiempos de entrega. Esto ha
provocado distintas tensiones financieras que perjudican a la e incrementan
el riesgo de insolvencia.

Los modelos de prediccidon de quiebra no se sustentan en adivinar el
futuro, sino en reconocer los patrones financieros e interpretar los datos para
anticiparse a escenarios previos. A diferencia de los métodos tradicionales,
los modelos Random Forest pueden actualizarse a medida que se alimentan
con nuevos datos financieros y operativos. Ademas, permiten medir la
importancia de cada variable involucrada en el riesgo de quiebra, lo que
contribuye a identificar practicas empresariales que deben corregirse, la gran
ventaja del aprendizaje automatico radica en su capacidad de adaptarse a
entornos cambiantes y en que sus resultados son cuantificables y verificables.

De esta manera este estudio identific6 que la mayoria de las PYMEs
importadoras en Guayaquil toman decisiones financieras basadas en intuicion
0 meétodos tradicionales de analisis contable, los cuales permiten observar el
problema solo cuando ya es evidente y dificil de revertir. A lo largo del proceso
de revision documental y exploracion inicial de datos, se evidencié que estas
empresas rara vez emplean modelos predictivos que anticipen el riesgo de
quiebra con base en patrones historicos. Debido a esta realidad, se propone
la creacion de un denominado modelo de aprendizaje automatizado, el mismo

en el que se apliquen algoritmos como arboles de decisién y Random Forest,
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ya que su funcionabilidad y capacidad permite la identificacién de posibles
variables econdmicas, que puedan llegar a predecir riesgos financieros
comprensibles para las empresas,

La utilizacién de este sistema proporcionara indicadores financieros
gue ocasionan los riesgos de insolvencia econdémica y peligro de quiebras, por
lo cual este instrumento se constituye como un valioso aporte para las
gestiones organizacionales. De tal forma, este estudio no solo plantea la
predicciéon de un posible escenario de quiebra, sino también la comprension
de sus causas, lo que favorece la continuidad empresarial en mercados

altamente competitivos.

PROBLEMATICA

En la ciudad de Guayaquil-Ecuador, las pequefias y medianas
empresas que se dedican a la importacion representan un sector muy clave
para la economia local. Sin embargo, muchas empresas también pueden
representar altos niveles de vulnerabilidad financiera debido a que el mundo
esta en constante innovacion y todo esto genera algun tipo de cambio como
las variaciones en los costos logisticos, dependencia de proveedores
internacionales y esto ocasiona un problema en donde es muy limitado y el
riesgo incrementa. Estas condiciones han generado un incremento sostenido
en los indices de las quiebras empresariales, afectd al mercado y el poder
generar empleos.

Tradicionalmente, el andlisis financiero de las PYMES se basa en
meétodos descriptivos o en la revision de los indicadores contables, los cuales
con estos datos no se pueden identificar de manera oportuna ya que los datos
obtenidos no son limitados.

De acuerdo con el comex, en la actualidad surge utilizar el machine
learning, que permite procesar grandes volimenes de datos y descubrir
relaciones entre las variables logisticas y externas que puedan perjudicar a
gue se lleve una quiebra (Comex, 2022).

De esta manera, se han consolidado como unas herramientas mas
potentes para extraer conocimientos a partir de grandes volumenes de

informacion para realizar predicciones precisas sobre comportamientos



futuros. En el ambito empresarial, estas metodologias permiten anticipar
riesgos, optimizar procesos y mejorar las tomas de decisiones.

El machine learning, al ser un concepto de inteligencia artificial, ofrece
algunas alternativas modernas y potentes para enfrentar esta problematica. A
través de sus algoritmos por lo que las empresas poseen una gran base de
datos financiera, comercial y logistica (Kelleher & Tierney, 2018), gracias a
esta herramienta permite encontrar patrones para predecir comportamientos
futuros con un alto grado de precision sobre sus importaciones. Sin embargo,
a pesar de tener un gran potencial, la adopcién de este método sigue siendo
muy baja debido a varios factores que se deben a que las personas no tienen
tantos conocimientos sobre la inteligencia artificial y esto perjudica mucho a
su personal ya que no tienen el conocimiento suficiente, ausencia de
infraestructura tecnoldgica y percepcion errébnea de que su implementacion
sé6lo es viable en las empresas que tengan un gran volumen de datos.

La brecha que existe entre las pymes de las importadoras en Guayaquil
y las tendencias globales en analitica de datos es muy evidente. En otros
paises el uso del machine learning se ha convertido en un componente
esencial para la competitividad, en el contexto local las empresas
guayaquilefias continban dependiendo de hojas de calculos, reportes
contables y sistemas administrativos basico que no permiten un mayor
enfoque en el andlisis predictivo ni la autorizacion inteligente te la toma de
decisiones. Este problema que es debido a la falta de conocimientos y
capacitaciones no solo limita a la eficiencia operativa, sino que también
perjudica a las adaptaciones que haya en el mundo antes las crisis financiera
o fluctuaciones del mercado internacional.

A pesar de los avances internacionales en el uso de la inteligencia
artificial aplicada en la prediccién de insolvencia, en el contexto ecuatoriano y
mas especifico en la ciudad de Guayaquil, la incorporacion de estas
herramientas sigue siendo muy limitada. Las Pymes que se dedican a la
importacion carecen de modelos de analisis predictivo que les pueda anticipar
su riesgo financiero y adoptar medidas preventivas (Villamar & Cedefio, 2021).
En esta mayoria de casos, los empresarios no disponen de una informacion
muy concreta ni de modelos automatizados que integren datos historicos,

indicadores financieros y variables macroeconémicas para realizar un
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diagndstico mas sofisticado. De igual forma, estas instituciones financieras
otorgan créditos a estas empresas no siempre cuentan con herramientas que
se utilicen en el machine learning que faciliten a la prediccion de riesgo que
reduzcan las importaciones del sector.

La escasez de modelos predictivos de quiebra establecidos en la
aplicacion de machine learning forja una brecha significativa entre el potencial
de las tecnologias existentes y la realidad operativa de las pymes
importadoras del mercado local. Esto obstaculiza los beneficios del analisis de
datos, como la optimizacion de decisiones, prevencion de crisis y mejora de
la sostenibilidad empresarial, Villamar, M., & Cedefio, K. (2021).

Ademas, la falta de investigacion local en torno de la aplicacion de
algoritmos como los &rboles de decision y random forest limita la posibilidad
de construir conocimiento contextualizado, ajustado a las caracteristicas
propias que difiere notablemente de otros entornos internacionales por
factores econdmicos, culturales y financieros.

Estos modelos son capaces de procesar grandes volumenes de
informacion, analizar simultaneamente mdultiples variables y generar varios
modelos predictivos que dependen de sus comportamientos pasados para
poder identificar un punto de quiebre que haya tenido la empresa o si se ha
mantenido estable. Estos algoritmos no solo clasifican el nivel de riesgo, si no
también ofrecen interpretaciones de manera visual y jerarquica de las
variables mas influyentes en el resultado, ayudando a la compresion por parte
de los empresarios y analistas financieros locales.

Este problema se agrava debido a que la deteccion de sefiales
tempranas de crisis financieras no suele formar parte de la cultura empresarial
de las pymes locales. La mayoria de las decisiones se basan solo en la
intuicién o en analisis retrospectivos, sin una base de datos ya que con esto
se puede predecir y permitir anticipar posibles escenarios adversos. En
consecuencia, muchas empresas locales suelen reaccionar de manera tardia
y eso perjudica a que tengan pérdidas que son irreversibles.

Finalmente, se hace necesario desarrollar modelos de predicciones
basados en algoritmos de machine learning que se adapten a la realidad
empresarial guayaquilefia, integrando una informacion mas rentable y

operativa dando a que el estudio del mercado seas mas facil de que pueda
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generar predicciones Utiles que fortalezcan la gestion y sostenibilidad de las
empresas locales, “Modelo de prediccion de quiebra en empresas de
comercio en Ecuador” (Molina et al., 2023).

La utilizaciéon de estas herramientas no solo representaria un avance
en la digitalizacion del sector productivo, sino también una oportunidad para
posicionar a Guayaquil como un referente en la aplicacion de la inteligencia
artificial al @ambito empresarial.

Justificacion

En la actualidad el entorno econdémico, estd marcado por la
globalizacion comercial y el acelerado avance tecnolégico, mismo que ha
generado nuevos desafios para la sostenibilidad de las (PYMES)
importadoras que forman parte de la ciudad de Guayaquil. Estas
organizaciones mantienen una intervencion significativa en la actividad
empresarial del pais, aportando dinamismo al flujo comercial del puerto y
generando empleo directo e indirecto (Yance et al., 2021).

Segun informacién proporcionada por la (ONU, 2024) la estructura
financiera de este tipo de empresas suele ser sensible a variaciones externas,
principalmente a los cambios asociados al comercio internacional: tiempos de
despacho, fluctuacién en los costos logisticos, variacion en el tipo de cambio
y exigencias regulatorias en procesos aduaneros. Estas condiciones hacen
que cualquier alteracién influya directamente en el flujo de caja, lo que
incrementa el riesgo de insolvencia y, en casos mas criticos, terminan en
procesos de quiebra empresarial

Aunque las PYMES representan una parte significativa de la economia
local, se ha podido identificar que la mayoria de ellas no dispone de
mecanismos preventivos que permitan anticipar sefales de alerta financiera.
A menudo, las decisiones estratégicas se toman Unicamente en funcion de la
experiencia o de analisis contables estaticos, los cuales ofrecen una vision
retrospectiva de los hechos y no permiten detectar eventos que estan por
desarrollarse (Guaman y Goya, 2025).

Esta implementacién en la gestion comercial se considera como
reactiva en lugar de ser preventiva, lo que limita la capacidad de respuesta
ante situaciones contrarias. Cuando las consecuencias financieras son

evidentes, probablemente ya exista un deterioro en la liquidez, la forma de
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pago Y las relaciones entre los proveedores internacionales, lo cual se refleja
en la poca capacidad de supervivencia que muestra la empresa.

De acuerdo con esta realidad, es que nace la necesidad de aplicar
herramientas analiticas que permitan determinar a tiempo escenarios
adversos y detectar esquemas de riesgos, antes de que la situacion se torne
complejo e impida la no prevencion. La utilizacion de modelos predictivos, a
través del aprendizaje automatizado se considera como una herramienta
poderosa que han reflejado efectividad principalmente en economias
desarrolladas. Dichos modelos analizan sisteméaticamente diversas variables
y las relaciona con los modelos tradicionales, de modo que se pueda
determinar si son o no efectivas en funcion de los modelos actuales. Los
modelos mas destacados son los arboles de decision y el algoritmo Random
Forest, mismos que por su capacidad pueden utilizar las empresas para medir
la probabilidad de escenarios de quiebra.

El aporte de esta investigacion radica en que la prediccion de riesgo no
es limitada solo a insolvencias o falta de liquidez, sino que también identifica
cuales son los indicadores econdmicos que influyen con mayor peso en el
declive financiero. Las variables o indicadores que se pueden identificar como
resultado de este andlisis son: liquidez, endeudamiento, rentabilidad, rotacion
de inventario o dependencia de proveedores externos; estos causan un
impacto significativo en la toma de decisiones preventivas antes de decidir de
forma definitiva. La utilidad del modelo no radica Unicamente en su capacidad
para producir un resultado final, sino en su contribucion al analisis
interpretativo, brindando informacion clara que puede ser utilizada por
gerentes, contadores y responsables de logistica o finanzas.

Es asi como, desde una ambito académico, este estudio representa
una contribucién significativa debido a la carencia de investigaciones sobre
este tema en el ambito local. Pese a que otros paises de la region ya se han
implementado modelos de aprendizaje automéatico para analizar quiebras, en
el Ecuador el uso de modelos predictivos aun es limitado. En Guayaquil, el
sector importador aun es débil, debido a la falta de informacion y conocimiento
sobre los modelos de prevencion, razon por la cual los empresarios han

empezado a actuar con gran preocupacion, lo que ha provocado un retroceso
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en el uso de herramientas tecnolégicas, las cuales son actualmente en otros
paises esenciales para el funcionamiento operativo de la economia local.

El desarrollo de un modelo predictivo principalmente aplicado a las
PYMES importadoras es indispensable para obtener beneficios practicos,
debido al funcionamiento de las herramientas y a la informacion que
proporcionan de forma estratégica, las mismas que permiten mejorar los
procesos en la toma de decisiones. Cambiando de una forma completa la
reaccion negativa que pueden generar los planes de prevencién con datos
reales.

Cuando una organizacion pierde su capital, no solo se afecta
econdmicamente el propietario sino todo el equipo de trabajo, proveedores, y
sector econdmico. Esta quiebra genera pérdida de empleo, desaceleracion
comercial y disminuciébn econdmica. Si lo relacionamos a la ciudad de
Guayaquil, donde por su movimiento econémico se considera como una de
las localidades mas productivas del Ecuador, es importante mantener un buen
sistema de andlisis de la realidad de las PYMES, ya que ella son una clave
para las oportunidades laborales. Es por esta razén, que disponer de una
herramienta predictiva disminuye el porcentaje de quiebras y repercute directa
en la estabilidad econdmica de la ciudad.

Este proyecto investigativo se evidencia desde la perspectiva de
innovacion. Ya que integra técnicas como arboles de decision y Random
Forest, mismas que aportan hacia un enfoque moderno al analisis financiero,
dejando de lado la dependencia exclusiva de modelos contables tradicionales.
Ambos algoritmos permiten trabajar con grandes volimenes de datos y
generar resultados con altos niveles de precision. Ademas, Random Forest
reduce el riesgo de sobreajuste al combinar multiples arboles, lo que ofrece
una mayor fiabilidad en los resultados. Esto convierte al modelo en una
herramienta factible, capaz de actualizarse con nueva informacién y adaptarse
al comportamiento cambiante del mercado.

De esta forma esta investigacion radica en la posibilidad de convertir
datos dispersos en conocimiento estratégico. La informacién financiera deja
de ser un simple registro histérico para convertirse en un insumo que guia
decisiones futuras. Con este modelo, las empresas no solo conoceran su

condicion actual, sino que podran visualizar posibles escenarios de riesgo,
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establecer estrategias de accion y fortalecer su sostenibilidad en un entorno
empresarial cada vez mas competitivo.
ALCANCE

El presente estudio tiene como propoésito fundamental el desarrollo de
un modelo de datos para la prediccion de quiebras de importadoras en
Guayaquil. A partir del uso de algoritmos de machine learning como arboles
de decisiones y random forest. En donde se busca construir un sistema para
poder analizar el patron financiero, logisticos y operativos en donde se llegue
a conocer si hay un desbalance en las finanzas de la empresa y esto puede
perjudicar a que se cierre o tengan déficit de dinero al momento de importar.

Este modelo ayuda a que sea una herramienta de apoyo para las tomas
de decisiones estratégicas tanto por parte de los administrativos de las
empresas. Este proyecto se centra en el campo de andlisis de datos aplicadas
a las empresas Pymes situadas en Guayaquil en donde se combina la ciencia
de datos, finanzas de la empresa y gestion de riesgos.

El alcance de este periodo tiene como una investigaciéon que se
realizara tomando los datos de un rango de 5 afos, considerando en cuenta
que tomamos informacion desde los afios 2021-2025, lo cual permitird
analizar la evolucion de las empresas durante y después de eventos
econdémicos muy relevantes que pasaron en el pais, como la pandemia del
COVID 19, paros nacionales y conflictos internos que hubo en el Ecuador, a
su vez medidas arancelarias que se impusieron en el mercado global y la
recuperacion del comercio exterior ecuatoriano.

En relacion con la delimitacién geografica ésta se extiende a la ciudad
de Guayaquil y todas las empresas cuya actividad econOmica es la
importacion de bienes y servicios. Es necesario indicar que este estudio no
abarcara empresas de otro sector, ni aquellas que estan clasificadas como
micro o grandes empresas.

Este proyecto marcara una transformacién principalmente en el sector
empresarial, incrementando el uso de modelos de machine learning, en
empresas importadoras, con la finalidad de que puedan responder

efectivamente ante los cambios, con optimizacion y fortaleza competitiva.
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OBJETIVOS

Objetivo General:
Desarrollar un modelo de clasificacion para pronosticar quiebras de
pymes importadoras en Guayaquil y asi contribuir a la prevencion de crisis

financieras y la sostenibilidad del negocio.

Objetivos Especificos:

e Indagar en la literatura existente sobre aprendizaje automatico y su
aplicacién en la prediccién de quiebras empresariales, con el fin de
fundamentar tedricamente el desarrollo del modelo predictivo para
PYMES importadoras.

e Desarrollar y preparar un modelo clasificatorio mediante técnicas de
aprendizaje automatico supervisado, utilizando arboles de decision y
random forest, aplicados a datos financieros de PYMES importadoras
de Guayaquil, para evaluar la probabilidad de riesgo de quiebra.

e Analizar los resultados obtenidos del modelo predictivo, que favorezcan
a la prevencion de riesgos financieros en las PYMES del sector

importador.
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Capitulo I: Fundamentacién Tedrica
MARCO TEORICO

Las PYMES en el contexto econdmico ecuatoriano

Las PYMES son una fuente clave de dinamizacion econémica, ya que
contribuyen al empleo formal, la innovacion y el comercio. En Ecuador, estas
empresas representan mas del 90% del total de unidades productivas y
generan cerca del 60% del empleo (UTPL, 2024). De acuerdo con la
Superintendencia de Compainias (2025) las PYMES dominan gran parte del
comercio, la manufactura y los servicios. Esta estimacién coloca a las PYMES
es una de las principales fuentes de economia en el territorio nacional, debido

al impacto que han causado positivamente en el contexto laboral.

El alcance que tienen las PYMES no solo se relaciona al area
economica, sino también al aspecto social, pues se consideran actores
examinadores en la reduccién de la informalidad y la distribucion del ingreso
(CEPAL, 2025). Sin embargo, es necesario resaltar que aun existe un
panorama incierto con relacion a los aspectos de desarrollo debido a la
vulnerabilidades financieras, las cuales limitan la continuidad y crecimiento
economico, generando restricciones a créditos y escaso manejo

administrativo profesional.

A continuacion, se presenta una tabla donde se muestra la clasificacién
de las empresas en el Ecuador, por categoria, ventas anuales y nimeros de
empleados, estos datos permiten identificar como se estructuran las PYMES

actualmente.
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Tabla 1
Clasificacion de empresas segun el tamafio en Ecuador

Categoria Ventas anuales (USD) N.© empleados
Microempresa 0 - 100.000 1-9
Pequefia empresa 100.001 - 1.000.000 10-49
Mediana empresa 1.000.001 - 5.000.000 50 - 199
Grande Mas de 5.000.000 Mas de 200

Fuente:(INEC, 2021, p. 6)

La clasificacion presentada permite conocer la categorizacion que
tienen las PYMES en el ecuador, conociendo el monto de sus ingresos
economicos y cantidad de personal con el que se cuenta para sus
operaciones, dicha informacion, facilita el disefio de politicas tributarias y
laborales en el pais, tambien la estructura operativa, necesidades y desafios
gue enfrentan estas empresas principalmente en terminos de competitividad

financiera.
Las PYMES importadoras en Guayaquil

Hablando del ambito local las PYMES importadoras en guayaquil
constituyen un papel importante dentro de la econémica de esta ciudad,
debido al gran movimiento mercantil que se genera. De acuerdo con los datos
proporcionados por la Camara Maritima del Ecuador (2021) Guayaquil es el
principal nacleo comercial del pais con mas del 93,5% de las operaciones
maritimas de importacion. El rol que cumplen estas importadoras se evidencia
en la capacidad para dinamizar la economia particular, abasteciendo a los
negocios minoristas, emprendimientos, mayoristas y consumidores finales.
Estas empresas contribuyen al crecimiento empresarial al ofrecer alternativas

competitivas y novedosas en el mercado ecuatoriano.
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Pese a que las PYMES importadoras en Guayaquil poseen una gran
capacidad de solvencia, existen ciertas caracteristicas que las diferencian de
otras empresas, y que han causado un decrecimiento en su desarrollo
competitivo, estas caracteristicas son:

« Alta dependencia del tipo de cambio

e Importacion de mercancias sujetas a tributos aduaneros
« Elevados costos logisticos y portuarios

e Necesidad de liquidez constante

« Uso frecuente de financiamiento a corto plazo (CAMAE, 2021).

Estas inconsistencias generan un entorno de alto riesgo principalmente
en el area financiera, donde se puede evidenciar la quiebra debido a factores
internos (contabilidad, inventarios) y externos (inflacién internacional,
regulaciones). A esto se suman desafios administrativos como la
disponibilidad de financiamiento, la gestion eficiente de inventarios y la
planificacién de la demanda para evitar sobrecostos por almacenamiento o
faltantes de stock (Andino et al., 2022).

Es asi que, las PYMES en guayaquil tienen un papel crucial en la
economia regional, ya que originan el flujo de bienes, promueven la
innovacion comercial y generan empleo. No obstante, para conservar su
sostenibilidad y crecimiento, es necesario que fortalezcan sus capacidades de

gestion logistica, financiera y estratégica ante un entorno global versatil.
Riesgo financiero e insolvencia empresarial

Cuando hablamos de riesgo financiero se lo relaciona directamente con
la probabilidad de que una empresa no pueda cumplir con sus obligaciones
financieras en un determinado tiempo, esta accion puede verse influenciado
por diversos factores, siendo uno de ellos la insuficiencia, capacidad de
liquidez o mala gestion del capital (Vaca Sigleza & Orellana Osorio, 2020).
En el ambito de las PYMES ecuatorianas, este tipo de riesgo suele ser mas
evidente debido a limitaciones estructurales como poco acceso a

financiamiento, altos costos operativos y ausencia de sistemas formales de
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planificacién financiera, lo cual incrementa la posibilidad de caer en

insolvencia.

La (Corte Nacional de Justicia , 2021) manifiesta que, cuando ocurre
esta insolvencia la empresa deja de tener la capacidad real de pago. Es decir,
una empresa no cuenta con los activos corrientes suficientes para cubrir sus
obligaciones, y su patrimonio neto se vuelve negativo a esto se declara como
insolvencia econdmica o0 quiebra técnica. Esta situacion representa la
antesala del colapso empresarial y genera un alto nivel de incertidumbre tanto
para acreedores como para la continuidad operativa del negocio,

especialmente en sectores vulnerables como el comercio exterior.

En el aspecto técnico contable el riesgo financiero se refleja mediante

la siguiente representacion:
Activos < Pasivos

Es decir, la empresa no cuenta con flujos suficientes para cubrir sus
deudas. En el caso de las PYMES de Guayaquil, cada dia este problema se
vuelve mas intenso, debido a la exposicidn a factores externos como la
variacion del tipo de cambio, costos logisticos, lentitud aduanera y fluctuacion
de la demanda, dichos elementos afectan la liquidez y deterioran la situacion

economica (Malakauskas y LakStutiené, 2021).

Es importante resaltar que la insolvencia en una organizacion no es un
evento repentino, sino el resultado de la acumulacion progresiva de diversas
debilidades financieras. Por lo cual es necesario identificar a tiempo mediante
indicadores claves sobre la situacion real de la empresa, lo cual resulta
esencial para predecir la quiebra y prevenir de algin modo el deterioro del
negocio (Ludefia Davila y Tonon Ordéiez, 2021).

Diversos estudios realizados por (Suescum et al., 2025) en base a las
PYMES en Latinoamérica revelan que aquellas que se dedican a actividades
de importacién son mas susceptibles y presentan mayores niveles de riesgo
financiero, esta situacién ocurre debido a la dependencia de proveedores
extranjeros y la variabilidad de los mercados internacionales, lo que

incrementa la probabilidad de incumplimiento financiero.

17



Debido a esta realidad se considera importante desarrollar modelos
predictivos basado en datos reales, que permitan identificar sefiales o alertas
a tiempo de insolvencia o riesgos financieros con la finalidad de fortalecer la

estabilidad econémica de las PYMES importadoras de Guayaquil.
Modelos tradicionales de prediccion de quiebras

El analisis del riesgo financiero y la insolvencia empresarial no solo se basa
en el estudio de indicadores contables, sino también en la aplicacion de
modelos especializados que permiten anticipar escenarios de quiebra. En este
contexto, los modelos tradicionales de prediccibn de quiebras y, mas
recientemente, las técnicas de Machine Learning, se han consolidado como
herramientas clave para evaluar la estabilidad economica de las
organizaciones, especialmente en sectores vulnerables como las PYMES

importadoras de Guayaquil (Jardén et al., 2024).

Entre los mas representativos se encuentran:

e Modelo Z-Score de Altman (1968): Evalta el riesgo de quiebra
mediante un conjunto de ratios financieros relacionados con liquidez,
rentabilidad y estructura de capital. Altman demostro que las empresas
con baja capacidad de pago y elevado endeudamiento tienen mayor
probabilidad de insolvencia (Scherge et al., 2018 p.5).

« Modelo de Beaver (1966): Considera el analisis univariado de
indicadores como el flujo de efectivo sobre deuda total para detectar

sefales tempranas de quiebra (Vargas Charpentier, 2020).

e Modelo Logit-Probit de Ohlson (1980): Utiliza técnicas
econométricas para estimar la probabilidad de quiebra mediante
variables financieras como tamafo de la empresa, liquidez y
rentabilidad (Scherge et al., 2018 p.5)

Estos modelos siguen siendo vigentes debido a su capacidad para
interpretar de manera sencilla los factores que pueden conducir a una
empresa a la insolvencia (Laguillo Diaz, 2020). Sin embargo, presentan

limitaciones porque dependen Unicamente de datos contables y su precision
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disminuye en entornos altamente cambiantes, como el comercio internacional

donde operan las PYMES importadoras.

Justificacién de clasificacién para el problema de prediccion de

quiebra

La clasificaciébn de un problema o prediccién de quiebra es un tema
naturalmente binario, debido a que muchas empresas se autodenominan
como solventes o insolventes. Segun (Molina et al., 2023) los clasificadores
supervisados superan a los modelos tradicionales en precision, especialmente
en escenarios donde las variables tienen relaciones no lineales, como ocurre
en las PYMES importadoras ecuatorianas.

Figura 1
Proceso de ciencia de datos aplicado a problemas financieros

Proceso de ciencia de datos
aplicado a problemas financieros
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S —
Recoleccion Limpieza Seleccion de Modelado Evaluacion
de datos variables

Inteligencia Artificial (I1A)

Segun (Riquelme y Pereira, 2024) la 1A no solo optimiza procesos
mediante el procesamiento avanzado de datos, sino que también impulsa la
creacion de ventajas competitivas sostenibles y fortalece la resiliencia
organizacional. Esto se debe a que los sistemas inteligentes permiten
anticipar riesgos, adaptar estrategias y maximizar la eficiencia, resultados que
son particularmente notables en sectores como el de las PYMES
importadoras, las cuales se encuentran expuestas a factores externos, y por

ende se exige una toma de decisiones agil, informada y basada en evidencia.

En el contexto empresarial, la IA actia como una tecnologia
habilitadora que transforma la forma en que las organizaciones procesan la
informacion, optimizan sus recursos y responden a los cambios del entorno.

En el ambito ecuatoriano, la IA toma un rol estratégico debido a que contribuye
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a reducir la incertidumbre y a mejorar la competitividad frente a escenarios

econémicos etéreos.

La capacidad que posee la IA proporciona diagndsticos mas precisos
y automatizados principalmente en tareas operativas, que facilita a las
empresas responder mas rapido a las fluctuaciones financieras, logisticas y

comerciales que caracterizan a este tipo de economias.

Figura 2
Inteligencia Artificial
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Machine Learning aplicado a la prediccién de quiebras

Los modelos de Machine Learning no requieren supuestos estadisticos
estrictos y pueden identificar patrones ocultos en los datos. Segun (Toapanta
et al., 2024) esta accidn presenta técnicas que permiten:

« Manejar grandes volumenes de datos

e Analizar relaciones no lineales
« Combinar variables financieras y cualitativas

e Optimizar predicciones mediante entrenamiento iterativo

El autor (Bonilla Sierra, 2025) manifiesta que el machine learning o
también conocido como aprendizaje automatico es un subconjunto de las
ciencias computacionales, como es también una rama de la inteligencia
artificial, que logra facilitar los sistemas para aprender sobre los datos, en
ocasiones logra manejar grandes cantidades de datos para crear sistemas
automaticos que de forma automatica aprenden y tienen las tareas de

clasificar, resolver y predecir escenarios criticos o eventos, y comportamientos
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sin que sea necesario la practica de un ser humano, todo esto se logra por la
creacion y entrenamiento de algoritmos con extensas bases de datos,
pudiendo identificar patrones y como resultado el andlisis completo de los

datos.

Por su parte, (BBVA, 2024) considera que el aprendizaje automatico
por medio de la utilizacion de algoritmos lo que permite a las computadoras
mejorar su capacidad de aprender, analizar y poder relacionar los patrones de
una gran base de datos que pueda llegar a predecir escenarios con estos
datos que puedan permitir a las personas un mejor control en su toma de
decisiones, por lo que la Inteligencia Artificial, dota a las maquinas la
capacidad de ejecutar tareas autbnomas sin la necesidad de tener una previa

programacion ni una supervision.

Por su parte (Erazo Pefia, 2024) indica que, los algoritmos empleados
cuando se aplican en el Machine Learning se crean en base a los datos
recopilados, en donde se analizan y se calculan dentro de sus capas, y
mientras tenga mas datos que procesar almacenados en el sistema, estos
seran mas complejos, pero a la vez tendran un mayor porcentaje de
efectividad. Entonces cuando se llegan a los resultados esperados, seran

mucho mas exactos e irdn mejorando con el tiempo

La prediccion de quiebras ha sido histéricamente un campo de estudio
relevante dentro de las finanzas corporativas, debido a su importancia para la
gestion del riesgo empresarial y la prevencion de crisis financieras. Segun
(Monelos et al., 2021) los modelos clasicos como el modelo Z-Score de Altman
(1968), el modelo Logit de Ohlson (1980) y el analisis discriminante lineal han
sido ampliamente utilizados por su simplicidad y capacidad para evaluar la
insolvencia a partir de indicadores financieros. No obstante, estos modelos
presentan limitaciones importantes al asumir relaciones lineales entre
variables y requerir supuestos estadisticos estrictos, como normalidad,
independencia y no multicolinealidad, condiciones que rara vez se cumplen

en los datos financieros de las PYMES importadoras ecuatorianas.

Los algoritmos empleados en machine learning evolucionan a medida

que procesan mas datos. Segun (Erazo Pefia, 2024) mientras mayor sea el
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volumen de informacién disponible para entrenamiento, mas complejos se
vuelven los modelos, pero también aumentan su exactitud, capacidad de
generalizacion y eficiencia predictiva. Esto resulta esencial para las PYMES
importadoras, que suelen trabajar con informaciéon variada, fluctuante y
afectada por factores externos como transporte, aranceles y ciclos de

demanda internacional.

(Plaza, 2024) explican que el Machine Learning permite integrar no solo
variables financieras, sino también factores externos como fluctuaciones del
tipo de cambio, costos logisticos, comportamiento del mercado internacional
y tendencias de consumo, lo cual lo hace especialmente util para empresas

gue dependen de importaciones.

En el contexto de las PYMES importadoras de Guayaquil, el uso de
Machine Learning puede ser altamente beneficioso porque:

« Permite identificar el impacto del tipo de cambio en la liquidez.

e Analiza el comportamiento de inventarios importados frente a la

demanda local.

o Detecta riesgos derivados del incremento de tarifas, fletes o retrasos

en aduanas.

o Mejora la planificacién del capital de trabajo ante ciclos de pago mas

largos. (Altamirano Pérez, 2025).

En el contexto empresarial, el Machine Learning puede procesar
variables financieras, operativas y de contexto simultdneamente, para estimar
con mayor precision la probabilidad de quiebra o distress financiero existen
diversos métodos como: redes neuronales, Radom Forest, boosting, modelos
hibridos (Dasilas y Rigani, 2024). Estos métodos ofrecen multiples
predicciones de forma mas confiable y fuerte a diferencia de otros modelos
tradicionales.

Importancia, ventajas y resultados de aplicar estos modelos
De acuerdo al estudio presentado por (Leyva y Gémez, 2021) aplicar modelos

de prediccion de quiebras es esencial para anticipar problemas de liquidez,

22



tomar decisiones estratégicas y garantizar la permanencia en el mercado. En

un entorno vulnerable como el sector importador, estos modelos ayudan a

prevenir crisis financieras generadas por factores externos.

Ventajas principales:

Mayor precision en la estimacion del riesgo financiero.
Deteccion temprana de insolvencia, lo que facilita acciones correctivas.

Mejor gestion del capital de trabajo, especialmente util para empresas

con ciclos largos de recuperacion del capital.

Optimizacion en la toma de decisiones basada en evidencia

cuantitativa.

Facilidad para acceder a financiamiento, ya que se proyecta un menor

riesgo (Vargas Charpentier, 2020)

Resultados esperados:

Segun (Moloina Ayala y Piedra Aguilera, 2024) al aplicar este tipo de

tecnologia se obtendran los siguientes resultados:

Reduccion de la probabilidad de quiebra.

Mejora en la estabilidad financiera de las PYMES importadoras.
Incremento de la rentabilidad y eficiencia operativa.

Mayor sostenibilidad empresarial en mercados dinamicos.
Ciencia de datos y analitica predictiva

En la actualidad la ciencia de datos es uno de los principales campos

de estudio para analisis financiero, debido a la capacidad de transformar

grandes cantidades de datos en conocimiento util para decisiones

estratégicas. Segun (Pérez et al., 2025), define a la ciencia de datos como la

combinacion estadistica, programacion y métodos computacionales para

identificar patrones complejos en los datos y predecir comportamientos

futuros.

23



Desde el ambito empresarial, la analitica predictiva permite anticipar
situaciones como el riesgo predictivo, incumplimiento financiero o posibilidad
de insolvencia, constituyéndose asi en una herramienta clave paralas PYMES

gue operan en entornos cambiantes como el del comercio exterior.

En este mismo sentido (Broby, 2022) sefiala que la analitica predictiva
facilita la estimacion probabilistica de eventos futuros, a través de modelos
estadisticos y matematicos, con la aplicacién de algoritmos de aprendizaje

autonomao, lo cual incrementa la precision del andlisis financiero.

Para las PYMES importadoras de Guayaquil, estos mecanismos son
verdaderamente relevantes, ya que trabajan con variaciones principalmente
en el tipo de cambio, costos de logistica, rotacion de inventario, y riesgo de
creditos. Cuando se integra el analisis predictivo en los procesos financieros
se mejora y detecta a tiempo la quiebra empresarial fortaleciendo la gestion
del riesgo, permitiendo que las empresas tomen decisiones acertadas en base

a sus datos reales y no Unicamente en proyecciones subijetivas.
Proceso de ciencia de datos aplicado a problemas financieros

Aplicar la ciencia de datos en las finanzas requiere un proceso
estructurado que permite la transformacion de informacién sin filtro en

modelos predictivos confiables.

Segun (Broby, 2022) este proceso incluye las siguientes fases:

e Recoleccion de datos
Se basa en la obtencion de informacion relevante proveniente de los
estados financieros, registros contables, movimientos bancarios,
indicadores macroeconémicos y de la base de datos administrativa.
Los datos recolectados deben ser de calidad ya que de eso dependera
la efectividad del modelo de prediccién (Broby, 2022).

e Limpieza
Uno de los procesos mas significativos es la limpieza, la misma que
incluye la eliminacion de valores nulos, también consiste en la
correccion de errores o detectar outliers mediante la estandarizacion

de formatos. Es importante mencionar que la mayor parte del tiempo
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se utiliza en la limpieza, debido a que los datos financieros suelen
contener inconsistencias que afectan la precision del modelo.
(Koukaras & Tjortjis, 2025).

e Seleccion de variables
Este proceso consiste en identificar las variables mas relevantes
manifestar el riesgo de insolvencia, como liquidez, endeudamiento,
rentabilidad e indicadores operativos. De acuerdo con Shetty et al.
(2022) una adecuada seleccion de variables mejora la interpretabilidad
e impide el sobreajuste.

e Modelado
Es la etapa en la que se construyen los algoritmos de prediccion de
quiebra. Incluye técnicas como regresion, arboles de decision y
métodos ensamblados como Random Forest. Trujillo et al. 2025
sefialan que los modelos de machine learning han demostrado mayor
precisibn que los métodos tradicionales en escenarios financieros
complejos.

e Evaluacion
Este proceso consiste en medir el desempefio del modelo a través de
métricas como exactitud, precision, sensibilidad, y matriz de confusion.
Segun Uzcategui et al. (2024) la evaluacion con datos de prueba es

decisiva para garantizar la generalizacion del modelo en casos reales.

Arbol de decisién

Los arboles de decision son modelos de clasificacion que segmentan
el espacio de datos mediante reglas en forma de “si-entonces”, creando una
estructura tipo arbol donde cada nodo representa una prueba sobre una
variable y cada hoja una clase de (quiebra / no quiebra) (Scikit Learn, 2025).
Este algoritmo es especialmente Util por su interpretabilidad: los gestores
pueden ver facilmente qué condiciones llevan a una prediccion de riesgo.
Técnicamente usan criterios como Gini o Entropia para seleccionar la mejor

division y requieren poda para evitar sobreajuste.
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Figura 3
Arbol de decision
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Son modelos que estructuran decisiones en forma de arbol:

p?

n
Impureza (Gini) =1 —

i=1
Donde p; es la proporcion de un grupo (quiebra/no quiebra).
Proceso de particion y criterios:

e Indice Gini: Mide la impureza de los nodos al clasificar los datos;
mientras menor es el valor, mayor pureza.
Es el criterio mas usado en clasificacion financiera (IBM, 2025).

e Entropia/ Ganancia de informacion: Determina qué variable aporta
mas informacioén al dividir los datos.
La ganancia de informacion selecciona atributos clave para identificar
riesgo (Yizinet, 2022).

Estructura de un arbol de clasificacion
1. ¢;Qué es el accuracy?

Indica la proximidad que tiene una medicion o prediccidon que se realice de un
resultado real o verdadero, lo cual se refiere a la propiedad de ser correcto y
sin errores y se mide siendo la relacion de los aciertos con respecto a todos

26



los intentos, ademas, es muy relevante en IA, en analisis de datos y en
pruebas debido a que permite validar la fiabilidad que tiene un sistema o un

resultado.

Férmula simple:

numero de predicciones correctas

accuracy = —
Y total de predicciones

Profundidad, nodos, ramas y hojas

Segun (Dunkley Hickin, 2021) por medio de la profundidad se puede indicar
la cantidad de divisiones que realiza el arbol; los nodos representan pruebas
sobre variables; las ramas, decisiones derivadas; y las hojas, las predicciones

finales, tener el control de la profundidad para evitar sobreajustes.

En diferentes estudios sobre PYMES y empresas pequefias, los arboles han
sido de buena utilidad ya que son herramientas de diagnéstico y fuente de
reglas adicionales, aunque su precision podria llegar a ser inferior a la de

modelos ensamblados si no se controlan la varianza y la complejidad del arbol.
e Random Forest

Random Forest es ideal para combinar variables contables (liquidez,
rentabilidad), operativas (rotacion de inventarios) y externas (tipo de cambio,
fletes) y obtener una predicciébn robusta para PYMES importadoras en

Guayaquil.
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Figura 4
Random Forest
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Concepto de bagging (bootstrap aggregating)

Segun (Marquez, 2022), el bagging consiste en crear mdultiples
subconjuntos de datos mediante muestreo con reemplazo. Al ejecutar este

procedimiento se reduce la varianza y mejora la estabilidad del modelo.

RF utiliza multiples arboles y combina sus predicciones:
N
L
RF =5 ) 5
i=1

Donde N es el nimero de arboles.
Conjunto de arboles independientes

(Marquez, 2022) manifiesta que Random Forest construye multiples
arboles independientes y combina sus predicciones. Este enfoque mejora la

precision al capturar diferentes patrones del mismo conjunto de datos.
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Célculo del voto mayoritario en clasificacion

Con relacion a clasificacion, cada arbol predice una clase, y el modelo
final elige la clase mas votada. destacan que este mecanismo mejora la
estabilidad del modelo (Marquez, 2022).

Cémo reduce el overfitting

Para reducir el overfitting se debe combinar arboles simples, Random
Forest el mismo que consiste en la disminucién de la varianza y evita que el
modelo se ajuste demasiado a los ruidos de los datos. Segun Vilema Lara
(2022) este mecanismo es uno de los métodos mas robustos para informacion

financiera.
Importancia de variables (feature importance)

Para la aplicacion correcta de las variables en algoritmos es necesario
determinar cudles son aquellas que mas aportan a la prediccion. (Medina
Merino y Nique Chacén, 2020) sefialan que este indicador permite identificar
los factores financieros mas determinantes en la quiebra, como liquidez,

solvencia o rotacién de inventarios.

Qué es Random Forest para regresion

Un Random Forest es un conjunto (o "bosque") de arboles de decision.
En el caso de la regresion, cada arbol de decision predice un valor numérico
y luego las predicciones de todos los &rboles se promedian para obtener un

resultado méas estable y preciso.
Funciona bien sin una preparacion de datos extensa.
Ventajas:

e Reduce el sobreajuste
e Promediar muchos arboles evita que un solo arbol dicte la prediccién
final.

e Robusto al ruido

No implica:
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e Escalado
e Normalizacién

e Transformaciones lineales

Desventajas
¢ Menos interpretabilidad
¢ No puede explicarse tan facilmente como un unico arbol.
e Mas caro computacionalmente

e Entrenar cientos de arboles requiere memoria principal y tiempo
Paso a paso conceptual

Paso 1: Preparar los datos.

e Se divide el dataset en X (variables independientes) e Y (variable a
predecir).
e Se suele separar en conjunto de entrenamiento y prueba para evaluar

el modelo.
Paso 2: Construir varios arboles de decision.
1. Paracada arbol:

Se toma una muestra aleatoria con reemplazo del dataset de
entrenamiento (bootstrap sampling). Esto significa que algunos datos
pueden repetirse y otros no aparecer en ese arbol. Esto crea diversidad entre

los arboles.

2. Al construir cada nodo del arbol:
e En lugar de considerar todas las variables, se selecciona un
subconjunto aleatorio de variables.
e Esto hace que los arboles sean diferentes entre si y reduce la
correlacion entre ellos.
3. Cada arbol se construye hasta:
e Una profundidad maxima definida, o
e Un nimero minimo de muestras por hoja, o

e Otra condicidn de parada.
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Paso 3: Predecir con cada arbol

Cada &rbol devuelve un valor numérico para la observacion que quieres

predecir.
Paso 4: Promediar las predicciones

La prediccién final del Random Forest es la media de todas las

predicciones individuales de los arboles:
Paso 5: Evaluar el modelo

Para regresion, se utilizan métricas como:

MSE (Mean Squared Error)
n
1 5.2
MSE == (= 9)
i=1

N = nimero de observaciones
Yi= valor real
Yi = valor predicho

RMSE (Root Mean Squared Error)

n
1
RMSE = |- (= 9,)*
i=1

MAE (Mean Absolute Error)
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n
1
MAE=—z 9,
-y 1|yl il
1=

R2 (R cuadrado)

Xk

R%2=1 —
=1 —y)?

Evaluacién con MSE
¢,Qué hace esta linea?

Calcula el Mean Squared Error, que se define como:

1 n
MSE = Ez__l(yreal - ypredicho)2

l
Es decir:

e Toma la diferencia entre valor real y prediccion.
e Lo eleva al cuadrado.

e Promedia todos esos valores.

El MSE mide cuéanta distancia hay entre las predicciones y los valores

reales.
Marco Conceptual
Sistemas Inteligentes en el Andlisis Financiero

Los sistemas inteligentes se relacionan directamente con el uso de la
tecnologia y la aplicacion de inteligencia artificial, cuya finalidad es
automatizar diversas actividades y que minimicen la actividad humana,

mediante la resolucién de problemas complejos.
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Segun (Herrera Sanchez y Casanova Villalba, 2024) en el sector
financiero la incorporacion de sistemas inteligentes ha transformado la forma
en que las empresas analizan riesgo, proyectan escenarios y previenen
quiebras. Los sistemas inteligentes son herramientas computacionales
disefiadas para simular capacidades humanas como la toma de decisiones,

la deteccion de patrones y el razonamiento automatico.

En el entorno empresarial, estos sistemas favorecen al analisis
predictivo, anticipando riesgos de insolvencia por medio de modelos basados
en grandes cantidades de datos. En relacion al Ecuador, esta aplicacion se
ha convertido en un componente esencial para el correcto funcionamiento del
sistema financiero y para el direccionamiento en la toma de decisiones
estratégicas internas de cada organizaciéon. En los ultimos afios este sector
se ha visto obstaculizado por grandes retos los cuales son bastantes
significativos, principalmente a la hora de incorporar de forma progresiva la
tecnologia digital y con la necesidad de responder a un entorno empresarial
gue se transforma con rapidez y exige mayor competitividad (Ocampo
Alvarado, 2024).

De esta forma es necesario que los profesionales del area comercial y
contable requieran una actualizacién permanente, por medio de procesos de
capacitacion interna y replantear sus métodos de trabajo para hacerlos mas

eficientes y alineados a las nuevas exigencias del mercado.

Enfogues Computacionales para la Prediccién de Riesgo

Empresarial

En toda organizacién son necesarios los enfoques computacionales
debido a su uso constante en la prediccibn de riesgos empresariales,
financieros y operativos. Es asi como los enfoques computacionales para la
prediccion del riesgo empresarial consisten en la aplicacion de técnicas de
andlisis de datos, modelado estadistico y algoritmos de aprendizaje
automatico para anticipar la probabilidad de insolvencia, fracaso o quiebra de
una organizacion, a partir de sus datos financieros, operativos o de contexto
(Jones, 2023).
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Dicho enfoque se vuelve indispensable principalmente para las PYMES
importadoras, donde casa riesgo esta asociado a la variabilidad, tiempo de
importacion, costos logisticos y disponibilidad de liquidez. La aplicacién de
este mecanismo beneficiara a las PYMES importadoras y permitira detectar a
tiempo situaciones complejas que puedan ocasionar paralizaciones en sus

operaciones y decrecimiento en su progreso econémico.
Modelos predictivos

En PYMES, la aplicacion de modelos predictivos ayuda a prever
fluctuaciones del mercado, riesgos financieros y variaciones en el tipo de
cambio, especialmente en empresas importadoras que estan expuestas a
factores externos. Segun Trujillo et al. (2025) los modelos predictivos son
algoritmos que permiten estimar eventos futuros mediante el analisis

estadistico y el aprendizaje automético.

Estos modelos, no solo presenten prondsticos de situaciones futuras,
sino que también proporcionan datos reales y claves para establecer alertas
tempranas y crear estrategias de mitigacion frente a panoramas adversos.
Como sefialan Shmueli y Koppius (2025), los valores provenientes de la
prediccion se basan en la capacidad de dirigir acciones concretas y que estas
mejoren la toma de decisiones, facilitando a que las empresas actien con
mayor prevencion y minimicen las dudas congénitas de mercados

emergentes.

De esta manera, los modelos preventivos contribuyen a la planificacion
organizacional, y la optimizacién de los recursos permiten actuar de manera
eficiente ante los riesgos econdmicos y operativos. Con la finalidad de
conservar a las PYMES importadoras en su continuidad comercial en el

mercado.
Modelos tradicionales de prediccion de quiebras

Antes del surgimiento del aprendizaje automatico, las predicciones de
quiebra dependian de diversos modelos estadisticos y econométricos,

también se realizaba el andlisis de la discriminante, modelos logit/probit, y
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férmulas basadas en ratios financieros historicos (liquidez, endeudamiento,

rentabilidad, entre otros (Molina Panchi y Molina Panchi, 2024).

Estos modelos usan informacién contable previa para estimar la
probabilidad de insolvencia, asumiendo relaciones lineales entre variables y
dependencia exclusiva de datos financieros. Con la finalidad de comprobar la

situacion de las empresas previo a su prediccion.

Machine Learning (Aprendizaje Automatico)

El Machine Learning (ML) es un conjunto de técnicas computacionales
que facilitan la construccién de modelos predictivos a raiz de datos historicos
de empresas, sin necesidad de definir reglas explicitas en donde los

algoritmos “aprenden” de los datos (Luna et al., 2024).
Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial conocida también como (IA) comprende un
conjunto de técnicas y sistemas disefiados para ejecutar tareas que
tradicionalmente requieren de la capacidad cognitiva humana, tales como el
analisis de grandes volimenes de datos, la identificacion de patrones
complejos, la prediccion de eventos futuros y la toma de decisiones basada

en informacion automatizada (Gobierno de Espafia, 2023).

Mineria de datos (Data Mining)

(Uriarte del Aguila, 2024) definen la mineria de datos como un proceso
analitico que aplica técnicas estadisticas, computacionales y algoritmos
inteligentes para explorar grandes volimenes de informacion y detectar
patrones significativos, estructuras ocultas y relaciones que no pueden

identificarse mediante métodos tradicionales.

(Ruiz Diaz de Salvioni y Armoa, 2023) afirman que, por medio de la
mineria de datos se pueden alcanzar tendencias que son necesarias para el
analisis convencional de los modelos predictivos. Ya que, la mineria de datos
aplica técnicas para indagar sobre conjunto de indicadores e informacion til

para obtener conocimiento oportuno.
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En las PYMES, esta herramienta mejora la organizacion, controla y
detecta fallas en el sistema econdémico, desarrollando un rol estratégico,
debido a su gran capacidad para analizar toda informacion relacionada a tipos
de cambios econdmicos, costos de importacion, comportamiento de
proveedores internaciones, tiempo en la entrega de productos y la demanda
de las PYMES importadores de Guayaquil. Estos factores muestran alta
volatilidad, y su andlisis tradicional puede resultar insuficiente ante la
prevencion de riesgos. De la misma forma, la mineria de datos permite
detectar anomalias, tanto en el flujo de caja, como en el incremento de los
costos logisticos. Estas detecciones son fundamentales para reducir la

exposicion a riesgos y evitar futuros escenarios de insolvencia empresarial.

Por lo tanto, la minera de datos no solo aporta significativamente al
analisis descriptivo antiguo de una empresa, Sino que se convierte en un
recurso critico para la construccion de modelos predictivos, mediante la
aplicacion de algoritmos como arboles de decision, random forest o redes
neuronales, estos mecanismos por su capacidad pueden mejorar la calidad

en las predicciones anticipada de posibles riesgos.
Analitica financiera

La analitica financiera comprende el uso de métodos cuantitativos,
estadisticos y computacionales que permiten evaluar de manera rigurosa la
situacion econdémica de una empresa Yy anticipar posibles escenarios
financieros desfavorables. De acuerdo con (Cargua Pilco, 2020) esta area se
encarga de transformar los datos financieros en informacion relevante
mediante el uso de herramientas matematicas y modelos analiticos, lo que
facilita examinar la estructura de los costos, identificar tendencias, evaluar el
rendimiento financiero y detectar sefiales de deterioro econémico antes de

gue impacten en la operatividad del negocio.

Segun UNIR (2023) sostiene que la analitica financiera contribuye a
gue la toma de decisiones empresariales sea mas racional y fundamentada,
minimizando los errores derivados de la intuicidbn o percepcion subjetiva del

gerente. Al basarse en datos objetivos y técnicas avanzadas de analisis, la
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analitica financiera se constituye en un apoyo esencial para mejorar la

transparencia y precision de las decisiones empresariales.

Es asi que, el aporte de la analitica financiera hacia las PYMES
importadoras radica en el suministro de datos precisos y estructurados los
cuales incrementan la efectividad del modelo predictivo, y fortalecen la
capacidad de las PYMES para anticipar crisis y tomar decisiones proactivas

gue eviten su quiebra definitiva.
Sistemas de apoyo alatoma de decisiones (DSS)

Almadani et al. (2025) define a los Sistemas de Apoyo a la Toma de
Decisiones (DSS, por sus siglas en inglés) como plataformas tecnologicas que
integran datos, modelos computacionales, algoritmos analiticos vy
herramientas de visualizacion para asistir a los directivos en la seleccion de

alternativas estratégica.

Aslmismo, Olavsrud(Olavsrud, 2024) sefalan que los DSS son
esenciales para transformar datos en acciones concretas y permiten procesar
grandes volumenes de informacion y convertirlos en recomendaciones
accionables, facilitando una comprension mas clara de los problemas

empresariales y respaldando decisiones fundamentadas en evidencia.

Las PYMES importadoras constantemente se enfrenta a mercados
inestables o altamente sensibles, donde los DDSS se vuelven herramientas
criticas esenciales para proyectar escenarios que permitan evaluar riesgos y
analizar multiples opciones antes de tomar una decision. Ante la prediccion de
guiebras empresariales, los DSS aportan valor porque funcionan como un
puente entre los datos financieros y los modelos avanzados de aprendizaje

automatico.

La capacidad que poseen los DSS para integrar algoritmos como
arboles de decision o random forest, es positiva debido a que ofrecen alertas
tempranas sobre probabilidades de insolvencia, no solo ayudan a interpretar
los resultados de prediccion, sino que también facilitan su aplicacion practica
en las PYMES importadoras de Guayaquil, fortaleciendo su resiliencia y

capacidad de respuesta ante escenarios adversos.
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Mercados emergentes

Los mercados emergentes se distinguen por presentar un crecimiento
acelerado acompafiado de una elevada volatilidad econémica, condiciones
gue obligan a las empresas a adoptar herramientas tecnolégicas capaces de
reducir riesgos y mejorar su capacidad de respuesta (Pérez, 2025). Este tipo
de mercado se caracteriza por su crecimiento acelerado y alta volatilidad
economica, lo que exige herramientas que mitiguen riesgos y mejoren la

adaptabilidad empresarial.

De acuerdo con Chacén et al. (2024) estas economias poseen
estructuras cambiantes, incertidumbre institucional y vulnerabilidad a
fluctuaciones externas, los mercados internacionales, hace imprescindible el
uso de sistemas computacionales que permitan evaluar los posibles impactos

antes de que estos ocurran.
PYMES importadoras

Las PYMES importadoras son pequeiias y medianas empresas
dedicadas a la compra de productos o insumos desde el extranjero. Su
vulnerabilidad ante cambios en el tipo de cambio, costos logisticos, aranceles
y tiempos de entrega demanda herramientas avanzadas para gestionar el
riesgo (Andino et al., 2022).

Para (Zambrano et al.,, 2019) este tipo de empresas se requiere
sistemas mas agiles de andlisis financiero y de planificacion para reducir la
exposicién a factores externos. Esto permitira que las PYMES obtengan
mayor certeza en los andlisis predictivos que se realicen, y que se puedan

tomar decisiones acertadas en base a su situacion.
Transformacion digital

Segun (Villegas Rojas y Altamirano Freire, 2025) la transformacion
digital integra herramientas digitales en todos los procesos operativos y de
decisiones estratégicas. En mercados emergentes, este proceso permite
aumentar la competitividad y mejorar la eficiencia. Cuando se refiere a la

transformacion digital no solo se hace énfasis en la introduccién de dicho
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sistema, sino también en las modificaciones estructurales organizacionales y

la forma en cdmo se generan los valores y oportunidades para las empresas.

En este sentido, la transformacion digital se convierte en un factor
determinante para reducir brechas econémicas y operativas en economias en
desarrollo, ya que facilita la automatizacién de procesos, la optimizacion del
uso de recursos Yy la generacion de nuevas capacidades productivas. Como
destacan (McCartney, 2023) las organizaciones que integran tecnologias
digitales avanzadas logran una mayor capacidad de respuesta ante entornos

cambiantes.
Gestion del riesgo

La gestion del riesgo es el proceso mediante el cual una empresa
identifica, evalla y responde a posibles amenazas que pueden afectar su

operacién y sus resultados (Martins, 2025).

Para las PYMES importadoras, la gestion del riesgo debe incluir
variables como variacion del tipo de cambio, retrasos aduaneros y costos
inesperados de logistica. Segun ISO 31000 (2023), la gestion del riesgo debe
basarse en analisis sistematicos y datos cuantitativos, lo cual refuerza la

importancia de los enfoques computacionales.
Aprendizaje Automético como Método Predictivo

De acuerdo con (UNIR, 2025) el aprendizaje automatico (Machine
Learning — ML) es un conjunto de técnicas que permiten que los modelos
computacionales aprendan patrones a partir de datos histéricos y generen

predicciones sin intervencién humana directa.

Existen multiples caracteristicas de los Machine Learning que son
fundamentales para la prediccion de riesgos empresariales, como:

o Capacidad de procesar datos masivos
e Manejo de relaciones complejas
o Flexibilidad ante cambios en el entorno econémico

e Mejora continua mediante entrenamiento iterativo
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Para PYMES importadoras, estas caracteristicas permiten evaluar
como factores financieros y logisticos influyen en la probabilidad de quiebra.
Detentando a tiempo posibles eventos negativos que pueden perjudicar

considerablemente a las organizaciones.
Algoritmos Supervisados para la Prediccion de Insolvencia

Para determinar la situacion real de una empresa especificamente en
términos econdmicos y de rentabilidad, se requiere de variados estudios y
andlisis interpretativos. Sin embargo, en los Ultimos tiempos es inevitable
mencionar el surgimiento de algoritmos debidamente comprobados que

facilitan la prediccién de insolvencia en las organizaciones.

(Franco Gomez, 2023) describe que en la investigacion financiera se
utilizan algoritmos supervisados debido a que existe una variable objetivo-
conocida (empresa quebrada o empresa solvente) por lo que se destacan que
estos modelos son adecuados para clasificacion binaria, como en el caso de

la prediccion de quiebra.

Entre los algoritmos mas utilizados estan:

e Arboles de decision (Decision Tree Classifier)
Rivadeneira et al. (2022) define un arbol de decisibn como un
modelo que divide datos en varios segmentos por medio de reglas
basadas en valores que contienen las variables de un determinado
caso. Este método es interpretable ya que refleja las decisiones
tomadas y permite la aplicacion de condiciones financieras

especificas.
e Random Forest

Es un método ensemble que construye muchos arboles de decision
sobre subconjuntos bootstrap de los datos y promedia (o vota) sus
predicciones (Ahmed at al., 2024). Random Forest también
proporciona medidas internas de importancia de variables lo que
ayuda a identificar cuales indicadores financieros o logisticos

explican mejor la quiebra.
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Limitaciones de los Modelos Tradicionales de Prediccién de

Quiebras

Isaac y Caicedo (2023) afirman que los modelos de Altman (1968),
Beaver (1966) y Ohlson (1980) fueron pioneros en el analisis de insolvencia
empresarial. Sin embargo, investigaciones recientes demuestran que
presentan limitaciones para los contextos actuales. Segun (Romero
Espinosa, 2023) estos los modelos tradicionales presentan las siguientes
limitaciones:

o Tienen capacidad limitada para manejar datos no lineales
« No se adaptan bien a sectores con alta volatilidad
« No incorporan informacion cualitativa o variables externas

e Reducen la capacidad predictiva en PYMES

Por ello, surge la necesidad de emplear modelos méas robustos como

los basados en ML.
Marco Legal

En el contexto legal de esta investigacion se tomara como referencia la
Superintendencia de Proteccién de Datos Personales (SPDP) que es la
entidad publica encargada de garantizar el cumplimiento de la Ley Organica
de Proteccion de Datos Personales en el Ecuador, conforme a lo establecido
en el articulo 213 de la Constitucion de la Republica. Su rol resulta
especialmente relevante en investigaciones que emplean modelos de datos y
técnicas de aprendizaje automatico, como la presente tesis orientada a la
prediccién de quiebras de PYMES importadoras en Guayaquil, debido al uso

intensivo de informacion financiera y administrativa.

El desarrollo de un modelo predictivo basado en arboles de decision y
Random Forest implica la recopilacion, procesamiento y andlisis de datos
financieros histéricos, tales como estados de resultados, balances generales,
niveles de endeudamiento, liquidez y comportamiento de pagos. De acuerdo
con la SPDP (2025), este tipo de informacion puede considerarse dato

personal o dato personal econdmico ya que permite identificar directa o
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indirectamente a una persona natural asociada a la empresa, como Socios,
representantes legales o responsables financieros, por lo que su tratamiento

debe regirse bajo principios de licitud, finalidad, minimizacion y seguridad.

En el ambito juridico la Ley Organica de Proteccion de Datos
Personales (LOPDP) es la norma central que regula el tratamiento de datos,
misma que menciona en el Articulo 2 “Ambito de aplicacion: La ley se aplica
a todo tratamiento de datos personales que consten en cualquier soporte o
medio” (2021, p. 5).

Es necesario mencionar que la SPDP, exige que todos los analisis
ejecutados mediante procesos automatizados o uso de algoritmos para
predecir quiebras se desarrolle con responsabilidad eficiente, y que esta se
relacione con toda la estructura planteada en esta investigacion. La
elaboracion de un modelo predictivo que detecte quiebra empresarial aplica
fases como la recoleccion, limpieza, seleccion de variables, modelado y
evaluacion, mismos que han sido explicados en el marco teorico, con el Unico
fin de documentar de forma clara cada una de las evidencias que son

necesarias y unicamente con fines académicos.

El Plan Nacional de Proteccién de Datos Personales (PNPDP), emitido
por la SPDP, promueve el eje de innovacion segura, el cual busca fomentar
el uso de tecnologias emergentes, como la inteligencia artificial y el machine
learning, siempre que estas sean aplicadas con criterios de transparencia y
control, manifestados en el articulo 47 de la (LOPDP, 2021) y en el articulo 66
numeral 19 de la Constitucion de la Republica del Ecuador (2021), los mismos
gue garantizan que incluso en procesos predictivos nadie pierda el control de

su informacion.

En relacion a los arboles de decision y Random Forest, se considera
que estos algoritmos facilitan la interpretacion de variables financieras, lo que
permite determinar cOmo y porque una empresa se considera solvente,
insolvente o en posible quiebra, dichos resultados deben estar alineados a las

exigencias de la autoridad de control actual.
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La SPDP instituye que los responsables del tratamiento de informacién
deben aplicar medidas de seguridad técnicas y organizativas, como la
anonimizacioén de los datos y el control de accesos. El estudio desarrollado,
muestra que los datos analizados en este contexto deben estar depurados,
sin identificadores directos de personas naturales, logrando que los resultados
de la observacidon se ajusten Unicamente en la prediccion del riesgo

empresarial y no en la evaluacion individual de personas.

La Superintendencia de Proteccion de Datos Personales se sujeta
claramente con la indagacion ejecutada, estableciendo un marco regulatorio
basado en la prediccibn de quiebra y ciencia de datos, garantizando un
equilibrio entre la innovacion tecnoldgica y el sostenimiento econémico,

protegiendo asi el modelo presupuestario de las PYMES de Guayaquil.
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METODOLOGIA

En este capitulo se explican los pasos utilizados para crear un modelo
de clasificacion que prediga quiebras en PYMES importadoras de Guayaquil,
empleando arboles de decision y Random Forest con datos historicos de 2021
a 2025.

Se detalla el proceso completo: adquisicion y limpieza de datos
financieros, creacion de variables, entrenamiento de modelos, validacion y
analisis de resultados, con criterios de trazabilidad y custodia de la

informacion en cumplimiento de la normativa ecuatoriana.
Tipo de investigacion

El andlisis es de tipo cuantitativo, porque se ocupa de datos financieros
numéricos y examina un modelo de clasificacion utilizando pardmetros
objetivos. De acuerdo con Mendoza (2006) "la investigacion cuantitativa es

aquella en la que se recopilan y examinan datos numéricos de variables”.
Disefio de investigacion

La investigacion no es experimental, ya que no se alteran las variables;
en su lugar, se examinan los registros financieros preexistentes (2021-2025)
para formar y evaluar arboles de decisién y Random Forest. De acuerdo con
Hernandez et al. (2006) “es el que se lleva a cabo sin alterar
intencionadamente las variables. Se fundamentos sobre todo en la

observacion de los fendmenos” (p. 6).
Alcance de la investigacion

El alcance se caracteriza por ser correlacional y predictivo, pues se
analiza la conexion entre los indicadores financieros y la situacion de quiebra,
ademas de que se desarrolla un clasificador para calcularla probabilidad de
riesgo. Las categorias fundamentales se presentan en la tipologia de
alcances: la tipologia incluye cuatro tipos de investigaciones: descriptivas,

correlacionales, explicativas y exploratorias (Hernandez et al., 2006).
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Poblacién objetivo

La poblacion de estudio se restringe a los datos historicos internos de
importaciones de FEGOCAR en Guayaquil del periodo 2021-2025, extraidos
de su base transaccional y/o estados relacionados de compra (precio, flete,
seguro, cantidades, pesos, proveedor, caracteristicas del producto). Por ser
una empresa establecida y con actividad econdmica en Ecuador, su
identificacion tributaria corresponde al RUC, instrumento utilizado para censar
e identificar a los contribuyentes y las actividades econdmicas que realizan.
Estos registros se utilizan bajo medidas de seguridad de la informacion y
tratamiento de datos, en cumplimiento con la Ley Organica de Proteccion de
Datos Personales (Chavez, 2023).

Unidad de analisis

La unidad de analisis es la transaccién de importacion (registro por
operacion), susceptible de ser agregada por mes-afio o afio para fines de
elaboracion de informes gerenciales, en la estructura del dataset 2021-2025.
Operaciones que informan todos los datos para el calculo de variables
derivadas del modelo (precio_unitario, peso_unitario, costo_logistico_ratio),
con Precio, Cantidad, Peso neto, Transporte y Seguro validos, y campos
minimos de trazabilidad como Proveedor, Pais de Origen, Tipo de mercancia
y Modelo. Esta restriccion es capaz de medir sefiales operativas y de compra,
sensibles para control de gasto y riesgo por proveedor en el flujo importador

gue se concentra en Guayaquil como principal punto de entrada al pais.
Criterios de inclusién

Se Incluyen compafiias que muestrean estados financieros completos
por lo menos durante dos periodos en el intervalo de 2021 a 2025, con las
cuentas minimas necesarias para calcular indicadores (activos, pasivos,
patrimonio, ventas, costos y resultado del ejercicio). Para evitar situaciones
con datos incompletos o incongruencias en la contabilidad que obstaculicen
el calculo de variables predictivas y la asignacion de la etiquetade quiebra o
no quiebra, se incluyen solamente compafiias cuya actividad importadora esté

declarada y cuenten con registros consistentes.
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Empresa Importadora FEGOCAR

Se trata como caso empresarial a FEGOCAR, empresa del sector
importador en Guayaquil, con transacciones histéricas de compra
internacional y las variables caracteristicas de una importacion (precio de
compra, flete/transporte, seguro, cantidades, peso, pais de origen,
proveedor). En el dataset se codifican categorias de producto y atributos
relacionados con mercado automotriz (ej., repuestos, accesorios, modelo de
vehiculo), lo que posibilita la creacion de indicadores unitarios y ratios de costo

logistico para control operativo de margen y gasto total.

Como proceso, este tipo de firma se relaciona con proveedores
externos, costos logisticos, variacion por mezcla de mercancia, por lo que el
riesgo se puede asociar con practicas de gestion de riesgo organizacional
enfocadas en la identificacién, analisis y monitoreo de la exposicién. Con esta
acotacion, la metodologia y los resultados del modelo se atan a definiciones
internas de FEGOCAR: priorizacion de revision, alertas por transaccion,
seguimiento por proveedor y trazabilidad de compras en el periodo 2021—
2025.

Andlisis exploratorio de datos

En esta fase metodoldgica se realizé un andlisis exploratorio de datos
con el fin de verificar la calidad del conjunto de registros, describir el
comportamiento de las variables y definir criterios previos al entrenamiento de

los modelos.

El procedimiento incluy6 revision de estructura y tipos de datos, conteo
de valores faltantes, calculo de medidas de tendencia central y dispersion para
variables numéricas, deteccidén de valores extremos mediante percentiles y
graficos tipo histograma y boxplot, ademas de estimacién de asociaciones

entre variables cuantitativas con correlacion de Spearman.

Estas actividades permitieron depurar inconsistencias, construir
métricas derivadas (precio_unitario, peso_unitario, costo_logistico_ratio) y
establecer una base cuantitativa para la selecciéon de predictores y la

interpretacion posterior de la clasificacion de riesgo.
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Tratamiento y control de calidad de datos

#Valores Nulos
df.isnull().sum()
Los valores faltantes fueron cuantificados, uno por variable. Un

tratamiento se definié para evitar cualquier sesgo o error de calculo.

Examinar valores ausentes es fundamental para garantizar la
integridad del conjunto de datos, antes del andlisis y el modelado
subsecuentes. Datos faltantes, podrian distorsionar promedios, crear graficos

incompletos y, lo que es peor, causar errores en el entrenamiento de modelos.

Su identificacion precisa el tratamiento a seguir, incluyendo la
eliminacion de filas o columnas, la imputacion con la media, la mediana o la
moda, permitiendo también justificar exclusiones en el informe final. Un
manejo meticuloso de estos valores mejora la exactitud de los resultados,
reduce los posibles sesgos y facilita, ademas, la documentacion clara del

proceso de preparacion de los datos.
Seleccion de variables numéricas para estadistica descriptiva

df_numericas=df.select_dtypes(include=['int64','float64]) para filtrar

variables cuantitativas.

Se separaron variables numéricas para aplicar medidas de tendencia
central y dispersion; filtra el DataFrame y se queda solo con columnas
cuantitativas (nUmeros), estos son importante porque:

. Las medidas estadisticas solo tienen sentido en datos numéricos

. Evita errores con variables categoricas (texto)

Célculo de medidas descriptivas (tendencia central y dispersion)

# Calcular medidas de tendencia central y dispersion
medidas = pd.DataFrame({

'‘Media'": df_numericas.mean(),

'‘Mediana': df_numericas.median(),

'‘Moda'": df_numericas.mode().iloc[0],

e Media: promedio general

e Mediana: valor central (menos afectada por outliers)

e Moda: valor mas frecuente
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Se calcularon medidas para caracterizar distribucion y variabilidad,

ademas de cuartiles e IQR para lectura resistente a extremos.

La aplicacion concertada de la media y la mediana facilita la evaluacion
de la forma que adopta la distribucion de una variable. Si los valores son

proximos, usualmente la distribucion denota mayor simetria.

Por otro lado, al distanciarse la media de la mediana, frecuentemente
emerge la asimetria producto de valores aberrantes o la aglomeracion de
datos hacia un extremo del rango. Esta comparacion contribuye a la
interpretacion mas precisa de los descriptivos y al seleccionar medidas con
mayor representatividad ante la presencia de valores atipicos.

'‘Desviacion estandar': df _numericas.std(),

‘Varianza': df_numericas.var(),

‘Minimo": df_numericas.min(),

'‘Maximo': df_numericas.max(),

'Rango’: df _numericas.max() - df_numericas.min(),

o Desviacion estandar: cuanto se alejan del promedio
e Varianza: dispersion al cuadrado

« Rango: distancia total entre el minimo y el maximo

« IQR: dispersion central, robusta a outliers

La desviacion estandar la varianza el minimo el maximo y el rango nos
dejan cuantificar como se dispersan los datos ademas de contrastar la
estabilidad entre las variables. Una dispersién alta muestra una volatilidad
superior con posibles operaciones poco comunes mientras que una dispersion
baja revela un comportamiento mas constante. El comparar minimos y
maximos a veces es Util para encontrar fallos o registros fuera de lugar antes
de entrenar los modelos.

'‘Q1 (25%)': df_numericas.quantile(0.25),
'‘Q2 (50%)": df _numericas.quantile(0.50),
'‘Q3 (75%)": df_numericas.quantile(0.75),
'IQR": df_numericas.quantile(0.75) - df _numericas.quantile(0.25)})

Esto permite:

. Ver valores extremos
. Construir boxplots
. Detectar posibles outliers
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Para las variables numéricas del conjunto de datos, se calculan
medidas de tendencia central y dispersion tambiéen, eh. Esto abarco la media,
la mediana, y la moda, incluso la desviacion estandar, la varianza y el rango

intercuartilico, por ejemplo.

Inclusion y exclusion de columnas y desarrollo de histogramas

# Columnas a excluir
excluir = ['Afio de fabricacion', 'Cantidad’, 'precio_unitario', 'peso_unitario']

Se establecen variables no deseadas para graficar en los histogramas.
Metodoldgicamente, esto ocurre: columnas especificas ofrecen poca
informacion o "aplastan” la escala. Pongamos un ejemplo: Afio de fabricacion
es discreto, Cantidad puede estar dispersa, y precio_unitario/peso_unitario
tienen valores extremos, dominando la visualizacion. Excluyéndolas, se
favorece la interpretaciéon de las variables financieras en la distribucién.

# Seleccionar solo columnas numeéricas permitidas
df hist = df.select_dtypes(include="number").drop(columns=excluir

Esta linea filtra el DataFrame, conservando Unicamente columnas
numeéricas int y float después borra aquellas sefialadas en excluir. df hist el
producto final, un conjunto variables a usar en el histograma. Es decir, en
terminos simples, esto es como una receta, solo se grafican variables
representables en histogramas que facilitan el diagndstico financiero.

# Histograma

df_hist.hist(figsize=(14,10), bins=20)

plt.suptitle("Distribucion de variables financieras”, fontsize=16)
plt.show()

df_hist. hist(. ) produce un histograma para cada variable seleccionada,
usando veinte intervalos bins. Se observa la concentracion de valores,
asimetria, y si existen colas muy largas, figsize determina el tamafio para
garantizar que todos los graficos se puedan leer facilmente. plt. suptitle(. )
aflade un titulo general para la figura, plt. show() muestra el resultado final. En
andlisis financiero, estos histogramas sirven para encontrar variables con
distribuciones sesgadas, valores muy fuera de lugar y rangos preponderantes;
esto da informacion util, para justificar percentiles, reglas de riesgo, y otras

transformaciones importantes antes de entrenar el modelo.
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Correlacion entre variables

#Correlacién entre variables
plt.figure(figsize=(12,8))
sns.heatmap(df.select_dtypes(include=np.number).corr(), annot=True,
cmap="coolwarm", fmt=".2f")
plt.title("Matriz de correlacion™)
plt.show()
plt.figure(figsize=(12,8))
Crea una figura donde se dibujara el grafico, mientras que figsize define el
tamano (ancho, alto) para que el heatmap sea legible.
sns.heatmap(
Este comando llama a seaborn para crear un mapa de calor (heatmap); este
tipo de grafico es ideal para visualizar correlaciones.
df.select_dtypes(include=np.number)
Selecciona solo las variables numéricas del DataFrame; evita errores y
asegura que la correlacién sea valida
.corr()
Calcula la matriz de correlaciéon de Pearson.
Los valores van de:
e -1 — correlacion negativa fuerte
e 0 — sinrelacion
e 1 — correlacion positiva fuerte
annot=True
Muestra el valor numérico exacto de la correlacion dentro de cada celda.
cmap="coolwarm"
Define la paleta de colores:
¢ Rojo =correlacion positiva fuerte
e Azul= correlacion negativa fuerte
e Colores suaves = correlacion débil
fmt=".2f"
Da formato a los numeros para que se muestren con 2 decimales.
plt.title("Matriz de correlacion”)
Agrega un titulo descriptivo al gréfico.

plt.show()
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Muestra el grafico en pantalla.

Determinar relacion entre variables vs riesgo operativo

# Relacion variables vs riesgo operativo
for col in df.columns:
# Excluir variable objetivo y la prediccion
if col not in ['riesgo_alto’, 'pred_dt1:

if df[col].dtype in ['int64', 'float64:
sns.boxplot(x="riesgo_alto’, y=col, data=df)
plt.title(f"{col} vs Riesgo Operativo")
plt.show()
else:
# Para variables categoéricas
if len(df[col].unique()) < 50:
plt.figure(figsize=(10, 6))
sns.countplot(
x=col,
hue='riesgo_alto’,
data=df,
palette=[ COLOR_LOW, COLOR_HIGH]

plt.title(f"Distribucion de {col} por Nivel de Riesgo")
plt.xticks(rotation=45, ha="right")

plt.tight_layout()

plt.show()

Este bloque es Util; se emplea para contrastar cada atributo del
conjunto de datos con la etiqueta riesgo_alto y generar gréficos que revelen
como las variables distinguen las transacciones de riesgo bajo y alto.
Esencialmente, esto forma parte del andlisis exploratorio antes del
entrenamiento, facilitando la comprension de si las clases se distinguen en

magnitudes numeéricas o categorias.

El cddigo itera sobre todas las columnas (for col in df.columns),
excluyendo riesgo_alto y pred_dt para evitar la gréfica de la variable objetivo
o una salida del modelo. Sila columna es numérica (int64 o float64), entonces,
genera un boxplot con riesgo_alto en el eje X y la variable en el eje Y; esto
expone la mediana, dispersion, y valores extremos por clase. En caso de
columna categorica, inicialmente comprueba que no tenga demasiadas
categorias (< 50) para evitar gréaficos ilegibles, y posterior, genera un countplot
con barras por categoria y colores separados por riesgo_alto, permitiendo

identificar si ciertas categorias son mas frecuentes en riesgo alto.
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Modelo supervisado de clasificacion con Arbol de Decisién y

Random Forest

El modelo base de la programacion es la clasificacion supervisada, en
la que los indicadores financieros son las entradas y la variable objetivo es
binaria (quiebra/no quiebra). El Arbol de Decision crea reglas del tipo "si...
entonces" y organiza las particiones en una estructura arborea; cada hoja
asigna una clase y cada nodo evalla una variable. Al seleccionar cada
division, se utilizan medidas de impureza como la entropia o Gini, lo que
posibilita la creacion de reglas interpretables desde los datos (Balcan y
Sharma, 2025).

Random Forest, un método ensamblado que combina las predicciones
de varios arboles mediante voto mayoritario y los entrena con muestreo
bootstrap (bagging), es el segundo modelo. Esta tactica disminuye la
variabilidad del modelo y colabora en el control del ajuste excesivo al utilizar
datos financieros historicos para la capacitacion. En la practica, esta
programacion se realiza en Python, normalmente en un notebook (.ipynb),
usando bibliotecas de ciencia de datos y aprendizaje automatico (por ejemplo,
scikit-learn) para entrenar, hacer predicciones y evaluar el rendimiento con

indicadores como la matriz de confusion y el AUC (Imani et al., 2025).

Bloque 1: Importacion de librerias y configuracion de

visualizacién

En primer lugar, se importan las bibliotecas que apoyan el analisis,

procesamiento y visualizaciéon de datos.

Numpy y pandas se utilizan para leer bases de datos, gestionar tablas

(DataFrame) y llevar a cabo operaciones numéricas en variables financieras.
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Se cargan seaborn y matplotlib.pyplot para crear graficos, ya que
posibilitan la creacién de visualizaciones con un formato estandarizado y

estadisticas para analizar comparaciones entre clases y distribuciones.

El médulo de aprendizaje automatico incluye scikit-learn, que permite
importar plot_tree y DecisionTreeClassifier para el entrenamiento y la
representacion  grafica de  arboles de decision, asi como
RandomForestClassifier para entrenar un conjunto de arboles y fusionar

predicciones.

La matriz de confusién se calcula con confusion_matrix y la capacidad
de discriminacién se estima a través del AUC con roc_auc_score, lo cual se
utiliza para evaluar el rendimiento del clasificador. StandardScaler también se
incorpore como transformador para estandarizar variables numéricas en caso
de que sea necesario igualar las escalas durante el proceso de preparacion

de datos.

Primero se usa plt. rcParams. update({. }) para configurar parametros
globales de Matplotlib. Aqui se fija el tamafio de letra base (font. size = 10), el
tamafio de titulos de ejes (axes. titlesize = 14), etiquetas de ejes (axes.
labelsize = 11), texto de la leyenda (legend. fontsize = 10) y titulo general de
la figura (figure. titlesize = 16). Al ser global, estas opciones se aplican a todas

las gréficas que se generen después, evitando ajustar fuente en cada figura.
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Se procede a definir tres colores en formato hexadecimal.
COLOR_LOW para indicar bajo riesgo, COLOR_HIGH para riesgo elevado, y
COLOR_NEUTRAL, que engloba informacion y datos positivos.

Mediante sns.set_palette([COLOR_LOW, COLOR_HIGH]) la paleta
predefinida de seaborn se configura, y es por eso sus graficos emplearan

dichos colores de forma automatica.

Para concluir, con sns.set_style("whitegrid”) se implanta un estilo de
fondo con una rejilla clara, muy util al leer escalas, también para comparar

valores en barras, lineas, o dispersion.

Bloque 2: Carga del archivo y creacién del DataFrame

Dentro del entorno de ejecucion, la carga inicial de la base de datos se
lleva a cabo en este bloque. El comando from google.colab import files importa
el médulo exclusivo de Google Colab que posibilita la administracion de

archivos desde el dispositivo del usuario.

Después, uploaded = files.upload() abre un cuadro de seleccion para
que el usuario pueda cargar el archivo en la zona temporal del cuaderno. El
resultado se almacena en la variable uploaded, que funciona como un registro

de los archivos que se han subido a lo largo de la sesion.

Por dltimo, df = pd.read_excel("TESIS.xlIsx", enginer="openpyxl’) lee el
archivo de Excel "TESIS.xIsx" con openpyxl como motor de lectura y lo
transforma en un DataFrame denominado df, que serd la estructura central
para llevar a cabo procesos de depuracion, transformacion de variables y

entrenamiento de los modelos de clasificacion.

54



Bloque 3: Estandarizaciéon y limpieza de columnas numéricas con

formato monetario

Este blogue elabora columnas financieras que pueden incluir simbolos
0 separadores particulares de Excel con el fin de transformarlas a un formato
numérico. La rutina de limpieza que se aplica a cada celda se denomina

clean_currency(x).

En primer lugar, if pd.isna(x): return np.nan reconoce valores ausentes
(NaN) y los conserva como np.nan para prevenir fallos en las conversiones

posteriores.

Luego, if isinstance(x, str): verifica si el dato esta como texto; en ese
caso, x.replace('$', ").replace(’,', ").replace(' ', ") elimina el simbolo de délar,
las comas usadas como separador de millas y espacios en blanco, dejando

solo digitos y el punto decimal si existe.

Después se convierte a float(...) para garantizar que el resultado sea
numeérico. La La funcion pasa directamente a return float(x) para garantizar un
tipo de dato float uniforme en el caso de que el valor ya sea fuera numérico

(no una cadena).

El ciclo for col in ['Precio’, Transporte', 'Seguro’]: itera sobre las

columnas elegidas que se deben manejar como montos.

La funcién clean_currency se aplica a todos los registros de cada
columna y la columna original es sustituida por su version limpia, esto es:

df[col] = df[col].apply(clean_currency).
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El resultado es que Precio, Transporte y Seguro estan listos para
calculos futuros, la creacion de variables y el entrenamiento del modelo, sin
ninguna inconsistencia debida al formato monetario o a las celdas introducidas

como texto.
Bloque 4: Calculo de variables derivadas y métricas por unidad

En este bloque se crean nuevas variables numéricas a partir de
columnas existentes, con el fin de obtener indicadores comparables entre

registros.

La linea df['precio_unitario] = df['Precio’] / dff'Cantidad’] calcula el
precio por unidad, dividiendo el valor total de compra entre la cantidad
adquirida; esta transformacién permite comparar registros aunque tengan

voliumenes distintos.

Luego, df['peso_unitario’] = df['Peso neto'] / df['Cantidad'] estima el peso
por unidad, util cuando la cantidad se asocia a unidades fisicas y se busca

estandarizar el peso neto por cada unidad registrada.

La linea df['costo_logistico_ratio'] = (df[' Transporte’] + df['Seguro’) /
df['Precio’] construye un ratio de costo logistico, sumando los costos de

transporte y seguro y dividiéndolos por el precio total.

Elindicador expresa qué proporcion del valor del producto corresponde
a logistica, en forma de fraccion o porcentaje segun se interprete, lo que
facilita identificar operaciones con mayor carga logistica relativa y usar esa

informacion como variable explicativa en el modelo predictivo.
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Bloque 5: Tratamiento de valores infinitos y estandarizaciéon de

faltantes

Este blogue rectifica valores que no son validos y que pueden surgir
después de dividir variables, especialmente si Cantidad o Precio presentan

ceros o datos ausentes.

Cada orden replace([np.inf, -np.inf], np.nan, inplace=True) busca los
resultados infinitos positivos o negativos (np.inf, -np.inf) en la columna y los
reemplaza con np.nan. Este Ultimo es el valor estAndar para representar datos
que faltan o no estan definidos cuando se realiza analisis con pandas. El
parametro inplace=True realiza el reemplazo directamente en la columna, sin

generar una copia extra.

Para que estas variables derivadas queden en un estado consistente
antes de cualquier imputacion, filtrado o entrenamiento del modelo, se repite
el mismo procedimiento para precio_unitario, peso_unitario Yy
costo_logistico_ratio. Esto previene que los algoritmos de aprendizaje
automatico y las métricas posteriores se equivoquen debido a valores infinitos,
manteniendo el proceso de preparaciéon de datos bajo control con una

representacion uniforme de situaciones problematicas.

Bloque 6: Deteccion de valores extremos y construccion de la

variable objetivo de riesgo

Este bloque determina limites estadisticos para distinguir valores

extremos y posteriormente establece una etiqueta binaria de "alto riesgo”.

Las lineas p95_precio = df['precio_unitario'].quantile(0.95) y pO5_precio
= df['precio_unitario’].quantile(0.05) determinan el percentil 95 y el 5 del precio

unitario, respectivamente; estos valores son usados como limites de
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referencia para sefialar precios extraordinariamente bajos o altos en la

distribucion del conjunto de datos.

El percentil 90 del ratio logistico se obtiene con la linea p90_logistico =
df['costo_logistico_ratio'].quantile(0.90); este bloque lo deja calculado como
un posible umbral. Sin embargo, la regla que se aplica mas adelante utiliza un
criterio fijo (0,25), lo que posibilita la comparacién posterior entre un umbral

"por regla" y uno "por percentil”.

A continuacion, se genera la columna dff'riesgo_alto'] a través de una
condicion compuesta. La expresion emplea operadores l6gicos | (OR) para
asignar un alto riesgo si se cumple alguna regla. Estas reglas son las

siguientes:

costo_logistico_ratio > 0.25 indica operaciones donde el gasto de

transporte y seguro es una fraccion alta del precio;

precio_unitario > p95 precio y precio_unitario < p05_precio sefialan
extremos inferiores y superiores, en los que los valores bajos también pueden

estar vinculados a errores de codificacion o registro.

Por altimo,
df['Proveedor’].isin(df['Proveedor’].value_counts().head(3).index) sefala
registros que pertenecen a los tres proveedores con mayor frecuencia,

estableciendo asi un criterio de "concentracion" por proveedor.

58



El cierre .astype(int) transforma el resultado booleano (True/False) en
1y 0, lo que permite utilizar una variable como variable objetivo en un

clasificador.

El total de transacciones y la cantidad/porcentaje que se clasifica como
riesgo alto se resumen en las dos lineas print, lo cual es util para revisar la

proporcion de clases antes de entrenar modelos.

Bloque 7: Seleccion de variables predictoras numéricas y

categoricas

En esta seccion se define el grupo de variables que nutriran al modelo
predictivo, organizandolas por tipo de dato para gestionarlas apropiadamente

en el preprocesamiento.

La lista feature_num incluye las variables numéricas:
costo_logistico_ratio (una métrica derivada que estandariza el costo y el peso
por unidad), precio_unitario y peso_unitario, ademas de las cantidades
originales registradas, que son el Peso neto y la Cantidad. Esta La seleccion
posibilita la captura de datos econémicos relacionados con cada transaccion,

incluyendo la escala, el alcance y las proporciones.

Las variables categoéricas se agrupan en la lista features_cat: Modelo,
Tipo de mercancia y Pais de origen. Estas columnas no son cantidades, sino
mas bien clases o etiquetas; por lo tanto, se definen separadamente. Esto es
asi porque para modelos entrenar en scikit-learn generalmente se necesita
convertirlas en variables numéricas a través de la codificacién (como el one-

hot encoding, por ejemplo).

Dividir datos numeéricos y categéricos hace mas facil implementar

transformaciones concretas a cada conjunto y conservar un flujo de
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preparacion de datos organizado antes del adiestramiento del arbol de

decision y del Random Forest.

Bloque 8: Construccidn del dataset de modelado y depuracion de

la variable objetivo

En este bloque se arma una tabla especifica para el entrenamiento del

modelo, seleccionando Unicamente las columnas necesarias.

La instruccion df model = df[features num + features cat +
[riesgo_alto]].copy() toma del DataFrame original df todas las variables
predictoras numéricas (features_num), las variables categoéricas
(features_cat) y la variable objetivo riesgo_alto. EI método .copy() crea una
copia independiente para trabajar el preprocesamiento sin alterar la base

original, lo que facilita trazabilidad y evita cambios accidentales en df.

Luego, df_model = df _model.dropna(subset=[riesgo_alto']) elimina filas
donde riesgo_alto esté vacio (NaN). Esta depuracién se aplica solo sobre la
etiqueta, ya que un modelo supervisado requiere que la variable objetivo esté

definida en cada observacion de entrenamiento.

El resultado es un conjunto de datos preparado para la etapa de
codificacion y transformacion, con registros que cuentan con etiqueta valida

para el aprendizaje.

Bloque 9: Codificacién de variables categoricas y separacion de

predictores y variable objetivo

La informacién categorica se convierte a un formato numeérico que es

compatible con los algoritmos de clasificacion en este bloque.

La Instruccion df _encoded = pd.get_dummies(df_model,

columns=features_cat, drop_first=True) implementa la codificacién one-hot en
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las columnas categoricas que estan especificadas en features_cat. Este
proceso genera nuevas columnas binarias (0/1) para cada categoria existente,
lo que posibilita que el modelo reconozca pais, tipo de mercancia y modelo

como variables explicativas.

Al establecer el parametro drop_first=True, se suprime la primera
categoria de cada variable para prevenir la redundancia lineal entre las
variables ficticias. Esto tiene como resultado que una categoria quede como

referencia y se reduzca la colinealidad en el conjunto de predictores.

Después se divide el conjunto de datos en matriz de variables
independientes y vector objetivo. Se crea X con todas las columnas que
predicen, excepto la etiqueta, usando X =
df_encoded.drop(columns=[riesgo_alto’]). La variable dependiente que el

modelo intentara prever se obtiene con y = df_encoded['riesgo_alto].

Por ultimo, la linea de codigo X_columns = X.columns.tolist() almacena
el listado de nombres de columnas obtenidas después de realizar la
codificacion. Se utiliza para asegurar la coherencia cuando se aplica el modelo
a datos nuevos, para elaborar informes sobre la relevancia de las variables o
para disefiar una calculadora en la que las entradas deben tener el mismo

orden y las mismas columnas que se emplearon durante el entrenamiento.
Bloque 10: Entrenamiento y prediccion con Random Forest

En este blogue se determina y se entrena el modelo Random Forest
con el propdsito de categorizar el riesgo alto (riesgo_alto) basandose en las

variables predictoras X.

La linea que establece el objeto del modelo, rf =
RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=42,

class_weight='balanced’, max_ Depth=3), utiliza parametros especificos:
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n_estimators=100 sefiala que 100 arboles seran entrenamientos, lo cual
posibilita la media de los resultados y la estabilizacion de la prediccion;
random_state=42 define una semilla aleatoria para garantizar que el
entrenamiento sea reproducible; class_weight='balanced' modifica el peso de
las clases segun su frecuencia, otorgando mayor peso a la clase menos
frecuente con el fin de disminuir sesgos cuando hay escasos casos de "alto
riesgo"; max_depth=3 acota la profundidad de cada arbol con el objetivo de

prevenir sobreajuste y sostener reglas mas sencillas.

Después, rf.fit(X, y) entrena el bosque con la matriz de predictores X
junto a la etiqueta y. En este proceso, cada arbol se construye a partir de una
muestra aleatoria de los datos (bootstrap) y con la eleccién aleatoria de
variables en las divisiones, lo cual produce diversidad entre los arboles.

Por ultimo, rf_pred = rf.predict(X) logra las predicciones de clase (0 o
1) para los datos que se emplearon en el entrenamiento. Este paso permite
realizar una primera evaluacion del comportamiento del modelo; sin embargo,
para examinar el rendimiento real, se sugiere predecir a partir de un conjunto
de prueba separado o usando validacién cruzada, puesto que las predicciones

sobre X suelen dar lugar a un desempefio optimista.
Bloque 11: Entrenamiento y prediccion con Arbol de Decision

Un Arbol de Decisién es desarrollado en este bloque para clasificar la

variable riesgo_alto calculando en los predictores X.

La linea dt = DecisionTreeClassifier(max_ Depth=3, random_state=42,
class_weight='balanced’) instancia el modelo con parametros que buscan
control y reproducibilidad. max_ Depth=3 establece un limite a la profundidad
del arbol, lo que reduce el numero de divisiones posibles y previene que el
modelo memorice el conjunto de entrenamiento. Esto mejora la

interpretabilidad, ya que las reglas del arbol son mas breves.
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La semilla del proceso de particionamiento queda fijada por
random_state=42, lo que permite obtener resultados que se pueden repetir.
class_weight="balanced’ mitiga la falta de equilibrio en las clases al otorgar
pesos inversamente proporcionales a su frecuencia, lo que hace que el arbol

preste mas atencion a la clase con menos representacion.

Después, dt.fit(X, y) entrena el arbol con los datos codificados; el
algoritmo busca divisiones en las variables que disminuyen la impureza (como

Gini, por ejemplo) y logran una separacion mas efectiva de las clases.

Finalmente, dt_pred = dt.predict(X) produce predicciones de clase (0 0
1) sobre el mismo conjunto X. Este resultado se utiliza a menudo para verificar
de manera preliminar como funciona el modelo; Sin embargo, la evaluacion
técnica se lleva a cabo con datos de prueba o validacién cruzada, pues la
Practica en el conjunto de entrenamiento no muestra qué tan bien va el

modelo fuera de la muestra.

Bloque 12: Calculo e impresion de métricas de desempefio del

modelo

Este bloque presenta un resumen de ejecucion para los dos modelos,

utilizando el mismo conjunto de entrenamiento.

La uUnica funcion de la linea print("\nff/ Métricas (entrenamiento

completo):") es mostrar un encabezado en pantalla. Después, se compara la
etiqueta real con la prediccién de clase (0/1) de cada modelo y se calcula el

AUC mediante roc_auc_score(y, rf_pred) y roc_auc_score(y, dt_pred).
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Para mostrar tres decimales, el valor se formatea con la instruccion:.3f.
A pesar de que el AUC mide la habilidad para distinguir clases en términos de
interpretacion, su calculo estandar se realiza con probabilidades
(predict_proba) o calificacion, no con clase dura 0/1. Por esta razon, es posible
qgue el AUC aqui sea menos informativo de lo esperado y sea recomendable

modificarlo en la version final.

Se imprime "Accuracy" a partir de rf.score(X, y) y dt.score(X, y), que en
scikit-learn se refiere a la proporcion de aciertos sobre X. En esta secuencia
de codigo, las lineas marcadas como Precision, Recall y F1 vuelven a emplear
score(X, y), asi que no estan calculando realmente precision, recuerda ni F1;

simplemente estan repitiendo la exactitud con diferentes etiquetas.

Para reportar esas métricas de manera adecuada, es necesario
emplear funciones concretas como f1_score, precision_score y recall_score
junto con y y la prediccién (rf_pred, dt_pred). Dado que los valores tienden a
ser artificialmente altos al evaluarlos sobre el entrenamiento, también es
recomendable calcular estas métricas mediante validacién cruzada o en un

conjunto de prueba.

Bloque 13: Visualizacion de la distribucion de transacciones por

nivel de riesgo

Este bloque crea un gréafico de barras que resume la cantidad de
transacciones clasificadas como alto riesgo y bajo riesgo, calculando en la

variable riesgo_alto.

La instruccion fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 5)) genera el eje y la

figura con dimensiones preestablecidas para su presentacion.

Después, counts = dff'riesgo_alto’].value_counts() determina cuantas

veces aparece cada clase (1y 0).
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Se crea dos barras con ax.bar(['Bajo riesgo’, 'Alto riesgo'], counts,
color=[COLOR_LOW, COLOR_HIGH], edgecolor='white’, linewidth=1.2),
utilizando colores que han sido establecidos antes y borde blanco para lograr

un acabado mas pulido en el informe.

Luego, se modifica la lectura del gréfico: ax.set_title(...) sitta el titulo
con un espacio superior (pad=20), ax.set ylabel(...) asigna nombre al eje
vertical, y ax.set_ylim(0, max(counts) * 1.1) aumenta el limite superior para

proporcionar espacio a las etiquetas numeéricas.

El ciclo for bar in bars: examina cada barra y obtiene su altura utilizando
bar.get_height(); después, ax.annotate(...) escribe el valor de cada barra en la
parte superior de ella con formato de miles ({int(height):}) y tipografia en

negrita.

Por ultimo, sns.despine(left=True, bottom=True) suprime los bordes del
gréfico para lograr una apariencia mas ordenada; plt.tight_layout() modifica
los margenes para prevenir que el texto se corte; y plt.show() muestra el
resultado en la pantalla.

Bloque 14: Célculo y visualizacidon de la importancia de variables

en Random Forest

Este bloque muestra en un gréfico las variables que mas contribuyen a

las decisiones del modelo Random Forest.
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La linea importances = rf.feature_importances_ obtiene el atributo del
modelo, ya entrenado, que incluye la importancia relativa de cada predictor.
En Random Forest, este valor se calcula en funcion de cuanto disminuye la

impureza cada variable a través de los arboles.

Después, las importancias se ordenan de mayor a menor con el
comando indices=np.argsort(importances)[::-1][:12]: np.argsort devuelve los
indices que ordenarian el arreglo; [::-1] lo invierte para que esté en orden
decreciente; [:12] Escoge Unicamente las 12 variables més importantes. Con
top_features = [X.columns]i] for i in indices], se obtienen los nombres de las
columnas en el mismo orden, y con top_importances = imports[indices], se

almacenan los valores numéricos correspondientes para ser graficados.

En la parte gréafica, fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6)) genera una

figura grande que permite el ajuste de etiquetas largas.

La instruccion ax.barh(...) crea barras horizontales, lo cual es util para
facilitar la lectura si hay muchos nombres. Se emplean bordes blancos y

COLOR_NEUTRAL para mantener un estilo uniforme.

Luego, con el método ax.set_yticks(...) se ajustan las etiquetas del eje

Y, utilizando también ax.set_yticklabels(top_features).

Por ultimo, se invierte el orden con ax.invert_yaxis() para que la variable

mas relevante quede en la parte superior.

Se designan el eje y el gréfico a través de las funciones

ax.set_xlabel('Importancia relativa’) y ax.set _title(...).
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El bucle for i, vin enumerate(top_importances): ax.text(...) pone el valor
numeérico de cada barra a la derecha, con tres decimales, lo que hace que sea

mas facil de interpretar.

Al final, sns.despine(...) limpia los bordes, plt.tight_layout() adapta los

margenes y plt.show() presenta el gréafico.

Bloque 15: Matriz de confusién comparativa para Random Forest

y Arbol de decision

Esta seccidn genera una representacion visual comparativa de la
actuacion de los dos modelos, utilizando matrices de confusion que se
presentan como mapas térmicos. La figura con dos subgraficos en una fila,
uno para el modelo de Arbol de Decisién y otro para el modelo de Random

Forest, es generado por la instruccion fig, axes = plt.subplots(1, 2, figsize=(14,

5)).

Después, se emplea un ciclo for idx, (pred, name, color) in
enumerate(zip([...])): que itera simultdneamente sobre las predicciones
(rf_pred y dt_pred) y los nombres de cada modelo.

En cada repeticién, se computa la matriz de confusion a través de cm
= confusion_matrix(y, pred), lo que da como resultado una tabla 2x2 que
resume los errores y logros del clasificador: verdaderos negativos, verdaderos
positivos, falsos negativos y falsos positivos, en el orden estandar de scikit-

learn.
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A continuacién, se dibuja la matriz con sns.heatmap(cm, annot=True,
fmt="d", cmap='Blues’, cbar=False, ax=axes[idx], ...), mostrando los conteos
dentro de cada celda en la que se exhiben los conteos de cada celda
(annot=True)como enteros (fmt='d") y utilizando una paleta azul sin barra

lateral de color para preservar el orden visual.

En cada panel se configuran titulos y ejes: axes[idx].set _title(...) agrega
el nombre del modelo y un valor AUC determinado con roc_auc_score(y,
pred). En cambio, set_xlabel('Prediccion’) y set_ylabel('Real’) sefialan lo que
representa cada eje.

Por dltimo, plt.suptitle(...) afiade un titulo general a la figura entera,
plt.tight_layout() configura automaticamente los espacios para que los textos

no se superpongan y plt.show() muestra el resultado.
Bloque 16: Visualizacién e interpretacion de reglas del Arbol de
Decision

Se produce una representacion grafica del arbol de decision que se ha

entrenado para entender sus normas de clasificacion.

La figura que se genera con la instruccion plt.figure(figsize=(22, 12)) es
lo suficientemente grande como para que el diagrama del arbol sea legible en

caso de que existan multiples nodos y textos.

Después, plot_tree(dt, feature_names=X.columns, class_names=['Bajo
Riesgo', 'Alto Riesgo'], max_depth=5, filled=True, rounded=True, fontsize=10,

proportion=True, impurity=False) representa graficamente la estructura del
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modelo dt. Se emplea feature_names=X.columns para revelar el nombre

verdadero de cada variable en las particiones.

Se pueden asignar etiquetas que se puedan interpretar a las clases
usando class_names=['Bajo Riesgo’, 'Alto Riesgo’]. El modelo entrenado no
se altera, pero la visualizacion se limita a cinco niveles de profundidad para

preservar la legibilidad.

En la informacion y en el aspecto visual, fill=True colorea los nodos de
acuerdo con la clase mayoritaria, rounded=True redondea los bordes para que
la presentacion sea mejor y fontsize=10 regula el tamafio del texto que esta
dentro de cada nodo. Cuando proportion=True, las cifras que aparecen en los
nodos se expresan como proporciones del total de cada nodo, lo cual facilita

la interpretacion de la composicién de clases en cada regla.

Para simplificar el diagrama y priorizar la lectura de reglas, se oculta la
impureza (ya sea entropia o Gini) cuando impurity=False. Finalmente,
plt.title(...) pone un titulo descriptivo con salto de linea; plt.tight_layout()
modifica los margenes para evitar que se recorten textos y plt.show() muestra
el gréfico. Este esquema se emplea como fundamento para escribir "reglas de
negocio” del estilo: si determinadas variables exceden o no un limite, la

transaccion se clasifica, en consecuencia, como de riesgo alto o bajo.

Bloque 17: Ranking de riesgo por proveedor con base en

prediccién del Arbol de Decision

Este bloque elabora un ranking de proveedores de acuerdo con lo que

el arbol de decision estima como riesgo.

Para cada registro de X, el cédigo df['pred_dt"] = dt.predict(X) produce

pronosticos (0 = bajo riesgo, 1 = alto riesgo), que se almacenan en una nueva
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columna del DataFrame original df, denominada pred_dt. De esta manera, el
modelo de etiqueta de cada transaccion, lo que posibilita un analisis global por

proveedor.

A continuacién, df proveedor = df.groupby(‘Proveedor’).agg(...) reane
todas las transacciones de acuerdo con el campo Proveedor y determina tres
indicadores: total transacciones computa cuantos registros posee cada
proveedor (count); transacciones_riesgo agrega las predicciones (sum), que
corresponde al total de transacciones categorizadas como riesgo alto; y
gasto_total suma la columna Precio para calcular el volumen econémico
vinculado a dicho proveedor. La instruccion. reset_index() transforma el
resultado del agrupamiento en una tabla normal, manteniendo la columna de

Proveedor.

Luego se calcula una tasa que se puede comparar entre proveedores:
df_proveedor['tasa_riesgo’] = ... divide las operaciones de alto riesgo entre el
total de transacciones, generando un valor que oscila entre 0 y 1. Esto puede
entenderse como la proporcion de operaciones catalogadas como de alto

riesgo para cada proveedor.

Después, df proveedor = df proveedor.sort_values('tasa_riesgo’,
ascending=False) organiza la tasa de mayor a menor para que los

proveedores con una mayor concentracion de riesgo aparezcan primero.

Por dltimo, los print exhiben la tabla resumida y el encabezado con las
primeras 10 filas (head(10)), que contienen el total de transacciones, el
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proveedor, la tasa de riesgo y el gasto total. Esto permite darle prioridad a la

revision por proporcion de riesgo, frecuencia y monto asociado.
Bloque 18: Célculo de KPI de riesgo y clasificaciéon de severidad

Este bloque crea un indicador de resumen (KPI) basado en el
porcentaje de transacciones clasificadas como de alto riesgo.

El total de registros en el DataFrame se determina con la linea
total_transacciones = len(df). Después, alto_riesgo = df['riesgo_alto].sum()
suma la variable binaria riesgo_alto, que tiene un valor de 1 si el riesgo es
alto. Esta suma da como resultado la cantidad de transacciones marcadas
como de alto riesgo.

El KPI se calcula como una tasa entre 0 y 1, utilizando la férmula
kpi_riesgo = alto_riesgo / total_transacciones. Esta tasa puede interpretarse
como el porcentaje de operaciones de alto riesgo respecto al total.

Las instrucciones de print muestran el KPI en porcentaje (:.2%) y
reportan las cifras totales y las de alto riesgo, utilizando un separador de millas

para facilitar la lectura.

La gravedad del KPI se clasifica en la segunda parte usando reglas por
umbrales. Segun el valor de kpi_riesgo, el bloque if/elif/else asigna un nivel
cualitativo: "Bajo" si es menor a 0.10, "Moderado"si esta entre 0,10 y 0,25, y
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"Alto" si es mayor a 0,25. Esta clasificacion ayuda a priorizar y a interpretar
desde el punto de vista gerencial, dado que convierte un porcentaje en un
semaforo de riesgo para su reporte. La linea final imprime el nivel asignado
con un icono de color correspondiente, lo que permite una lectura rapida del

resultado.

Bloque 19: Funcion de célculo de riesgo operativo para nuevas

transacciones

Este bloque establece una "calculadora™ que facilita el calculo del
riesgo de una nueva transaccion mediante el uso del modelo previamente
entrenado, que en este caso es un Arbol de Decision guardado en dt. La
funcién calcular_riesgo(...) toma como entradas valores por defecto para
simplificar las pruebas cuando no se introducen todos los parametros,
incluyendo montos (precio, transporte, seguro), cantidades fisicas

(peso_neto, cantidad) y campos categoricos (tipo, pais, modelo).

El docstring explica cual es la finalidad de la funcion, sus parametros y

lo que esta devuelve. Se realiza una validacion basica antes de calcular: en
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caso de que el precio o la cantidad sean cero o inferiores a este, se producira
un error (ValueError), pues estas variables se aplicaran en divisiones y un cero

produciria resultados indefinidos o infinitos.

Después, la funcion genera las mismas variables derivadas que se
emplearon en el entrenamiento: costo logistico_ratio, precio_unitario vy
peso_unitario. Esto garantiza la consistencia entre los nuevos datos y el

patréon que el modelo ha aprendido.

Se genera un DataFrame temporal temp_df con una Unica fila a partir
de esas variables; esta fila simboliza la transaccién que se va a analizar y
conserva los mismos nombres de las columnas que aparecieron en el

conjunto de datos para el modelado.

Luego, se usa pd.get dummies(...) para convertir las variables

categoéricas a formato binario, al igual que en la etapa de entrenamiento.
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Dado que al codificar una Unica fila algunas categorias pueden no estar
presentes, aunque si estaban en el conjunto de entrenamiento, se realiza un
ciclo que recorre X_columns (el listado de columnas del modelo de
entrenamiento) y agrega las columnas faltantes con ceros. De esta manera,
se asegura que temp_encoded mantenga las mismas variables y el mismo

orden que prevé el modelo.

Al final, dt.predict(temp_encoded)[0] proporciona la clase estimada (de
0 o 1), mientras que dt.predict proba(temp_encoded)[0, 1] brinda la
probabilidad vinculada a la clase "alto riesgo”. La funciébn devuelve una
etigueta comprensible ("Alto Riesgo" o "Bajo Riesgo"), ademas de la
probabilidad, lo que posibilita su utilizacibn como instrumento de evaluacién

rapida para transacciones nuevas sin necesidad de reentrenar el modelo.

Bloque 20: Ejemplo de ejecucién de la calculadora y control de

errores

El bloque muestra un ejemplo practico de cédmo se aplica la funcién
calcular_riesgo y presenta el resultado en la consola con formato de informe.
Las lineas iniciales crean separadores visuales con la instruccion "="*60, que
produce una linea de 60 caracteres igual a "=", con el fin de marcar los limites
de la seccion y mejorar la legibilidad del resultado. Para ejecute la calculadora
de manera segura, utilizando un bloque try:, se capturaran posibles errores de

validacién o datos sin que el cuaderno entero se detenga.
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En el blogue try, se invoca calcular_riesgo(...) con ejemplos de valores
para una operacion: precio total, transporte, seguro, cantidad y peso neto, asi
como las categorias de pais, tipo y modelo. La funcion proporciona dos
salidas: una, la probabilidad calculada de alto riesgo (prob); la otra, el
resultado, que puede ser "Alto Riesgo" o "Bajo Riesgo". A continuacion, se
genera una linea de informe: print(f"... {resultado} (prob: {prob:.2%})"), donde
la probabilidad se presenta como un porcentaje con dos decimales (:.2%) y

esta ligada al nombre del proveedor que aparece en el texto.

El bloque except Exception as e: atrapa cualquier excepcion que ocurra
dentro del try (como precio o cantidad no validas, por ejemplo) y ensefia un
mensaje con el error, lo que posibilita la depuracion de la entrada sin detener
el flujo del andlisis.
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RESULTADOS

Andlisis exploratorio de datos

Comenzando el analisis exploratorio, primero se muestra una
descripcion estructural del conjunto de datos utilizado para el modelado. En
esta parte se puede identificar el tipo de informacién que se tiene, ya sea
numérica o categérica, y la funcion que desempefia cada variable en el
proceso (dato original, variable derivada o variable objetivo). Este paso
permite hacer un seguimiento de las transformaciones posteriores y definir

gué campos son los que directamente nutren a los modelos de clasificacion.
Descripcion de variables del dataset

Se elabora un conjunto de datos a partir de transacciones histdéricas de
importacion 2021-2025, que combinan informaciéon econémica (precio, flete,
seguro), operativa (cantidad, peso neto) y de identificacion (pais de origen,
tipo de mercancia, modelo, proveedor). De Estas columnas se derivan
meétricas por unidad y ratios de coste que normalizan las comparaciones entre
transacciones de diferente tamafo, para medir el riesgo en términos
comparables entre operaciones y no en cifras absolutas. En la Tabla 1 se
muestran las variables de acuerdo con el dataset.

Tabla 2
Descripcion del dataset y variables

Variable Tipo Descripcion
Precio num Monto neto de la compra (USD)
Transporte num Gasto de transporte por item (USD)
Seguro num Gasto de seguro por item (USD)
Cantidad num Unidades fisicas en la transaccion
Peso neto num Peso neto total de la transaccién (kg)
Pais de origen cat Caodigo/pais de procedencia
Tipo de mercancia cat Categoria del bien importado
Modelo cat Segmento/modelo asociado
Proveedor cat Razdn social del proveedor
precio_unitario deriv Precio / Cantidad (USD por unidad)
peso_unitario deriv Peso neto / Cantidad (kg por unidad)
costo_logistico_ratio | deriv (Transporte + Seguro) / Precio
riesgo_alto target | Etiqueta binaria construida (1=alto, 0=bajo)

La Tabla 1 muestra una estructura apropiada para la clasificacion

supervisada, ya que mezcla variables categéricas de importancia para
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segmentar con variables cuantitativas. Las variables precio_unitario,
peso_unitario y costo_logistico_ratio se convierten y cantidades fisicas en
indicadores normalizados, lo cual disminuye la dependencia de la escala y
facilita la interpretacion .de las compras pequefias en comparacion con las

compras grandes.

La etiqueta binaria riesgo_alto establece la meta de aprendizaje,
mientras que pred_dt permite comparar la prediccion del arbol con dicha
etiqueta; esto es ventajoso para verificar la consistencia a nivel de registro y

realizar andlisis posteriores en caso de error de clasificacion.
Medidas descriptivas de variables numéricas

Para el analisis exploratorio se obtienen estadisticos descriptivos de las
variables numéricas para caracterizar la distribucion de los datos antes del
modelado. La Tabla 2 resume los valores de media, mediana, moda,
desviacion estandar, varianza, minimos, maximos, rangos Yy los distintos
cuartiles obteniendo finalmente un valor de IQR los cuales se muestran a

continuacion.
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Figura 5

Medidas descriptivas de variables numéricas

Media

Peso neto 622530021
Afo de fabricacion  2022.933789
Cantidad 144174365
Precio 2227 879139
Transporte 2476526912
Seguro 12.5645803
precio_unitario 53.967293
peso_unitario 14527381
costo_logistico_ratio 0112045
riesgo_alto 0437751
pred_dt 0.396822

Mediana

339.050000

2023.000000

68.000000

1353.000000

99.580000

7.340000

258.500000

7233333

0.051421

0.000000

0.000000

Moda Desviacidn estandar

160000000 1036.9599385
2023.000000 1332813
100000000 486.733334
600.000000 3145.190626
28.050000 408722405
6.000000 20.469010
12.000000 472273229
1.000000 245621405
0.045558 0.036336
0.000000 0.499905
0.000000 0.4358292

varianza
1.075286e+06
1.912171e+00
2.369093e+05
9.892224e+06
1.670540e+05
4.159804e+02
2.230420e+05
6.181260e+04
7.462490e-03
2.499051e-01

2.394071e-01
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Minimo
0.140000
2021.000000
0.450000
0.100000
0.040000
0.001000
0.001429
0.001000
0.013005
0.000000

0.000000

Maximo
17000.000000
2025.000000
10000.000000
51743.000000
4695310000
543.130000
23600000000
16350.000000
0.315751
1.000000

1.000000

Rango
16999.560000
4.000000
9989 550000
51742.900000
4695270000
543.129000
23599.998571
16349.999000
0.502746
1.000000

1.000000

01 (25%)
102.340000
2022.000000
30.000000
600.000000
32.3435000
3.070000
9.000000
1.375600
0.043934
0.000000

0.000000

03 (75%)
744 400000
2024.000000
120.000000
2889 500000
297.210000
15.275000
52 440000
11.950000
0144192
1.000000

1.000000

QR
642.060000
2.000000
90.000000
2289300000
264865000
12.205000
43.440000
10.574400
0.095258
1.000000

1.000000



El resumen de la Figura 5 muestra las tendencias centrales y la
dispersion observadas en las variables numéricas clave del conjunto de datos.
Tanto en Precio (media 2.227,88; mediana 1.358; maximo 51.743) como en
Cantidad (media 144,17; mediana 68; maximo 10.000) la discrepancia entre
media y mediana junto a amplios rangos indican distribuciones asimétricas,
salpicadas por transacciones de considerable magnitud. Similar patrén se
repite en Peso neto (media 622,53; mediana 339,05; maximo 17.000)
evidenciando alta dispersion (desviacion estandar 1.036,96) y, ademas, un
IQR (642,06) que confirma una notable variabilidad entre las transacciones.
En los costos asociados Transporte (media 247,63; mediana 99,88; maximo
4.695,31) y Seguro (media 12,56; mediana 7,34; maximo 545,13), se aprecian
también colas prolongadas, un fenédmeno que coincide con las variaciones en

rutas, volumen y condiciones logisticas.

En lo concerniente a las métricas derivadas, precio_unitario (mediana
28,5; Q1 9,0; Q3 52,44; maximo 23.600) y peso_unitario (mediana 7,23; Q1
1,38; Q3 11,95; maximo 16.350) dejan ver valores extremos notables capaces
de influir los promedios; por eso, los cuartiles y el IQR son bastante utiles al
describir el "rango habitual” sin verse abrumados por los valores atipicos.
costo_logistico_ratio exhibe una mediana de 0,081 y un Q3 de 0,144 con un
maximo de 0,516, un rango que se corresponde con las operaciones donde el

transporte y el seguro conforman una fraccién importante del precio final.

Finalmente, el riesgo_alto exhibe una media de 0,487751, que se
traduce en un 48,78% de operaciones con alto riesgo. Consideremos ademas,
pred_dt con una media de 0,396822, revelando que el arbol pronostica un alto
riesgo en una fraccion inferior a la etiqueta real. Este hallazgo, es bastante

consistente con la naturaleza conservadora del modelo al activar alertas.
Distribucion de las variables (histogramas)

Para suplementar los estadisticos descriptivos, se esbozaron

histogramas de las primordiales variables numéricas, buscando discernir la
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morfologia distributiva, concentracion de valores y evidencia de colas
prolongadas o valores extremos. Esta visualizacion posibilita constatar
asimetrias que, no invariablemente, se perciben solamente con promedios y
medianas, a la vez que sustenta decisiones subsecuentes sobre percentiles,
normas clasificatorias, y el trato a registros atipicos (Ver Tabla 6).

Figura 6
Histograma de variables numéricas
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Los histogramas del Peso Neto, Precio, Transporte, y Seguro, exhiben
una acentuada concentracion en las escalas bajas y una cola alargada hacia
valores superiores, un comportamiento coherente con transacciones
disparejas, donde unas cuantas operaciones acumulan magnitudes, pesos, 0
costos logisticos significativos. El costo_logistico_ratio muestra la mayor
frecuencia entre valores que rondan 0,03 a 0,15, con instancias menos
frecuentes aproximandose a 0,5, esto delata operaciones en las que el

transporte y el seguro conforman una porcion elevada del precio total. Las
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variables binarias riesgo_alto y pred_dt presentan dos barras preponderantes,
una en 0 y otra en 1; riesgo_alto manifiesta una distribucion casi equilibrada
entre clases, mientras que pred_dt presenta mas registros en 0, concordando
con un arbol que cataloga menos transacciones como de alto riesgo en
comparacion con la etiqueta. Tales patrones justifican la adopcion de medidas
robustas tales como cuartiles e IQR, confirmando el subsiguiente paso
analitico, donde se compararan las variables por clase, y se entrenara el

modelo con métricas derivadas por unidad.
Boxplots (Deteccién de outliers)

Como complemento de los histogramas, se generaron diagramas de
caja (boxplots) para identificar valores atipicos y comparar la dispersion de
cada variable numeérica en una misma grafica. El boxplot de la Figura 7
resume mediana, cuartiles y rango intercuartilico y sefiala valores atipicos
(fuera del rango habitual), informacién para establecer percentiles de control
y evitar que extremos distorsionen medidas y modelos.

Figura 7
Boxplot para deteccion de outliers
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En el grafico se observan valores extremos en variables con escalas
grandes. Precio agrupa la mayor cantidad de valores atipicos y el maximo
superior a 50.000, que se corresponde con las mayores transacciones en un
conjunto donde la mayoria se sitia en precios bajos. Peso neto y Cantidad
también son muy dispersos y con muchos valores atipicos lejos del cuerpo

principal, lo que indica manipulaciones en lote o por unidades.

En Costos Asociados, Transporte y Seguro son valores extremos que
pueden corresponder a fletes o pdlizas fuera de lo comudn en relacion al resto
del grupo. En las variables calculadas, precio_unitario y peso_unitario tienen
valores atipicos altos, consistentes con situaciones en las que alguna
combinacion de precio, cantidad o peso resulta en valores por unidad fuera
de rango. costo_logistico_ratio: conserva una caja mas plana, con algunos
picos que corresponden a operaciones donde flete y seguro se llevan una

mayor porcion del precio.

Las variables binarias riesgo_alto y pred_dt estan comprimidas en 0-1
(sin lectura de valores atipicos por ser variables dicotdbmicas). Esta revision
respalda el uso de cuartiles, IQR y percentiles como criterios numéricos antes

del modelado.
Analisis de correlacion

Para explorar relaciones lineales entre variables numéricas, se
computd una matriz de correlacién, y se visualizé en un mapa de calor. Esta
técnica permite sefalar variables que se relacionan entre si, pares con vinculo
inverso y probables redundancias entre predictores, informacion til para
descifrar el comportamiento del conjunto de datos y predecir variables con

gran dependencia previo al entrenamiento.
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Figura 8
Boxplot para deteccion de outliers
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La matriz revela altas correlaciones entre variables de escala y costo:
Peso neto-Precio (0,83): las mas pesadas suelen ser las mas caras; Precio-
Seguro (0,77) y Precio-Transporte (0,71): el coste logistico crece con el precio.
Transporte—Peso neto (0,65) y Seguro—Peso neto (0,53) refuerzan el mismo
patron fisico—logistico. En variables calculadas, precio_unitario y
peso_unitario estan altamente correlacionadas (0,80), lo que tiene sentido en
las transacciones dondelas unidades mas pesadas tienden a tener mayor

precio unitario.

El costo_logistico_ratio se correlaciona moderadamente con
Transporte (0,49) y negativamente con Afio de fabricacion (-0,46), lo que

sugiere que la razon logistica aumenta cuando el transporte es mayor y tiende
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a ser menoraumenta encuando el transporte es mayor y tiende a ser menor
en los afios mas recientes del conjunto. En cuanto a la etiqueta, riesgo_alto
se relaciona mas con costo_logistico_ratio (0,29) que con el resto de
variables, en linea con una regla de clasificacion en la que la fraccion logistica
interviene directamente. La prediccion del arbol pred_dt se correlaciona con
riesgo_alto (0.65), lo cual es esperable por ser una variable construida para
aproximar la etiqueta, y por lo tanto no debe ser usada como variable

explicativa.
Concentracion de categorias
Distribucidon por pais

En esta parte se estudia la distribucion de variables categoricas para
identificar concentracion por pais de procedencia, tipo de mercancia y
proveedores. Esta mirada permite hacerse una idea de qué tan balanceado
esta el conjunto de datos o si existe algun tipo de sesgo por sobreabundancia
de ciertas categorias. También explica por qué las variables categdricas no

afladen mucho al modelo cuando una categoria cubre la mayoria de los casos.

En la Figura 9 se muestra el pais de origen de cada una de las

transacciones realizadas.
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Figura 9
Pais de origen

Distribucién de Pais de origen por Nivel de Riesgo
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El gréfico ilustra la dispersion de operaciones por nacién de origen,
segmentada segun la etiqueta riesgo_alto (0 = bajo, 1 = alto). La mayor parte
de transacciones se origina desde China (CN), con elevadas cantidades en
ambas categorias, evidenciando que China aglomera practicamente todo el
volumen de importaciones del conjunto de datos y, en consecuencia,
concentra asimismo la mayor cantidad de situaciones categorizadas como

riesgo alto.

En Japén (JP) y Tailandia (TH), la cifra de operaciones es
significativamente mas escasa; en estas naciones prevalece el bajo riesgo, y
el alto riesgo se manifiesta con escasa periodicidad, o casi nula, eso mengua
su impacto en el aprendizaje del modelo. Taiwan (TW) y Hong Kong (HK)
exhiben una presencia insignificante, por lo que su aporte estadistico es
exiguo y sus cotejos entre categorias no son consistentes debido a su

reducida dimension.

En cuanto a la interpretacion, este diagrama manifiesta que el pais de

origen sirve mas como una variable de segmentacion que como un separador
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fundamental del riesgo, dado que la etiqueta se difunde dentro del pais
preponderante y las categorias minoritarias muestran pocas evidencias para

discernir patrones con exactitud.
Distribucion por tipo de mercancia

Para analizar las diferencias en el riesgo operativo segun la naturaleza
del producto importado, se compararon la cantidad de transacciones por tipo
de mercancia, dividiendo las clases de riesgo alto (0 = bajo, 1 = alto).
Visualizar esto permitira ver, que categorias aglomeran el volumen de
operaciones, ademas si alguna presenta mayor presencia relativa de alto
riesgo, lo cual seria importante (Ver Figura 10).

Figura 10
Distribucion por tipo de mercancia
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ACCESORIOS, como ilustra el diagrama, domina las transacciones en
ambos grupos, pero con mas operaciones de bajo riesgo en cantidad.
REPUESTO, por otro lado, evidencia una tendencia diferente, mostrando méas
casos de alto riesgo en comparacién con los de bajo riesgo, lo que revela que

esta clase estd mas propensa a las alertas.
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COMPLEMENTO presenta mayoritariamente bajo riesgo, mientras que
el alto riesgo es menos frecuente, sefialando un comportamiento mas regular
que REPUESTOS.

MAQUINARIA, casi invisible, impide cualquier comparacion valida.
Esta reparticion valida el empleo del tipo de producto como factor de
segmentacion, enfocandose, sobre todo, en REPUESTO para optimizar las

revisiones y controles antes de la compra.

Distribucion del modelo por nivel de riesgo

Evaluar el riesgo operativo, se modifica por el modelo de transaccién,
pues se compararon las operaciones contadas por modelo, distinguiendo
riesgo_alto (0 bajo, 1 alto). Asi, se puede ver los modelos con mayor volumen

y, si alguna categoria destaca, por su alto riesgo (Ver Figura 11).

Figura 11
Distribucion del modelo por nivel de riesgo
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El gréfico revela, observa, que CAMIONETA acapara la mayor parte de las
transacciones. El riesgo bajo predomina claramente, lo que sugiere un
considerable volumen de operaciones, dentro de los limites considerados

buenos por la marca. En SUV y SEDAN, sin embargo, los conteos de alto
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riesgo son parecidos o mas altos que el bajo riesgo; esto muestra una

distribucion mas centrada en las transacciones de alerta, en esas categorias.

FURGONETA muestra menor volumen, y un predominio del bajo
riesgo. Con alto riesgo, pero, en menor proporcion. Las categorias
PUBLICIDAD y EQUIPO, parece que, casi no tienen registros, por lo que no
permiten una comparacién sélida. En cuanto a lo operativo, el modelo
funciona como variable de segmentaciéon. Las mayores alertas se agrupan en
SUV y sedan, dentro del andlisis. Mientras que camioneta aporta volumen con

menos alto riesgo.
Distribucion de mes por nivel de riesgo

Se compardé el numero de transacciones mensuales, distinguiendo el
riesgo operativo alto para examinar su evolucion temporal. Analizando:
riesgo_alto, donde O representa bajo y 1 alto. Esta gréafica ayuda a sefalar los
meses con mayor actividad general, como también aquellos meses con mas
operaciones de alto riesgo, esta informacion es valiosa para planificar los
controles internos y priorizar las revisiones en momentos de mayor trabajo

operativo (Ver Figura 12).
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Figura 12
Distribucion de mes por nivel de riesgo

Q}\/

En el grafico se observa la variacion mensual en la distribucion de

Distribucion de Mes por Nivel de Riesgo

@Q: Q)

o
-
N &
& &
&

400
nesgoe_alto

v

350 - 1

300

O
A
2
&

count
5] [ 5)
[=] w
(=] [=]

=
w
o

1

(=]
o

w
(=

o
& &
‘Q Q\O ‘(@ d"

<
é“

o
\>

O
&

Mes

clases. Marzo y mayo son meses altos en operaciones y en su mayoria y en
su mayoria de bajo riesgo, lo que significa que son meses con muchas
operaciones en rangos aceptables. Junio se caracteriza por un aumento del
alto riesgo sobre el bajo riesgo, y abril también tiene una alta de concentracién
operaciones de alto riesgo en relacién con las de bajo riesgo. En septiembre
se igualan las clases, pero noviembre, diciembre y febrero siguen siendo de
alto riesgo. Julio: més bajo riesgo y menos alto riesgo. EI comportamiento
evidencia que el riesgo no es homogéneo a lo largo del afio y que hay meses
gue acumulan mas alertas, lo que permite programar revisiones
documentales, validacién de costos logisticos y controles por proveedor en los

meses de mayor riesgo.
Ejecucion del modelo predictivo y evaluacion de resultados

Los resultados del modelo predictivo que se orienta a prevenir riesgos
econdmicos en PYMES importadoras se muestran en esta seccion. Dado que

este paso posibilita analizar la proporcion de casos clasificados como "alto" y
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"bajo" riesgo en el total de transacciones, la revision basica de la distribucién
de clases producidas por la etiqueta de riesgo es el primer paso del analisis.
La lectura ayuda a entender el nivel de exposicién operativa y la carga de
trabajo preventiva que el modelo esta detectando en la base analizada. En la
Figura 13 se plasma la distribucion de transacciones por nivel de riesgo
Figura 13

Distribucion de Transacciones por Nivel de Riesgo
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Se muestra en la Figura 1 la reparticion de las transacciones segun su
nivel de riesgo. Se contabilizan 2.321 transacciones de bajo riesgo y 2.210 de
alto riesgo, lo que equivale a un total de 4.531. El 48,78% representa el riesgo
alto, mientras que el bajo riesgo supone el 51,22%. Esta proporcién de
aproximadamente 50/50 indica que las variables derivadas y la regla de
etiquetado estan dividiendo el conjunto en dos grupos de tamafio similar, lo
cual minimiza el sesgo hacia una unica clase y permite un entrenamiento mas
sencillo para los clasificadores. Un 48,78% de alto riesgo desde la lectura
operativa indica que cerca de la mitad de las transacciones necesitarian ser

revisadas conforme a normas de control, priorizaciébn de verificaciones y
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supervision de costos logisticos, precios unitarios extremos o concentracion

por proveedor.

El paso siguiente, después de esta distribucion general, es determinar
gué variables estan impulsando la clasificacion y en qué medida, para
convertir el resultado del modelo en criterios practicos de control financiero.

Por tanto, el estudio prosigue con el gréfico de la importancia de las variables.
Variables impulsoras del riesgo operativo

Se examina la relevancia de las variables que Random Forest ha
calculado para poder profundizar en el resultado del modelo y convertirlo en
parametros de control financiero. Esta salida clasifica los predictores de
acuerdo a su contribucion relativa en el establecimiento de reglas internas del
conjunto de arboles. La lectura se lleva a cabo como un ranking de
contribuciones dentro del modelo entrenado, lo cual es Util para determinar
gué indicadores monitorear mas frecuentemente en el proceso de
importacion. En la Figura 14 se clasifican los predictores que mas aportan al
modelo y se estudian cuéles explican de manera mas efectiva la asignacion
del riesgo.

Figura 14
Top de variables que impulsan el riesgo operativo
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La imagen muestra que el peso_unitario (0,342), el
costo_logistico_ratio (0,248) y el precio_unitario (0,166) representan 0,756 del
peso total, lo que corresponde al 75,6% de la relevancia total.

Desde un Punto de vista técnico, el modelo se basa principalmente en
variables por unidad y en una relacion logistica: si aumenta el costo logistico
relativo (seguro + transporte / precio), si el peso por unidad crece o si hay un
desplazamiento del precio unitario hacia valores extremos, el algoritmo tiene

mas capacidad para distinguir entre transacciones de alto riesgo y bajo riesgo.

Aparecen en un segundo nivel el tipo de mercancia, el peso neto y la
cantidad, con valores de 0,109, 0,071 y 0,046 respectivamente. Juntos
constituyen un 22,6% adicional; lo cual indica que tanto el tipo de mercancia

como el tamario de la operacion son Utiles para mejorar la clasificacion.

Los valores de las variables categoricas codificadas por pais y modelo
son bajos (cada uno <0,008), lo que sugiere que, en esta base, el patrén de
riesgo se fundamenta mas en magnitudes econémicas y logisticas que en las

etiquetas de origen o tipo de vehiculo.

Una vez establecida esta jerarquia, el siguiente paso es comprobar
cuan efectivamente ambos modelos separan las clases en términos de errores
y aciertos. Por lo tanto, el andlisis sigue con la matriz de confusion
comparativa (Random Forest vs Arbol de Decision), que examina los falsos
positivos, falsos negativos, verdaderos positivos y verdaderos negativos para

guiar las acciones de prevencion y priorizacion de revision.

Desempefio de Modelos de deteccion de riesgos mediante matriz

de confusién combinada

Para determinar si el modelo contribuye a evitar riesgos financieros, se
examina su competencia para clasificar adecuadamente las transacciones de
bajo riesgo (clase 0) y aquellas de alto riesgo (clase 1). La Figura 15 muestra
para cada uno de los algoritmos, una matriz de confusion que incluye cuatro

conteos: verdaderos positivos (1= 1), falsos negativos (1=»0), falsos positivos
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(0O=>»1) y verdaderos negativos (0=>»0). En las tareas de alerta temprana, es
importante monitorear con particular atencién los falsos negativos, ya que
representan casos peligrosos que el modelo clasifica como de bajo riesgo.

Figura 15
Top de variables que impulsan el riesgo operativo

Desempefio de los Modelos en la Deteccién de Riesgo

Random Forest Arbol de Decision
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Se puede ver en Random Forest un total de 2.112 verdaderos
negativos y 1.633 verdaderos positivos, ademas de 577 falsos negativos y 209
falsos positivos. Con estos valores, el rendimiento global llega a un 82,65%
de exactitud y a un 88,65% de precision (cuando el modelo indica "alto riesgo”,
suele atinar) y a un 73,89% de recuperacion (detecta aproximadamente tres
cuartas partes de los casos reales que tienen alto riesgo). La especificidad es
del 90,99%, lo que indica un control adecuado de falsos positivos en la
categoria de bajo riesgo; el F1 es 0,806, una relacién equilibrada entre
precision y recuperacion. El diagrama muestra que el AUC es igual a 0,824;
este namero refleja la capacidad de separacion entre las clases y respaldado

la lectura comparativa del rendimiento.

En Arbol de Decision se obtuvo 2.117 verdaderos negativos y 1.594
verdaderos positivos, 204 falsos positivos y 616 falsos negativos. La exactitud
es de 81,90%, la precisiébn se mantiene en 88,65%, el recuerdo disminuye a
72,13%, la especificidad es de 91,21% y el F1 es de 0,795. En comparacion,
Random Forest disminuye los falsos negativos en 39 casos (577 vs 616) y

aumenta los verdaderos positivos en la misma cantidad (1.633 vs 1.594), lo
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cual es preferible si se busca identificar mas transacciones de alto riesgo para
revision. EI AUC también es marginalmente superior en Random Forest (0,824
vs 0,817).

Con esta aprobacion, el proceso sigue con la interpretacion del Arbol
de Decision, donde se pueden observar las reglas tipo "si-entonces" que
definen por qué una transaccion se considera de alto o bajo riesgo, lo que

sirve para documentar criterios operativos y estandarizar revisiones internas.

Reglas de negocio para identificar riesgos operativos a través de
Arbol de Decision

Para transformar el resultado del modelo en normas que se puedan
aplicar al control interno, se examina el Arbol de Decision como un grupo de
reglas del tipo "si-entonces". Cada nodo de este diagrama representa la
variable  utilizada para dividir  (por ejemplo, precio_unitario,
costo_logistico_ratio o peso_unitario), el umbral numérico, el porcentaje
aproximado de muestras que alcanzan ese punto (samples), la proporcion por
clase (value) y la clase asignada a ese nodo. Las ramas simbolizan elecciones
binarias: la condicion () se cumple a la izquierda, y no se cumplea la derecha
(>). Esta lectura posibilita la justificacion de por qué una transaccion se
convierte en "alto” o "bajo" riesgo usando criterios que pueden ser medidos
(Ver Figura 16)
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Figura 16
Reglas de Negocio para Identificar Riesgos Operativos

Reglas de Negocio para Identificar Riesgo Operativo
(Arbol de Decisién Interpretado)

peso_unitario <= 11.066
samples = 100.0%
value = [0.5, 0.5]
class = Bajo Riesgo

True \
‘costo_logistico_ratio <= 0.244
samples = 71.8%

value = [0.638, 0.362]
class = Bajo Riesgo

precio_unitario <= 2.325
samples = 64.7%
value = [0.711, 0.289]
class = Bajo Riesgo

samples = 9.2%
value = [0.349, 0.651]
class = Alto Riesgo
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La primera regla surge de que el peso unitario es menor o igual a
11.066, lo que hace que el arbol clasifique como riesgo bajo. En esa area, el
arbol verifica que el costo_logistico_ratio no supere 0.244; si el ratio logistico
es bajo y el precio_unitario esta por debajo de 2.325, la mayoria de las
situaciones permanecen con un riesgo bajo. Por otro lado, si el indice logistico
es mayor a 0.244 o si se presentan combinaciones en las que el arbol conduce
a nodos con la clase "alto riesgo”, la transaccién queda marcada para ser

revisada.

Cuando el peso_unitario es superior a 11.066, el arbol se vuelve mas
conservador y clasifica en su mayoria como alto riesgo, afinando la decisién

con recortes extra de precio_unitario (como < 39.77 0 < 24.5).

En términos operativos, el arbol indica que el riesgo se incrementa si el
peso por unidad se eleva o si el precio unitario se encuentra en los rangos
asociados por el modelo con una probabilidad de alerta méas alta, utilizando

como condicion adicional la razdn logistica.

El analisis subsiguiente, con estas reglas ya especificadas, transfiere
el resultado del modelo a una salida de gestion: la clasificacion de riesgo por
proveedor. En ella se agrupan las transacciones por proveedor, se calcula la
tasa de riesgo y se otorgan prioridades a los proveedores para realizar

auditoria, renegociar condiciones o revisar documentos.
Ranking de riesgo por proveedor

Para convertir el resultado del modelo en un analisis operativo, se crea
una clasificacion de proveedores segun la cantidad de transacciones
documentadas. La Tabla 2 posibilita identificar a aquellos proveedores que
concentran un volumen mas alto de operaciones en la base analizada, lo que
simplifica establecer prioridades para el control y la revision, puesto que una
cantidad mayor de transacciones eleva la exposicién acumulativa a eventos

riesgosos dentro del flujo importador.
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Tabla 3
Ranking de volumen transaccional por proveedor

2 Proveedor total_transacciones

1 ANHUI AGGEUS AUTO -TECH CO,, LTD 3

8 FOSHAN YONGMINGSHANG TRADING 5
COMPANY

4 DANYANG DEBAO AUTO SPARE PARTS 4
CO., LTD

30 SHENZHEN ZEROELEC TECHNOLOGY 5
CO,, LTD

29 SHENZHEN RUNBO LED CO., LIMITED 4

40 ZHEJIANG GUAN AN INTELLIGENT FIRE 1

FIDHTING TEC.
36 | WENZHOU NOBLE AUTO PARTS CO., LTD 1
26 SHANGHAI ANZOO AUTOPARTS 31
INDUSTRY CO., LTD
NANJING WINLAND HOME BUILDING CO.,
19 LTD 21
22 POTENTIAL SMARTTOP CO., LTD 6

La Tabla 2 presenta diversidad en la participacion de cada proveedor.
Nanjing Winland Home Building Co., Ltd. y Shanghai Anzoo Autoparts Industry
Co., Ltd. son ejemplos de proveedores que tienen una concentracion elevada
de registros, con 21 y 31 transacciones respectivamente, cifras que
sobrepasan significativamente las del resto del grupo mostrado.

FOSHAN YONGMINGSHANG TRADING COMPANY (5) vy
POTENTIAL SMARTTOP CO., LTD (6) representan la segunda categoria de
actividad, y otros proveedores muestran niveles bajos (de 1 a 4). Este patron
indica que el analisis de riesgo por proveedor, realizado posteriormente, no
solo debe tener en cuenta la proporcion o tasa de riesgo, sino también el
volumen de transacciones y el monto relacionado. Esto se debe a que un
proveedor con un gran niumero de operaciones puede generar una carga

preventiva mayor incluso con tasas moderadas.

Una vez que se ha determinado el ranking por volumen, el siguiente
paso consiste en combinar estos datos con la clasificacion del modelo para
calcular la tasa de riesgo por proveedor y elaborar una priorizacion mas

exacta. El proximo resultado examina a los proveedores que presentan la
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mayor cantidad de transacciones etiquetadas como de alto riesgo, asi como
el total de transacciones y el gasto total, con el fin de guiar las acciones de

monitoreo y control.

Segun dos indicadores, la tasa de riesgo y el gasto total, la Tabla 3
muestra el orden jerarquico de los proveedores. La tasa resume el porcentaje
de transacciones que se consideran de alto riesgo para cada proveedor,
mientras que la cifra total de gastos es un célculo aproximado del volumen
econdémico correspondiente. Esta lectura posibilita la combinacion de

magnitud monetaria, proporcion y frecuencia para establecer prioridades de

control.

Tabla 4

Ranking de volumen transaccional por proveedor
P4 Tasa_riesgo Gasto_total
1 1.0 1170.00
8 1.0 14070.00
4 1.0 122631.00
30 1.0 45780.00
29 1.0 86294.12
40 1.0 22000.00
36 1.0 21760.00
26 1.0 116868.00
19 1.0 16956.31
22 1.0 32500.00

En los diez ejemplos presentados, la tasa riesgo es igual a 1.0; esto
indica que se clasificaron como de alto riesgo todas las operaciones de cada
proveedor pertenecientes a este subconjunto. Conforme a este resultado, la
distincion operativa se traslada al gasto total, debido a que el volumen
monetario presenta una amplia variacion: sobresalen SHANGHAI ANZOO
AUTOPARTS INDUSTRY CO., LTD (116.868,00), DANYANG DEBAO AUTO
SPARE PARTS CO., LTD (122.631,00) y SHENZHEN RUNBO LED CO.,
LIMITED (86.294,12) como los proveedores con el mayor monto expuesto

dentro del grupo listado.

A pesar de que los montos son mas bajos, otros proveedores

conservan riesgo total en su portafolio de transacciones, como ANHUI
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AGGEUS AUTO -TECH CO., LTD (1.170,00). En lo que respeta a la
priorizacion, una regla préactica consiste en comenzar con los proveedores
cuyo gasto es mas elevado y cuya tasa es 1.0, porque estos presentan una
alta concentracibn de alertas junto con un mayor valor econémico

comprometido.

A continuacion, se muestra el conjunto de datos finales después de la
depuracion, transformacion y creacién de variables, para confirmar que los
datos empleados por el modelo sean coherentes y posibiliten la interpretacion

de resultados en términos de transaccion.

La Tabla 4 combina campos descriptivos (como el pais, la mercancia,
el proveedor, el modelo y el periodo) con magnitudes fisicas y montos. Esto
posibilita que se pueda examinar la coherencia entre registros y la trazabilidad
del proceso de construccion de los indicadores que sustentan la clasificacion

de riesgo.
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Tabla 5

Ranking de riesgo por proveedor

P .. Pais Tipode Afio de . . . . I .
Indi Des§r|p0| de mercan Peso Modelo Mes fabricac Canti P_rec Transp Segu Provee precio_uni peso__unlt costo_loglstlc riesgo_ pred
ce on - . neto - dad o orte ro dor tario ario o_ratio alto _dt
origen cia ion
Shenzh
Decorativo Accesori 2364. 210 32.3 en Mind 112.58238
0 Flores Pve Cn 08 23 Suv Enero 2021 21.0 0.0 718.55 85 Trading 100.0 1 0.357588 1 1
Co.,Ltd
Shenzh
1 Bolsas o Accesori 2289. oo Enero 2021 610 190 69574 SL3 eNMInd o, a05o7541  0.372488 1 1
Pvc 0s 18 2.0 57 Trading
Co.,Ltd
Shenzh
o Peliculas o Accesori 1313. Camionet ¢ o 501 700 140 39919 179 €NMind 44 18763714  0.207987 1 0
Pvc 0s 46 a 0.0 92 Trading
Co.,Ltd
Shenzh
g Aditvo o Accesori 4221 g\ Eperg 2021 100 PO 10831 78 enMind 5 45018000 0.297984 1 1
Pvc 0s 8 0 3 Trading
Co.,Ltd
Shenzh
4 Aditvo o Accesori 2110, g Energ 2021 500 130 ga1se 289 enMind - Lp 45018400 0515751 1 1
Pvc 0s 92 0.0 16 Trading
Co.,Ltd
Dlaa
452 FaroDe o, Comple ,,q, g, DiCe€M .55 150 747 516p 769 INdUS oo o 3720000 0.039205 0 0
6 Carretera mento bre 6 0 alCo,
Ltd
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s .. Pais Tipo de Afio de . . . . L
Indi DesE:rlpm de mercan Peso Modelo Mes fabricac Canti P_rec Transp Segu Provee precio_uni peso__unlt costo_loglstlc riesgo_ pred
ce on . . neto . dad io orte ro dor tario ario o_ratio alto _dt
origen cia ion

Dlaa
452 Faro De cn Comple 69.16 Camionet Diciem 2025  36.0 144 41.64 14.8 Industri 40.0 1921111 0.039208 0 0
7 Carretera mento a bre 0.0 20 alCo,,

Ltd

Dlaa
452 Faro De cn Comple 133.2 Furgonet Diciem 2025 72.0 244 70.79 25.1 Industri 34.0 1.850000 0.039208 0 0
8 Carretera mento 0 a bre 8.0 90 al Co,,

Ltd

Dlaa
452 FaroDe o, Comple 2264 o .., Diciem 5,5 5,0 1200 5,99 123 Industii 56 9435417 0.039208 0 0
9 Carretera mento 5 bre 0.0 50 al Co,,

Ltd

Dlaa
453 Faro De Comple 111.0 Diciem 244 25.1 Industri
0 Carretera Cn mento 0 Suv bre 2025 720 8.0 70.79 90 alCo., 34.0 1.541667 0.039208 0 0

Ltd
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El conjunto tiene 17 variables y 4.531 transacciones, entre las cuales
sobresalen tres métricas derivadas que normalizan la lectura del riesgo:
costo_logistico_ratio, peso_unitario y precio_unitario. Se nota en las primeras
anotaciones gue el peso_unitario es muy alto (por encima de 100, por ejemplo)
y también el costo_logistico_ratio es elevado (mas de 0.25), lo cual hace que
la etiqueta riesgo_alto=1 se active. Al final de la tabla, las transacciones de
FARO DE CARRETERA muestran un precio unitario moderado y un peso
unitario bajo, ademas de una relacion costo_logistico cercana a 0,039. Esto

coincide con que tanto el riesgo alto como la prediccion DT son iguales a cero.

Esta comparacion entre los extremos evidencia que el criterio de riesgo
se comporta de manera coherente con la l6gica econdmica del indicador: los
valores unitarios inusuales y la elevada carga logistica relativa suelen estar
asociados con alerta, en tanto que las relaciones logisticas bajas tienden a

reunirse en bajo riesgo.

Se nota ademas un aspecto técnico que necesita ser documentado:
hay, como minimo, un caso con pred_dt=0 y riesgo_alto=1 (como la fila 2 del
extracto), lo cual significa un falso negativo para el arbol. Desde el punto de
vista operativo, este tipo de error es el mas delicado cuando la meta es
prevenir, ya que una transaccion que las reglas internas han marcado como

riesgosa queda sin alerta.

La existencia de estos casos hace relevante que el analisis no se
restrinja a la etiqueta final, sino que examina los errores por segmento y sus
causas, en particular cuando se trata de bienes y proveedores de mayor

volumen o con un gasto asociado mas alto.

Una vez examinada la distribucién de clases, la importancia de las
variables y el potencial de clasificacion de los modelos, se afiade un indicador
sintético que sintetiza el grado de exposicion del grupo examinado.

KPI Riesgo de quiebra

Este KPI convierte la categorizacion de transacciones por transaccion

en una proporcién general que sirve para informar sobre la situacion del riesgo

102



y establecer criterios de priorizacion para el control financiero y el seguimiento

operativo.
KPI de Riesgo Operativo: 48.78%

- Transacciones de alto riesgo: 2,210

- Total de transacciones: 4,531
- Nivel de severidad:  Alto

El KPI del riesgo operacional es 48.78% y se calcula a partir de 2,210
transacciones de alto riesgo sobre un total de 4,531, con un nivel de severidad
alto. Este valor significa que, por lo general, una de cada dos operaciones

queda marcada para revision conforme a las reglas y el clasificador usado.

Este KPI propone tres medidas directas para prevenir problemas
financieros:

(1) dar prioridad a los controles de proveedores y mercancias con un gasto
total mas alto,

(2) implementar validaciones previas en transacciones que tengan una
relacién costo/ logistico alta y valores unitarios extremos,

(3) conservar el seguimiento del KPI mes a mes y cotejarlo por periodo
para detectar aumentos especificos. Un KPI de esta envergadura
también permite la modificacién de las reglas de alerta y los umbrales,
para asi enfocar las revisiones en aquellos casos con una mayor
exposicién econdémica y disminuir la carga de revision en operaciones

gue tienen un bajo impacto monetario.
Calculadora de probabilidad de riesgo

El propésito es mostrar dos ejemplos opuestos que el modelo predice
como Alto Riesgo con alta probabilidad y Bajo Riesgo con baja probabilidad,
usando exactamente las mismas variables con las que se entrena el Arbol de
Decision. En la Tabla 5 se muestran los insumos principales, métricas
derivadas calculadas para lo que corresponde al precio unitario, el costo

unitario y costo logistico para cada uno de los procesos logisticos.
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Tabla 6
Ranking de riesgo por proveedor

Caso | Proveedo Pieza Precio | Trans | Segu | Cant | Peso | Resultado
r (Descri porte ro | idad | Neto | (Calculador
pcién) a)

1 (Bajo) | KARPRO | TAPA 10,00 0,25 | 0,10 1| 26,0 | Bajo Riesgo
AUTO DE 0 | (Prob:
INDUSTR | BALDE 20,80%)

Y INC.

2 (Alto) | YIwWU PERILL | 362,00 4,02 | 3,66 200 | 28,9 | Alto Riesgo
CITY A 7 | (Prob:
MINGLU PALAN 100,00%)
EXPORT | CADE
IMPORT CAMBI
CO.LTD oS

En el Caso 1, la razén logistica es baja

0,25+ 0,10

= 0,035
10

Y el precio unitario se mantiene en un rango operativo esperado

(10,00), por lo que el arbol asigna Bajo Riesgo con probabilidad baja.
En el Caso 2, el precio unitario cae en un valor extremo inferior

362

200 1,81

Condicion que activa una regla de alerta del arbol y produce Alto Riesgo
con probabilidad alta. Esta prueba permite utilizar la calculadora como un filtro
previo a la aprobacion: se introduce una compra planteada, se clase obtiene
y probabilidad, y se determina revision documental, verificacion de costos

logisticos o validacion de registro antes del pago o nacionalizacion.
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DISCUSION

El objetivo especifico de interpretacion de resultados se logra al
transformar las salidas del modelo en criterios perceptibles para la gestion del
riesgo financiero en importadoras PYMES. En este articulo se modela una
clasificacién binaria de “alto” y “bajo” riesgo a partir de datos histéricos
operativos y financieros de transacciones, creando variables por unidad y una
razon logistica que resume el peso de transporte y seguro sobre lo comprado.
En el modelado, la etiqueta riesgo_alto es como una alerta precoz ante
problemas econdmicos operativos. Implica gastos logisticos enormes en
proporcion a lo adquirido o precios unitarios incorrectos. Asi, esa sefal
permite centrar la atencién en la revision y control, justo antes de que el peso
de los costos afecte la liquidez o los pagos. Esta intuicion se alinea con la
literatura de prediccion de quiebra e implicaciones en el rendimiento financiero
desarrollado por Gajdosikova y Valaskova (2023), donde las primeras sefiales
se encuentran en medidas derivadas, estabilidad de margenes, presion de

costos o sensibilidad a factores externos, en lugar de una cifra aislada.

Un ejemplo de ello son los estudios que comparan modelos y
demuestran superioridad operativa de Random Forest en métricas generales
de clasificacion. Por ejemplo, un estudio realizado por Samara y Shinde
(2025) que compara modelos de prediccion de quiebra basados en datos
contables encuentra que los modelos de ensamble generalmente obtienen
resultados comparables en precision y F1 a modelos mas sencillos. En este
estudio, el AUC se mantiene alrededor de 0.82, lo que justifica el uso de
conjuntos como Random Forest para modelar relaciones no lineales entre
variables operativas. A su vez, el Arbol de Decisién sigue siendo valioso por
su habilidad para representar la clasificacién en reglas de control, las cuales

pueden ser implementadas en procesos internos.

Otro punto interesante es como interpretar el riesgo en shocks como
los de pandemia y post-pandemia. Un estudio de Bozkurt y Veysel (2023) usa
Random Forest con explicabilidad tipo SHAP para descubrir factores
relacionados con mayor probabilidad de angustia y quiebra, sefialando que

acceso a financiamiento, antigiiedad y endeudamiento aumentan el riesgo.
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Aunque este analisis no incluye deuda ni financiacion directa, refleja un
aspecto funcional de interés impactando las ganancias el precio logistico
proporcional y la estructura por unidad. Cuando logistica y cobertura significan
una parte notable del precio pagado, la ganancia operacional se ve
comprimida, obligando a la empresa a mayor liquidez, esto para mantener el

inventario y aduanas, incrementando el riesgo a estrés economico.

Un primer resultado operativo es el tamafo del riesgo que se ve en la
base. El estudio encuentra que 48.78% de las transacciones se clasifican
como “alto riesgo” segun el criterio construido, es decir, casi la mitad de la
actividad, lo que exige pensar en priorizacion, muestreo de auditoria y reglas
de control que no saturen la operacion. En riesgo, un indice alto no significa
“quiebra inminente”, sino potencial sobrecarga de revision: justificacion de
costos logisticos, precios unitarios extremos, consistencia de cantidades,
dependencia por proveedor. Pero en la practica, un gran nimero de alertas
siempre requiere establecer prioridades. La revision se puede disparar por
umbrales: ratio logistico por encima del valor de control, precio unitario fuera
de percentiles o proveedores con altas tasas de riesgo. También se puede
usar muestras estratificadas por importacion, para que las transacciones de
menor importacion no gasten los mismos esfuerzos que las de mayor riesgo
monetario. Esta interpretacion se alinea con las nuevas corrientes como la de
Durana et al. (2025) que abogan por asociar la prediccion con una accion
especifica y unos costos de error, ya que el modelo sera tan bueno como el
uso que se haga de él (revision, bloqueo, negociacién, cambios en la politica

interna).

Relevancia de las variables posibilita determinar qué predictores
respaldan la clasificacion, el Random forest con tres variables (peso_unitario,
costo_logistico_ratio y precio_unitario) engloban el 75.6% de la importancia.
la sefial se enfoca en las métricas por unidad y en el peso proporcional de los
costos relacionados con la logistica. La empresa no puede traspasar el costo
a las ventas, un incremento en la relacion de costos logisticos disminuye el
margen operativo, particularmente en compras. valores extremos de
precio_unitario pueden estar relacionados con cambios en la especificacion,

variaciones de calidad, equivocaciones al digitalizar o condiciones
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comerciales no habituales. Las variables mencionadas son utiles como
disparadores de control, ya que un peso_unitario elevado aumenta la
exposicion a los fletes y provoca sensibilidad frente a modificaciones de tarifas
o recargas. Esta atencion a variables intensivas por unidad es consistente con
la aplicacién de indicadores derivados que codifican relaciones no lineales en

la calificacion de riesgo, tal como lo describen Hamdi et al. (2024).

Comparar modelos, exige validaciébn externa, ademas de métricas,
coherentes con la meta fijada. Papik y Papikova (2025) sefalan que el
rendimiento varia, dependiendo del método de evaluacion y las técnicas de
remuestreo; por eso, o mejor es separar entrenamiento y prueba o usar
validacion cruzada. En este estudio, la evaluacién en el conjunto total actia
como un punto de partida, y aconsejo emplear la particion train/test, para

estimar el desempefio previsto en datos novedosos.

Finalmente, para reforzar la hacia la discusion la prevencion, vale la
pena enlazar las salidas del modelo con acciones concretas. Nguyen et al.
(2024) plantean el uso de explicaciones contrafactuales en prediccion de
angustia para inferir los cambios minimos que disminuyan el riesgo estimado,
complementando la interpretabilidad de arboles y variables de importancia en
soluciones accionables. Una salida asi se fusiona faciimente con una
calculadora en Python, permitiendo al analista ingresar detalles de compra
para ver clase y probabilidad. En la operativa, esto resulta en decisiones
sencillas; como revisar documentos, renegociar el flete, cambiar la cantidad o

incluso un proveedor solo si la probabilidad excede un limite interno.
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CONCLUSIONES

La revision de literatura apoyo6 que el aprendizaje automéatico se aplica
con frecuencia para clasificar el riesgo de bancarrota o angustia, al incorporar
diversas variables y capturar relaciones no lineales en los datos financieros.
Los modelos basados en arboles y conjuntos son buenos sustitutos cuando
se busca capacidad predictiva y lectura explicativa de variables, una condicion

favorable para estimar el riesgo en empresa importadora FEGOCAR.

Se entrend un modelo supervisado de clasificacion con Arbol de
Decision y Random Forest sobre datos de transacciones 2021-2025 (n =
4.531), realizando limpieza de importaciones, codificacion de variables
categoéricas y creaciéon de métricas por unidad (precio_unitario, peso_unitario)
y razon logistica (costo_logistico_ratio). ElI entrenamiento logré predicciones
confiables para estimar probabilidad y clase de riesgo, con estructura

replicable usando la funcion calculadora para nuevas transacciones.

Los resultados mostraron una alta exposicion operativa: KPI de riesgo
48,78% (2.210 transacciones de alto riesgo). Random Forest mejoré en la
capacidad de deteccion de casos de riesgo, disminuyendo los falsos negativos
en comparacion con el arbol de decisién y manteniendo un buen control de
falsos positivos. Las variables que mas influyeron fueron peso_unitario,
costo_logistico_ratio y precio_unitario, las que pueden guiar controles
preventivos a operaciones con alta carga logistica, precios unitarios extremos

y patrones por proveedor de mayor gasto agregado.
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RECOMENDACIONES

Para argumentar de manera mas precisa la eleccién del modelo y el
sistema de evaluacion, es necesario actualizar el marco tedrico con una matriz
comparativa de investigaciones realizadas entre 2021 y 2025 que traten sobre
la prediccion de quiebra/distress utilizando arboles y conjuntos. En esta matriz
se deben incluir las variables empleadas, las dimensiones de la muestra, los

métodos de validacion y las métricas (AUC, F1 y retirada).

Para informar sobre el rendimiento fuera del entrenamiento y disminuir
el ciclo de la evaluacion interna, se sugiere implementar una division de datos
en train/test o validacion cruzada por afio (como entrenar entre 2021 y 2024 y
probar en 2025) y recalcular las métricas utilizando f1_score, souvenir_score,

precision_score y AUC con predict_proba.

Crear una variable objetivo financiero por periodo para FEGOCAR (por
ejemplo, estrés de liquidez, mora, margen negativo recurrente, deterioro de
capital de trabajo) y entrenar el modelo con esa etiqueta, para aproximar la

prediccion a riesgo financiero real y no solo a riesgo operativo transaccional.

Implementar una politica de control basada en la salida del modelo:
alertas por transaccion con limites de probabilidad, revisién prioritaria de
proveedores conforme a la tasade riesgo y al gasto total, asi como el
monitoreo mensual del KPI de riesgo, manteniendo un registro de las medidas

correctivas y su verificacion posterior en términos de costos o devoluciones.

Para FEGOCAR, desarrollar una variable objetivo financiero por
periodo (como el estrés de liquidez, los pagos atrasados, un margen negativo
sostenido o un capital de trabajo deteriorado) y entrenar el modelo con esa
etiqueta para que la aproximacion del resultado refleje no solo el riesgo

operativo transaccional, sino también el riesgo financiero real.

Evaluar modelos complementarios como LightGBM/XGBoost vy
calibracion de probabilidades (isotonica o Platt) para que la probabilidad
emitida pueda ser interpretada como riesgo estimado, y cotejar su rendimiento
con el de Random Forest y Arbol de Decisién utilizando el mismo método de

validacion temporal.
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Agregar variables de tiempo (como la estacionalidad, la tendencia
mensual, la variacion de fletes o las alteraciones anuales) y emplear métodos
para detectar la deriva o para realizar reentrenamiento programado, con el
objetivo de preservar el desempefio del modelo cuando se producen cambios
en los precios logisticos, en la mezcla de proveedores o en las condiciones

de importacion.
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