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Resumen

Esta investigacion examina las oportunidades y desafios de la implementacion de inteligencia
artificial (IA) en los sistemas de evaluacion crediticia en América Latina, con foco especifico
en el contexto uruguayo. El estudio aborda la brecha existente entre el potencial transformador
de las tecnologias de IA y su limitada adopcidn practica en procesos criticos de scoring

crediticio en la region.

La revision sistematica de literatura reveld una marcada concentracion de aplicaciones de TA
en funciones de atencidon al cliente, evidenciando una carencia significativa de modelos
efectivos orientados especificamente a la evaluacion de riesgo crediticio. En el mercado
uruguayo, los sistemas de scoring vigentes mantienen una dependencia predominante de

metodologias tradicionales, particularmente regresion lineal.

El trabajo de campo, desarrollado mediante entrevistas semiestructuradas con actores clave del
ecosistema financiero nacional —incluyendo directivos tecnoldgicos, representantes
regulatorios y lideres de instituciones financieras tradicionales y fintechs—, confirmé la
ausencia practica de implementaciones especificas de IA en scoring crediticio. Este hallazgo,
que contrasta con las hipotesis iniciales del estudio, evidencia un sector en fase incipiente de
innovacion tecnoldgica y configura una ventana de oportunidad estratégica para el desarrollo

de soluciones contextualmente adaptadas.

Como contribucion principal, se propone un marco metodoldgico integral para el disefio e
implementacion de modelos de scoring crediticio basados en IA, que integra criterios de
efectividad predictiva, transparencia algoritmica y consideraciones éticas. Este marco busca

equilibrar la optimizacion técnica con las exigencias de responsabilidad social y regulatoria.

Las conclusiones del estudio establecen que la IA representa un potencial transformador para

fortalecer la inclusion financiera, incrementar la precision predictiva de las evaluaciones
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crediticias y promover relaciones mas equitativas entre instituciones financieras y usuarios
finales. Sin embargo, la materializacién de estos beneficios requiere una implementacion
estratégica que considere las especificidades del contexto normativo, econémico y social
uruguayo, asi como el desarrollo de capacidades institucionales adecuadas para la gestion

responsable de tecnologias avanzadas.

Palabras clave: scoring crediticio, inteligencia artificial, inclusion financiera

v



Definiciones sugeridas para conceptos clave

1. Sandboxes regulatorios: Los regulatory sandboxes son entornos controlados promovidos
por autoridades financieras en los que empresas Fintech pueden experimentar productos,
servicios o0 modelos de negocio innovadores con usuarios reales, bajo una supervision flexible
y acotada en riesgos. Estos espacios permiten a los reguladores entender mejor las nuevas
tecnologias y adaptar sus marcos normativos a la innovacion financiera sin comprometer la

estabilidad del sistema ni la proteccion al consumidor (Zetzsche et al., 2017).

2. Camara de Compensacion Automatizada (ACH) de caracter publico:
Una Camara de Compensacion Automatizada (Automated Clearing House, ACH) es una
infraestructura digital centralizada que facilita el intercambio, procesamiento y liquidacion de
pagos electronicos entre instituciones financieras. Cuando es de caracter publico, esta
plataforma es operada o regulada por el Estado como bien publico, promoviendo menores
costos de transaccion, mayor inclusion financiera, y acceso equitativo a servicios de pagos
basicos (CGAP, 2021). Ademas, constituye una base so6lida para la interoperabilidad y la

innovacion en sistemas de pagos abiertos y digitales.

3. API (Interfaz de Programacion de Aplicaciones)

Una API (por sus siglas en inglés, Application Programming Interface) es un conjunto de reglas
y protocolos que permite que diferentes sistemas de software se comuniquen entre si. En el
contexto de las finanzas abiertas, las APIs son utilizadas para habilitar el acceso estandarizado,
seguro y controlado a los datos financieros de los usuarios por parte de terceros autorizados,
tales como Fintechs o bancos competidores. Estas interfaces son la base técnica que hace
posible la interoperabilidad entre instituciones y el desarrollo de servicios financieros

personalizados en tiempo real (OECD, 2020).
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INTRODUCCION

La inteligencia artificial (IA) ha transformado multiples sectores de la economia global,
siendo el sector financiero uno de los mas impactados por esta revolucion tecnologica.
Sin embargo, en América Latina y, particularmente en Uruguay, la implementacion de
IA en procesos de evaluacion crediticia presenta caracteristicas distintivas que requieren

analisis especificos.

A pesar del creciente interés en las aplicaciones de IA en el &mbito financiero, la literatura
especializada evidencia una concentracion predominante en el desarrollo de asistentes
virtuales y chatbots para la atencion al cliente o para el procesamiento de grandes
volumenes de datos, mientras que quedan en un segundo plano las aplicaciones en
procesos criticos como la evaluacion crediticia. Esta situacion resulta particularmente
evidente al examinar la realidad latinoamericana, donde los casos documentados de

implementacion de IA en scoring crediticio son escasos.

La revision bibliografica realizada identificoO unicamente una referencia practica
documentada: el caso de la financiera Servicrédito SA en Bucaramanga, Colombia. Esta
carencia de casos de estudio contrasta significativamente con la abundante literatura
teodrica sobre las potencialidades de 1a IA en el sector financiero. En el contexto uruguayo,
especificamente, el Banco Central del Uruguay (BCU) ha publicado estudios sobre
scoring crediticio (Dassati, 2023), pero estos se enfocan en modelos tradicionales

(regresion lineal) utilizando datos del afio 2014, anterior al auge de la IA generativa.

Las entrevistas exploratorias realizadas con actores clave del sector financiero uruguayo,
incluyendo directores ejecutivos de financieras, desarrolladores de soluciones
tecnoldgicas para el sistema financiero y gerentes bancarios, confirmaron que, aunque
existen iniciativas de IA generativa en algunas areas operativas, no se han desarrollado

aplicaciones especificas para scoring crediticio. Esta situacion contradice la hipdtesis
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inicial de los investigadores, quienes anticiparon encontrar un campo ampliamente

desarrollado.

Planteamiento del Problema

El sistema financiero uruguayo presenta una particularidad en cuanto a la transparencia
de sus procesos de evaluacion crediticia. A diferencia de otros paises, las instituciones
financieras no estan obligadas legalmente a fundamentar ante el cliente las decisiones de
aprobacion o rechazo de créditos, lo que genera un entorno de opacidad en los criterios

de evaluacion.

Esta opacidad se ve acentuada por el hecho de que la mayoria de las instituciones
bancarias operantes en Uruguay son filiales de bancos internacionales que aplican
metodologias desarrolladas por sus casas matrices, las cuales pueden no estar
completamente adaptadas a las caracteristicas especificas del mercado local.
Adicionalmente, la discrecionalidad en la selecciéon de variables y metodologias de

analisis limita la posibilidad de desarrollar modelos estandarizados y transparentes.

En este contexto, surge la necesidad de investigar como la implementacion de tecnologias
de IA podria contribuir a la mejora de los sistemas de evaluacion crediticia, tanto en
términos de eficiencia operativa como de precision predictiva y transparencia en los
procesos de decision. Es decir que en este estudio se intentard dar respuesta a como la
inteligencia artificial puede mejorar los sistemas de evaluacion crediticia en Uruguay y

contribuir al desarrollo de modelos de scoring més eficientes y transparentes.

Preguntas Secundarias

1. ;Cudles son las caracteristicas del mercado financiero uruguayo y qué modelos de

evaluacion crediticia se utilizan actualmente?



2. (Qué tipos de herramientas basadas en IA son aplicables a los sistemas

tradicionales de scoring financiero?

3. (Cuéles son los componentes metodoldgicos necesarios para el disefio de un
modelo de scoring crediticio basado en inteligencia artificial que integre criterios
de efectividad predictiva, transparencia algoritmica y consideraciones éticas, y de
qué manera puede este modelo contribuir al fortalecimiento de las relaciones a

largo plazo entre entidades financieras y sus clientes?

4. (Cudles serian los componentes fundamentales de un modelo de scoring basado

en IA especificamente adaptado al contexto uruguayo?

Objetivos

Objetivo General

Identificar y analizar las oportunidades de mejora que la inteligencia artificial puede
aportar a los procesos de evaluacion crediticia en Uruguay, desarrollando las bases
conceptuales para un modelo de scoring alternativo que optimice la eficiencia operativa
y promueva a la inclusion financiera para incorporar mas agentes al mercado con mejores

oportunidades de acceso.

Objetivos Especificos

1. Caracterizar el mercado financiero uruguayo: Analizar la estructura del sector
financiero local, identificando los modelos de evaluacion crediticia actualmente

implementados y sus limitaciones.

2. Evaluar tecnologias de IA aplicables: Explorar y clasificar las diferentes
herramientas de inteligencia artificial que pueden integrarse en sistemas

tradicionales de scoring financiero, evaluando su viabilidad técnica y operativa.



3. Disefiar un marco conceptual: Desarrollar los componentes tedricos de un modelo
de scoring alternativo basado en IA, enfocado en la construccion de relaciones

sostenibles entre clientes e instituciones financieras.

4. Analizar la aplicacion de modelos desarrollados con machine learning (ML-1A),
mediante la exploraciéon de la bibliografia existente sobre su complejidad, e
identificar la necesidad de incorporar enfoques éticos y humanos en su estudio y

desarrollo.

Justificacion y Relevancia del Estudio

La presente investigacion se fundamenta en la convergencia de tres factores criticos que
justifican su desarrollo y relevancia: la relevancia profesional y sectorial, el vacio de
conocimiento académico sobre el tema y el impacto practico potencial tanto para las

instituciones financieras como para los usuarios del sistema.

En primer lugar, la experiencia profesional del equipo investigador en los sectores
tecnologico y financiero proporciona una perspectiva privilegiada para comprender las
necesidades operativas reales del sector. Esta proximidad al entorno empresarial permite
identificar oportunidades de mejora que pueden traducirse en beneficios tangibles para la

industria.

En segundo lugar, la ausencia de estudios rigurosos sobre la aplicacion de 1A en scoring
crediticio en el contexto uruguayo y regional representa una oportunidad significativa
para contribuir al conocimiento académico. Aunque existe abundante literatura
internacional sobre IA financiera, la especificidad de los mercados emergentes

latinoamericanos requiere analisis contextualizado.



Por ultimo, el desarrollo de un marco tedrico-practico para la implementacion de IA en
scoring crediticio puede beneficiar tanto a instituciones financieras como a usuarios del

sistema, contribuyendo a procesos mas eficientes, transparentes y equitativos.

La relevancia de este estudio se ve reforzada por el momento histérico en que se
desarrolla, ya que coincide con la maduracion de tecnologias de IA y el creciente interés
del sector financiero uruguayo en procesos de transformacion digital (Mordezki y

Asociados, 2025).

Alcance y Limitaciones

Esta investigacion se centra en el andlisis del sistema financiero uruguayo, con
extensiones conceptuales aplicables a la region latinoamericana. El estudio abarca tanto
instituciones bancarias como no bancarias que ofrecen servicios de crédito, incluyendo

cooperativas de ahorro y crédito, fintechs, financieras y casas comerciales.

El marco temporal del analisis comprende un amplio periodo que permite capturar tanto
la situacidén pre-pandémica como los cambios acelerados en digitalizacioén financiera

posteriores a la crisis sanitaria global.

Las limitaciones surgen de factores tales como:

1. Acceso a informacion: La naturaleza confidencial de los algoritmos de scoring
utilizados por las instituciones financieras puede limitar el acceso a informacion

detallada sobre metodologias especificas.

2. Disponibilidad de datos: La implementacion practica de modelos de 1A requiere
grandes volumenes de datos historicos que pueden no estar disponibles o

accesibles para fines de investigacion académica.



3. Rapidez de evolucion tecnoldgica: El acelerado desarrollo de tecnologias de 1A
puede hacer que algunas conclusiones pierdan vigencia en periodos relativamente

cortos.

Estructura de la Tesis

La presente tesis se organiza en cuatro capitulos que abordan de manera sistematica la
problematica planteada, desarrollando un anélisis integral desde la contextualizacion del

problema hasta la propuesta de soluciones.

En el primer capitulo se analiza el sistema financiero latinoamericano y uruguayo,
examinando los modelos tradicionales de evaluacion crediticia y sus principales

limitaciones y desafios actuales en el contexto regional.

En el segundo capitulo se presentan los fundamentos teodricos de IA y machine learning
aplicados al scoring crediticio, incluyendo la evolucion histdrica, principales técnicas

algoritmicas y aplicaciones emergentes como el uso de redes sociales y open banking.

En el tercer capitulo se propone la arquitectura conceptual de un sistema de scoring
alternativo, detallando fuentes de datos, ingenieria de caracteristicas, arquitectura de alto

nivel y flujos de proceso sin implementacion técnica especifica.

En el cuarto capitulo se abordan los aspectos criticos de explicabilidad, identificacion y
mitigacion de sesgos, privacidad de datos y cumplimiento normativo, estableciendo las

bases para una implementacion ética y transparente en el contexto regulatorio uruguayo.

Por ultimo, se presentan los principales hallazgos y desafios relacionados con las finanzas

abiertas, Datos Alternativos, Educacion e Inteligencia Artificial para el scoring crediticio.



En las conclusiones se sintetizan las aportaciones principales del estudio, se reconoce las
limitaciones de la investigacion y se presenta los principales retos y oportunidades

identificados para el desarrollo futuro del scoring crediticio con IA en Uruguay.



MARCO TEORICO

Inteligencia Artificial y Evaluacion Crediticia: Fundamentos Teoricos

El avance de la inteligencia artificial (IA) y su incorporacion en sistemas de decision
automatizada ha reconfigurado el modo en que se analizan y procesan datos en multiples
sectores. En el ambito financiero, la IA se ha consolidado como una herramienta
estratégica, particularmente en areas como deteccion de fraude, atencion al cliente y
evaluacion de riesgo crediticio (Jain, 2023). A efectos de este trabajo, definiremos la
inteligencia artificial como la capacidad de un sistema computacional para replicar
funciones cognitivas humanas, tales como el aprendizaje, la clasificacion de patrones, la

prediccion y la toma de decisiones autonomas (Russell & Norvig, 2021).

La historia de la inteligencia artificial, desde sus fundamentos filosoficos hasta los

desarrollos modernos, ha abarcado diversos enfoques y tecnologias.

Un hito temprano y fundamental en la historia de la IA ocurrié en 1943, con el trabajo de
McCulloch y Pitts. Estos autores propusieron un modelo neuronal basado en la idea de
que la actividad nerviosa puede ser tratada mediante la logica proposicional. Su modelo
se fundamento en consideraciones especificas sobre el comportamiento de las neuronas:
la actividad de "todo o nada", la necesidad de un numero fijo de sinapsis excitadas para
disparar, el retardo sinaptico como el inico significativo, la accion absoluta de las sinapsis
inhibitorias, y la estructura de la red que no cambia con el tiempo (McCulloch & Pitts,

1943).

La actividad de cualquier neurona podria representarse como una proposicion, y las
relaciones fisiologicas correspondian a relaciones logicas. McCulloch y Pitts demostraron
que cualquier expresion logica finita podia ser realizada por neuronas de este tipo. Este
modelo fue el primer modelo neuronal moderno y ha servido de inspiracién, aunque no

constituye un modelo adecuado de las neuronas biologicas reales. Su influencia tedrica
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fue inmensa en las ciencias de la computacién, mostrando que elementos simples

conectados en red podrian tener un gran poder computacional.

Los modelos de lenguaje de IA son un componente clave del procesamiento del lenguaje
natural (NLP, por sus siglas en inglés), que busca permitir que las computadoras
comprendan y generen lenguaje humano. El NLP implica el desarrollo de algoritmos y
modelos que procesan, analizan y generan texto o habla en lenguaje natural. Estos
modelos se entrenan con grandes cantidades de datos, utilizando técnicas que van desde
enfoques basados en reglas hasta modelos estadisticos y aprendizaje profundo (Jurafsky

& Martin, 2025).

Las aplicaciones del NLP son diversas, incluyendo autocompletado de texto, conversion
de texto a voz, traduccidn, chatbots, asistentes virtuales y reconocimiento de voz. Los
modelos de lenguaje tienen el potencial de automatizar tareas en muchas categorias
profesionales, incluso tareas altamente calificadas. Modelos como GPT-4 muestran
rendimientos equivalentes a los de los humanos en pruebas estandarizadas (OpenAl,
2023). Se estan desplegando en sectores como la administracion publica, servicios de

salud, servicios financieros y educacion para aumentar la productividad y reducir costos.

El desarrollo de modelos de aprendizaje automatico (machine learning, ML),
especialmente aquellos capaces de operar con datos masivos y no estructurados, ha
permitido ampliar la frontera de lo posible en materia de scoring crediticio. Estos sistemas
no solo ofrecen mejoras en la precision predictiva, sino que también habilitan una nueva
logica evaluativa, capaz de adaptarse a contextos dindmicos y considerar perfiles

tradicionalmente excluidos del sistema financiero (Martinez Fernandez, 2023).

Modelos Tradicionales de Scoring Crediticio



Los modelos de scoring crediticio constituyen herramientas fundamentales para la
evaluacion del riesgo financiero. Tradicionalmente, estos se han construido sobre bases
estadisticas lineales como el andlisis discriminante, la regresion logistica o el modelo
probit (Hosmer et al., 2013), operando sobre variables estructuradas obtenidas de

registros crediticios formales.

Si bien han demostrado efectividad en contextos con alta bancarizacion y estabilidad
econdmica, presentan serias limitaciones para capturar realidades complejas como las de
América Latina, donde la informalidad laboral y la baja penetracion financiera siguen
siendo factores determinantes (Alonso-Robisco & Carbd, 2023). Como afirman Nuka y
Osedahunsi (2024), estos modelos tienden a "penalizar sistematicamente a quienes no
participan del sistema formal, perpetuando ciclos de exclusion y dificultando el acceso al

crédito de comunidades vulnerables" (p. 1189).

Los modelos tradicionales de evaluacion crediticia han sido historicamente el principal
instrumento utilizado por las instituciones financieras para estimar la probabilidad de
cumplimiento de pago de un solicitante. Basados generalmente en metodologias
estadisticas lineales, como la regresion logistica y el analisis discriminante, estos modelos
operan sobre variables cuantitativas estandarizadas tales como ingresos declarados,
estabilidad laboral, nivel de endeudamiento y, principalmente, historial crediticio en

registros formales.

Si bien estos enfoques han permitido a los bancos y entidades financieras sistematizar el
analisis de riesgo, también presentan importantes limitaciones en cuanto a su capacidad
explicativa en contextos socioecondmicos complejos, como los de América Latina. Como

sefialan Alonso-Robisco y Carb6 (2023), estos modelos han demostrado una utilidad
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razonable bajo condiciones de datos estables y homogéneos, pero su rigidez los vuelve

poco adaptables a poblaciones con alta informalidad econdmica o escasa bancarizacion.

En efecto, uno de los principales problemas de estos modelos radica en el sesgo
estructural de sus variables: al basarse en antecedentes formales de crédito y empleo,
terminan excluyendo a grandes sectores de la poblacioén que, si bien pueden demostrar
capacidad de pago a través de otras fuentes, no califican segun los pardmetros clasicos.
Esta situacion es particularmente critica en América Latina, donde amplios segmentos de
trabajadores informales, emprendedores o jovenes sin historial crediticio quedan fuera

del sistema financiero tradicional.

En este sentido, Nuka y Osedahunsi (2024) advierten que los modelos tradicionales han
contribuido histéricamente a la reproduccion de inequidades financieras: "estos criterios
penalizan sistematicamente a quienes no participan del sistema formal, perpetuando
ciclos de exclusion y dificultando el acceso al crédito de comunidades vulnerables" (p.
1189). Ademas, los autores destacan que practicas como el redlining —historicamente
documentadas en Estados Unidos pero replicables en otras formas en distintas latitudes—
han institucionalizado la discriminacién crediticia, afectando especialmente a minorias y

habitantes de zonas periféricas.

Alternativas Basadas en IA y Scoring Inclusivo

En respuesta a las limitaciones antes descritas, han emergido modelos de scoring
alternativo que incorporan inteligencia artificial y fuentes de datos no tradicionales, como
el comportamiento digital, pagos de servicios, historial de alquileres, actividad en redes
sociales o datos moviles (Fair Isaac Corporation, 2017; BCU & CUF, 2023). Estos
modelos permiten evaluar a usuarios sin historial crediticio formal, utilizando proxies

alternativos de solvencia financiera.
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Desde el punto de vista metodologico, esta transformacion implica una evolucion desde
los scorecards discretos hacia los denominados “scorecards liquidos”, donde las variables
se representan mediante funciones continuas como los B-splines, lo cual mejora la
capacidad de capturar matices y relaciones no lineales (Hoadley, 2000). Ademas, modelos
como el gradient boosting o las redes neuronales artificiales han mostrado mejores
desempefios en escenarios complejos, aunque su interpretabilidad sigue siendo un desafio

importante (Goodfellow et al., 2016).

El uso de estos enfoques en el contexto uruguayo aun es incipiente, pero diversas
iniciativas fintech ya exploran soluciones que integran IA para evaluar perfiles de riesgo
de forma mas flexible y dindmica, ampliando las oportunidades de inclusion financiera

en sectores histoéricamente desatendidos (BCU & CUF, 2023).

Consideraciones Eticas, Explicabilidad y Marco Normativo

La implementacion de modelos de IA en scoring crediticio exige atender no sélo a
criterios de eficiencia predictiva, sino también a principios €ticos y normativos. Los
algoritmos pueden reproducir o amplificar sesgos existentes si no se disefian bajo marcos
de equidad robustos (Barocas et al., 2019; AI for Good Foundation, 2023). Esta
preocupacion ha dado origen al campo de la Inteligencia Artificial Explicable (XAl), el
cual desarrolla metodologias como SHAP y LIME para descomponer las predicciones de

los modelos en elementos comprensibles para usuarios y reguladores (Miller, 2019).

Ademas, los marcos legales deben acompafiar estos avances tecnologicos. En Uruguay,
la Ley 18.331 de Proteccion de Datos Personales establece principios fundamentales de
consentimiento, seguridad y derecho a la impugnacién de decisiones automatizadas, lo
cual tiene implicancias directas para cualquier sistema de scoring que utilice A (URCDP,
2008). Sin embargo, todavia persisten vacios regulatorios sobre transparencia
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algoritmica, auditoria de modelos y uso de datos alternativos, lo que plantea desafios para

una implementacion ética y socialmente justa.
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MARCO METODOLOGICO

La presente investigacion adopta un enfoque cualitativo con disefio exploratorio-
descriptivo, orientado a comprender el estado actual, las limitaciones estructurales y las
oportunidades de mejora en los sistemas de scoring crediticio en Uruguay, a partir de la
potencial incorporaciéon de inteligencia artificial (IA). Esta estrategia responde a la
naturaleza del objeto de estudio, que se encuentra en una etapa incipiente de desarrollo a
nivel local, con escasa documentacion empirica sistematizada. Como sostiene Hernandez
Sampieri y otros (2014) la teoria, en este tipo de estudio, es un marco de referencia, pero

se construye basicamente a partir de los datos empiricos obtenidos y analizados.

El cardcter exploratorio se justifica en tanto se pretende relevar percepciones, practicas y
representaciones de los actores clave del sistema financiero uruguayo sobre la adopcion
de IA en procesos de evaluacion crediticia (Herndndez Sampieri et al, 2014). A su vez, el
componente descriptivo permite caracterizar los modelos actualmente utilizados, sus
fundamentos metodologicos y las brechas de transparencia, inclusion y eficacia que los

atraviesan.

No se busca en esta etapa validar empiricamente un modelo funcional, sino disefiar un
marco conceptual robusto, contextualizado y alineado con los desafios regulatorios, éticos
y técnicos que implica la automatizacion crediticia en mercados emergentes como el
uruguayo. Por tal motivo, esta etapa contempla un disefio explicativo, que permite

identificar los componentes que fundamentan el modelo propuesto.

El estudio tiene un alcance no experimental, transversal y de caracter tedrico-aplicado,
centrado en el analisis del sistema financiero uruguayo, con referencias comparadas a

casos de América Latina. Se consideran tanto entidades bancarias como no bancarias —
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cooperativas de crédito, financieras, fintechs y casas comerciales— que operan en el

mercado de préstamos al consumo.

El analisis se limita a las etapas de diagnostico, conceptualizacion y disefio teorico de un

sistema de scoring basado en IA, sin avanzar hacia su implementacion técnica ni su

validacion empirica. Asimismo, se pone especial énfasis en las implicancias normativas,

la proteccion de datos personales y la explicabilidad algoritmica como dimensiones clave

para cualquier desarrollo futuro.

Para el desarrollo del trabajo se recurri6 a fuentes primarias y secundarias articuladas en

tres grandes categorias:

1.

Revision bibliogréafica especializada, que incluye estudios académicos recientes
sobre modelos de evaluacion crediticia, machine learning, XAl (explicabilidad en
IA), sesgos algoritmicos y regulacion de datos, tanto a nivel global como

latinoamericano.

Documentacion técnica e institucional, en particular informes del Banco Central
del Uruguay (Dassatti, 2023), la Camara Uruguaya de Fintech (BCU & CUF,
2023), marcos normativos como la Ley 18.331 de Proteccion de Datos Personales,

y publicaciones de referencia como las de Fair Isaac Corporation (2017).

Entrevistas exploratorias semi-estructuradas a actores relevantes del ecosistema
financiero local, entre ellos directores de entidades crediticias, desarrolladores de
soluciones tecnologicas, gerentes de riesgo y expertos en regulacion. Estas

entrevistas aportaron insumos clave sobre el estado real de adopcion tecnoldgica,
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las limitaciones operativas, los criterios de evaluacion actuales y las percepciones

sobre la transparencia y eficacia de los modelos utilizados.

La entrevista desde un enfoque cualitativo es flexible y abierta. Se define como una
reunion para conversar e intercambiar informacion entre el entrevistador y el entrevistado
donde se prepara en una guia de asuntos o preguntas, pero el entrevistador tiene la libertad
de introducir preguntas adicionales para precisar conceptos u obtener mayor informacion

a medida que se desarrolla (Hernandez Sampieri et al, 2014).

Entre los entrevistados se encuentran:

Dario Abadie, CEO de Deployer Argentina, con experiencia en el desarrollo de modelos
de scoring alternativo y aplicacion de inteligencia artificial a partir de fuentes de datos no

tradicionales. Ver perfil en linkedin.

Diego Vallarino, economista y cientifico de datos con trayectoria en disefio de modelos
predictivos y regulacion algoritmica para organismos multilaterales e instituciones

financieras. Ver perfil en Linkedin

Fernando Panizza, CTO de Bantotal, empresa proveedora de core bancario. Ver perfil en

Linkedin.

Ignacio Carballo, director del Ecosistema de Programas Fintech y Finanzas Alternativas
en la Universidad Catolica Argentina (UCA), investigador y consultor en inclusion

financiera y tecnologias emergentes. Ver perfil en Linkedin.

Patricia Dopazo, al momento de la entrevista es Directora de Tecnologia y Operaciones
del Banco Santander Uruguay, con amplia experiencia en procesos tecnoldgicos del

sector bancario tradicional. Ver perfil en Linkedin.
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https://www.linkedin.com/in/diegovallarino-datascientist?utm_source=share&utm_campaign=share_via&utm_content=profile&utm_medium=ios_app
https://www.linkedin.com/in/fernando-panizza-a3679b180?utm_source=share&utm_campaign=share_via&utm_content=profile&utm_medium=ios_ap
https://www.linkedin.com/in/fernando-panizza-a3679b180?utm_source=share&utm_campaign=share_via&utm_content=profile&utm_medium=ios_ap
https://www.linkedin.com/in/iecarballo?utm_source=share&utm_campaign=share_via&utm_content=profile&utm_medium=ios_app
https://www.linkedin.com/in/patricia-dopazo-37b4987?utm_source=share&utm_campaign=share_via&utm_content=profile&utm_medium=ios_app

Rafael Mantero, CEO de Paigo, fintech uruguaya especializada en crédito al consumo,

con foco en automatizacion y escalabilidad de modelos de riesgo. Ver perfil en Linkedin.

Rodrigo Tumaian, cofundador y co-CEO de Prometeo, plataforma regional de open

banking, y presidente de la Camara Uruguaya de Fintech. Ver perfil de Linkedin.

Ademas, se entrevistaron a los sigientes referentes del Banco Central del Uruguay:

Verdnica Villete. Gerente de Proteccion al Consumidor Financiero. Ver perfil Linkedin.

Christian Salvarrey: Gerente de Estrategia y Operativa, administrador de la base de datos

de riesgos Ver perfil Linkedin.

Dardo Curti : Jefe del departamento de estudios. Ver perfil en Linkedin.

El anélisis de la informacion se realiz6 mediante una estrategia de categorizacion tematica
cualitativa, que permiti6 identificar patrones, tensiones y oportunidades en torno al uso
de IA en scoring crediticio. Las entrevistas fueron procesadas mediante codificacion
abierta, lo que habilito el agrupamiento de contenidos seglin ejes analiticos previamente
definidos: inclusion financiera, precision predictiva, explicabilidad de modelos, marco

normativo y percepcion de riesgo tecnologico.

Los pasos realizados para analizar los datos fueron, en primer lugar, explorar los datos e
imponerles una estructura para organizarlos en unidades y categorias. La descripcion de
las experiencias de los participantes segin su Optica, lenguaje y expresiones; permite
descubrir los conceptos, categorias, temas y patrones presentes en los datos, asi como sus
vinculos, a fin de otorgarles sentido, interpretarlos y explicarlos en funcion del

planteamiento del problema. Luego, se vincularon los resultados obtenidos con el
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https://www.linkedin.com/in/dardo-curti-curtti-5826ba21?utm_source=share&utm_campaign=share_via&utm_content=profile&utm_medium=ios_app

conocimiento disponible, lo que permite generar una teoria fundamentada en los datos

(Hernédndez Sampieri et al, 2014).

Es decir que se aplicé una triangulacion de fuentes entre evidencia empirica (entrevistas),
revision bibliografica y documentacion institucional, con el fin de fortalecer la validez
del analisis y enriquecer la propuesta conceptual del modelo. Esta triangulacion permitid
contrastar la perspectiva normativa con las practicas reales del sector, y articular los

avances académicos con las condiciones operativas del mercado uruguayo.
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1. ESTRUCTURA DEL SECTOR FINANCIERO URUGUAYO

Panorama General del Sistema Financiero en Uruguay y América Latina

Aungque el anélisis se enfoca en Uruguay, se incluye una contextualizacion del panorama
latinoamericano de inteligencia artificial y finanzas abiertas para proporcionar una
perspectiva integral que permita comprender la posicion del pais dentro del ecosistema
regional e identificar las particularidades que caracterizan su desarrollo en este ambito

tecnologico.

El sistema financiero de América Latina ha atravesado un proceso sostenido de
modernizacion en las ultimas décadas, impulsado por la necesidad de ampliar la
bancarizacion, mejorar la eficiencia operativa y enfrentar la creciente competencia de
actores no tradicionales, como las fintech. Sin embargo, pese a los avances regulatorios y
tecnologicos, persisten importantes desafios vinculados al acceso equitativo al crédito,
especialmente en lo que refiere a los préstamos al consumo para sectores histéricamente

excluidos del sistema formal.

En paises como Uruguay, donde el mercado de crédito al consumo es dinamico, pero
altamente concentrado, los criterios tradicionales de evaluacion crediticia contintian
siendo el principal filtro para la aprobacion de solicitudes. Estos modelos, centrados en
variables como historial crediticio, antigiiedad laboral o tenencia de propiedad, tienden a
reproducir 16gicas de exclusion para segmentos informales, trabajadores independientes
o personas sin historial bancario formal. Esta situacion no es exclusiva de Uruguay. Como
sefialan Nuka y Osedahunsi (2024), "los métodos tradicionales de evaluacion crediticia
han marginado histéricamente a comunidades desatendidas, perpetuando ciclos de

exclusion y disparidad econdmica” (p. 1189).
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La limitada capacidad de estos modelos para incorporar fuentes de informaciéon
alternativa —como pagos de servicios, alquileres o actividad econdémica digital—
dificulta la inclusion financiera de amplios sectores de la poblacion. Esta brecha es
especialmente visible en regiones donde predomina la informalidad laboral y el acceso a
productos financieros depende de variables estructurales dificiles de modificar en el corto

plazo.

Ademéas, en muchos paises de la region, incluido Uruguay, la normativa vigente no obliga
a las instituciones financieras a fundamentar detalladamente los motivos detras de la
aprobacion o rechazo de un crédito. Esto genera una dindmica de opacidad que afecta no
solo la percepcion del sistema por parte de los usuarios, sino también las posibilidades de
mejorar los procesos evaluativos desde una logica de equidad. Segiin Nuka y Osedahunsi
(2024), esta falta de transparencia contribuye a mantener una estructura crediticia "que
penaliza a quienes operan fuera del sistema financiero tradicional, aun cuando estos

demuestren responsabilidad financiera por otros medios" (p. 1190).

En este contexto, la region se enfrenta al doble desafio de modernizar sus herramientas
de analisis crediticio y, al mismo tiempo, hacerlo con criterios que permitan ampliar el
acceso al crédito sin comprometer la solvencia del sistema. La inteligencia artificial surge
como una oportunidad tecnoldgica con capacidad de transformar este panorama, aunque
su adopcidn conlleva también riesgos y dilemas que deberdn abordarse con una mirada

critica y responsable, como se desarrollara en los apartados siguientes.

Transformacion digital y finanzas abiertas

La evolucion del sistema financiero en América Latina ha estado marcada por procesos
diferenciados de transformacion digital, donde la adopcidon de tecnologias emergentes

como la banca abierta, los pagos instantdneos y las criptomonedas ha generado cambios
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estructurales. En este apartado se presenta un analisis comparativo de los casos de
Argentina, Chile y Brasil, con énfasis en el impacto de dichas innovaciones en la inclusion

financiera, la competencia y el comportamiento de los usuarios.

Argentina: digitalizacion en un contexto de volatilidad

El caso argentino se caracteriza por una fuerte adopcion de soluciones tecnologicas por
parte del sector privado, como respuesta a las restricciones del sistema financiero
tradicional y a la alta inflaciéon. En los ultimos afios, el uso de criptomonedas se ha
generalizado como mecanismo de ahorro y reserva de valor. De hecho, Argentina es uno
de los paises con mayor adopcidn cripto a nivel mundial, posicionandose en el puesto

numero 15 en el indice global de Chainalysis (2023).

Plataformas locales como Ripio han ampliado su base de usuarios ofreciendo wallets
cripto, acceso a tokens estables y herramientas de inversion. A su vez, el desembarco de
Nubank en el pais ha consolidado un ecosistema fintech centrado en la inclusion

financiera, con productos 100 % digitales y sin comisiones.

En paralelo, iniciativas regulatorias como el sistema de Transferencias 3.0, impulsado por
el Banco Central de la Republica Argentina (BCRA), permitieron el uso de coédigos QR

interoperables y pagos inmediatos, fomentando una mayor bancarizacion digital.

Chile: institucionalizacion de la innovacion financiera

Chile ha adoptado un enfoque gradual y regulado hacia la innovacion tecnologica en
finanzas. La promulgacion de la Ley N.° 21.521 de Innovacion Financiera en 2023 sent6
las bases para el desarrollo de un marco de finanzas abiertas, contemplando la figura de
los Proveedores de Servicios de Informacién y de Iniciacion de Pagos (PSIP). Esta

normativa busca fomentar la competencia y la transparencia, habilitando la circulacién
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segura de datos financieros entre instituciones autorizadas (Ministerio de Hacienda de

Chile, 2023).

El sistema financiero chileno, con altos niveles de bancarizacidon, presenta una solida
infraestructura digital que facilita la integracion de nuevos actores, incluyendo fintechs
que ofrecen servicios de pagos, crédito y gestion financiera personal. El modelo chileno
se destaca por su orientacion a la proteccion del consumidor y la interoperabilidad,

anticipando un proceso de apertura de datos similar al de otras economias mas avanzadas.

Brasil: liderazgo regional en Open Finance y pagos instantineos

Brasil constituye el caso mas avanzado de la region en términos de integracion
tecnologica en servicios financieros. A partir de 2020, el Banco Central de Brasil lider6
el desarrollo de un ecosistema de Open Banking, posteriormente ampliado a un modelo
de Open Finance, que incluye productos como seguros, inversiones y pensiones (Banco

Central do Brasil, 2023).

Open Banking puede definirse como “un sistema que permite a los usuarios compartir, de
manera segura y con consentimiento explicito, sus datos financieros con terceros
autorizados, generalmente a través de interfaces de programacion de aplicaciones (APIs)”
(Zetzsche et al., 2022). Open Finance, por su parte, representa una evolucion de este
modelo, extendiendo el acceso y la capacidad de compartir datos a un espectro mas

amplio de productos y servicios financieros (Arner et al., 2021).

En este contexto, el lanzamiento de Pix, sistema de pagos instantaneos desarrollado por
el Banco Central, ha sido clave. Pix permite transferencias 24/7, sin costo para personas

fisicas, con acreditacion inmediata. Su adopcion ha sido masiva: para mediados de 2024,
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el sistema registro mas de 140 millones de usuarios y una participacion de mas del 40 %

en las transacciones digitales del pais (Banco Central do Brasil, 2024).

Entre los impactos mas relevantes se destaca la integracion de Pix con el ecosistema de
Open Finance, permitiendo servicios como el débito automatico (Pix Automatico), la
portabilidad de productos y la personalizacion de ofertas crediticias. Esto ha impulsado
nuevos modelos de negocio centrados en el usuario y una competencia mas dinamica en

el sector.

Modelos Tradicionales de Evaluacion Crediticia

Los modelos tradicionales de evaluacion crediticia, fundamentados en metodologias
estadisticas lineales como la regresion logistica, han constituido el mecanismo principal
para estimar el riesgo crediticio mediante variables estandarizadas como ingresos,
estabilidad laboral e historial crediticio formal. Sin embargo, estos enfoques presentan
limitaciones significativas en contextos socioecondémicos complejos, particularmente en
América Latina, donde su rigidez los hace poco adaptables a poblaciones con alta

informalidad econdémica.

El sesgo estructural de estos modelos excluye sistematicamente a sectores poblacionales
que, aunque pueden demostrar capacidad de pago mediante fuentes alternativas, no
califican segin pardmetros tradicionales. Esta situacion afecta especialmente a

trabajadores informales, emprendedores y jovenes sin historial crediticio.

La situacion en Uruguay refleja algunos de estos desafios. A pesar de contar con un
sistema financiero solido, el scoring aplicado por bancos y financieras suele basarse en
criterios opacos definidos por matrices internacionales o politicas corporativas internas,

sin obligacion regulatoria de transparentar los factores que determinan la aceptacion o
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rechazo de una solicitud. Esta opacidad no solo dificulta la auditoria social de estos
modelos, sino que también impide al cliente conocer y mejorar sus condiciones de acceso.
En palabras de Nuka y Osedahunsi (2024), "la ausencia de explicabilidad en los modelos
tradicionales no solo limita la confianza de los usuarios, sino que ademas restringe su

capacidad para desafiar o corregir decisiones injustas" (p. 1190).

El caso uruguayo refleja esta tension: los sistemas de scoring utilizados por bancos y
financieras operan en muchos casos como '"cajas negras", sin transparencia normativa
sobre las variables utilizadas ni obligacion de explicar los rechazos a los solicitantes. Esta
dindmica genera una asimetria de informacidon que obstaculiza la inclusion financiera y

limita la capacidad del solicitante para mejorar su perfil crediticio.

A nivel técnico, la literatura reciente sugiere que, si bien modelos como la regresion
logistica siguen mostrando buenos niveles de rendimiento, su capacidad de aprendizaje
es limitada en comparacion con algoritmos mas complejos. Segin Martinez Fernandez
(2023), modelos como el Gradient Boosting han mostrado ventajas claras en términos de
precision, especialmente cuando se dispone de conjuntos de datos amplios y
heterogéneos. Sin embargo, su adopcion aun es escasa en el sector bancario tradicional,

en parte por barreras culturales, regulatorias y de gobernanza tecnologica.

En resumen, los modelos tradicionales de evaluacion crediticia, si bien siguen siendo la
base operativa de muchas entidades financieras en Uruguay y la region, presentan
limitaciones estructurales tanto desde el punto de vista técnico como ético. Esta realidad
habilita la exploracion de nuevos enfoques, como los que ofrece la inteligencia artificial,
capaces de incorporar variables alternativas, mejorar la precision predictiva y contribuir

a una mayor inclusion financiera, tal como se abordara en los proximos apartados.
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Diversos actores del ecosistema financiero latinoamericano coinciden en que la
implementacion de inteligencia artificial en scoring crediticio aun se encuentra en una
etapa temprana, con aplicaciones limitadas y desafios estructurales importantes. Tumaian
(2024), CEO de Prometeo y presidente de la Camara Fintech, sefiala que “los modelos
actuales siguen usando regresion lineal y hay una alta estandarizacion de variables”, lo

cual limita la capacidad de adaptacion a contextos locales.

Principales Limitaciones y Desafios de los modelos utilizados

A pesar de los avances tecnologicos y metodologicos en la industria financiera, los
sistemas de evaluacion crediticia enfrentan actualmente una serie de limitaciones que
obstaculizan su capacidad para ofrecer resultados justos, precisos y adaptados a los
nuevos contextos socioecondémicos. Estas restricciones se pueden clasificar en tres

dimensiones principales: técnicas, sociales y ético-regulatorias.

Limitaciones Técnicas

Desde el punto de vista técnico, los modelos tradicionales de scoring presentan una escasa
capacidad de adaptacion a entornos de datos no estructurados o alternativos. Muchos de
estos modelos se basan en supuestos lineales y en relaciones estaticas entre variables, lo
que reduce su capacidad para capturar comportamientos dindmicos o no convencionales
del usuario financiero. Si bien técnicas como el Gradient Boosting o el Random Forest
han mostrado un mejor desempefio predictivo en entornos experimentales (Martinez
Fernandez, 2023), su implementacion masiva en el sector financiero aiin se encuentra
restringida por la falta de capacidades analiticas, datos de calidad y cultura de innovacion

en las organizaciones financieras tradicionales.

Restricciones Sociales y Estructurales
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En América Latina, y particularmente en Uruguay, el funcionamiento de los modelos
crediticios se ve afectado por la estructura del mercado laboral y por altos niveles de
informalidad. Esto implica que un significativo nimero de personas quedan excluidas de
los circuitos formales de crédito, no por carecer de capacidad de pago, sino por no cumplir
con los requisitos formales del scoring vigente. Como sefialan Nuka y Osedahunsi (2024),
"criterios como la historia crediticia o la propiedad de bienes excluyen sistematicamente

a individuos que operan fuera del sistema financiero formal" (p. 1189).

Ademas, estos modelos son insensibles a trayectorias financieras emergentes, como las
generadas en economias digitales, trabajos por cuenta propia o ingresos no recurrentes.
Este sesgo estructural refuerza patrones de exclusion, limitando el acceso al crédito y, por

ende, las oportunidades de desarrollo econdmico de los sectores mas vulnerables.
Desafios Eticos y de Transparencia

Uno de los principales desafios actuales radica en la opacidad de los modelos utilizados
por bancos y financieras, tanto en su loégica de funcionamiento como en los criterios que
definen la aprobacion o rechazo de un crédito. Esta falta de transparencia no solo genera
desconfianza por parte de los usuarios, sino que impide el escrutinio técnico y social
necesario para garantizar procesos justos. En Uruguay, por ejemplo, no existe una
normativa que obligue a las instituciones a fundamentar ante el solicitante los motivos

del rechazo, lo que deja al cliente sin herramientas para mejorar su perfil crediticio.

Por otro lado, el surgimiento de sistemas de inteligencia artificial agrega un nuevo nivel
de complejidad. Si bien estos modelos tienen la capacidad de mejorar la precision y
ampliar la base de datos utilizada para el anélisis, también presentan riesgos considerables
en términos de sesgos algoritmicos y falta de explicabilidad. Como explican Nuka y

Osedahunsi (2024), "los modelos de TA pueden replicar patrones historicos de
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discriminacion si no se disefian con marcos €ticos robustos y principios de equidad

integrados desde el inicio" (p. 1191).

Brechas Regulatorias

Finalmente, la evolucion de los modelos crediticios enfrenta el reto de adaptarse a un
entorno regulatorio que muchas veces resulta obsoleto frente al ritmo del cambio
tecnologico. Las legislaciones sobre proteccion de datos, auditoria de algoritmos y uso de
informacion alternativa en evaluaciones financieras se encuentran en desarrollo o
directamente ausentes en muchos paises de la region. Esta situacion genera incertidumbre
juridica tanto para los desarrolladores de tecnologia como para las instituciones

financieras y los usuarios.
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2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y SCORING DE CREDITO

En América Latina —y particularmente en Uruguay—, la implementacion de TA en
evaluacion crediticia se encuentra en una etapa incipiente. Como sefiala Dassatti (2023),
la mayoria de las instituciones locales aun utilizan modelos tradicionales centrados en
criterios clasicos como el historial de pagos, la antigiiedad laboral o el nivel de ingresos,
lo que genera una barrera estructural para segmentos sin historial bancario formal. Esta
situacion ha llevado a que numerosos actores del ecosistema financiero y fintech

comiencen a explorar modelos alternativos, mas inclusivos y adaptables.

En un entorno cada vez més gobernado por métricas cuantitativas, donde cada interaccion
se traduce en "likes", reproducciones o clics, surge la necesidad de entender cuanto de esa
logica (la representacion del comportamiento en una cifra) se aplica al &mbito financiero.
En este capitulo, se revisa el origen y evolucion de la inteligencia artificial aplicada al
scoring, desde sus primeros modelos estadisticos hasta los algoritmos de machine
learning actuales. Se analizan no sdlo los usos tradicionales (aprobacion de préstamos y
segmentacion de clientes), sino también nuevas aplicaciones como el scoring alternativo
basado en datos de redes sociales y banca abierta. Se abordan ademas aspectos criticos
como la transparencia de los modelos, la mitigacién de sesgos, la proteccion de datos
personales y el cumplimiento normativo. Finalmente, se evaltia el impacto de estas
calificaciones en distintas regiones —desde mercados maduros con regulaciones estrictas
hasta economias emergentes en busqueda de inclusion financiera—, concluyendo con

recomendaciones para optimizar su utilidad y garantizar su equidad.

Carballo (2024) advierte que muchas empresas “sobrevenden capacidades de IA sin
impacto real en el negocio”, y que el scoring alternativo basado en IA requiere tanto la
generacion de mejores datos como el desarrollo de algoritmos realmente explicables. Por

su parte, Mantero (2024), CEO de Paigo, destaca el trade-off entre precision y
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trazabilidad, alertando que “los modelos mas precisos son también los mas opacos”, y
que esto representa un problema para la gobernanza y la sustentabilidad operativa de estos

sistemas.

Desde una perspectiva institucional, Dopazo (2024), del Banco Santander Uruguay,
indica que aunque los bancos grandes tienen acceso privilegiado a la base de la Central
de Riesgos del BCU, “no estan aplicando IA sobre esos datos”. Las decisiones de riesgo
siguen guiadas por politicas de casas matrices, con poco margen para el desarrollo de

modelos adaptados al mercado uruguayo.

Dario Abadie (comunicacion personal, 2024), CEO de Deployer, aportdé una vision
practica sobre la expansion del scoring crediticio a través de fuentes no tradicionales.
Relatd experiencias en las que se incorporaron datos como los mensajes SMS del
solicitante o videos donde las pequeiias empresas explican su modelo de negocio. En este
ultimo caso, se utilizaron modelos de procesamiento de lenguaje natural (NLP) para
interpretar la informacion brindada oralmente, generando puntajes a partir del contenido
expresado. Este tipo de enfoques refleja la capacidad de la inteligencia artificial para
trabajar con datos no estructurados y ofrecer alternativas al modelo tradicional de

evaluacion financiera.

Riesgos y Consideraciones Eticas

Los riesgos asociados con los modelos de lenguaje de IA constituyen una preocupacion
importante. La complejidad y opacidad de muchos modelos basados en redes neuronales
dificultan la comprension de su funcionamiento interno y como llegan a resultados
especificos, lo que puede llevar a la imprevisibilidad y dificultar la determinacion de

responsabilidades.
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Existen riesgos para los derechos humanos, la privacidad, la equidad, la robustez, la
seguridad y la proteccion. Los datos de entrenamiento pueden incluir sesgos, informacion
confidencial o informacion protegida por propiedad intelectual. Los modelos pueden
discriminar, divulgar informacién confidencial o infringir derechos. Pueden facilitar la
manipulacion de opiniones a gran escala y automatizar la desinformacion, amenazando

los valores democraticos y la confianza ciudadana.

La explicabilidad en IA es un area de investigacion que busca abordar la naturaleza de
"caja negra" de algunos modelos de aprendizaje automatico. Se basa en ideas de la
filosofia, psicologia y ciencia cognitiva. Las explicaciones deben ser contrafactuales
(mostrar por qué sucedi6 un evento en lugar de otro), selectivas (centrarse en las causas

clave) y constituir una conversacion social adaptada al modelo mental del usuario.

Evolucion Histérica del Scoring Crediticio con IA

Antecedentes del Score Crediticio

Durante mucho tiempo, antes de la existencia del puntaje de crédito, las decisiones sobre
la concesion se basaban en el juicio personal de los prestamistas. La necesidad de contar
con un patréon comun de aprobacion o rechazo, sumada a la escasez de personal calificado
durante la guerra, determino la realizacion de un sistema de puntuacion que pudiera ser

aplicado de forma indistinta, conduciendo a los mismos resultados.

En 1941, Durand publicé un articulo pionero en el que sugirié que era posible predecir
qué solicitantes podrian incumplir con sus pagos, mediante un andlisis sistematico de las
caracteristicas de aquellos que lo habian hecho en el pasado (Durand, 1941). Sin embargo,
no fue hasta 1958 cuando se implement6 el primer sistema de puntaje de crédito para una
empresa financiera en Estados Unidos (Fair Isaac Corporation), marcando un hito en la

evaluacion crediticia.
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En Estados Unidos, el puntaje de crédito puede determinar el acceso a un préstamo con
una tasa de interés variable. Esta evaluacion también se utiliza para determinar la
elegibilidad como inquilino o el precio del seguro del automovil. En Estados Unidos,
varias empresas analizan el score, pero el capitulo se centra en la informacion

proporcionada por Fair Isaac Company (FICO), una de las mas utilizadas.

El score se basa en los informes de crédito de las agencias de reporte del consumidor
(Consumer Reporting Agency, CRA) y analiza cinco puntos clave con la siguiente

ponderacion:

Historial de pagos (35%): Este apartado evalua la puntualidad en los pagos. Incluye
tarjetas de crédito internacionales como Visa, MasterCard y American Express, asi como
tarjetas emitidas por comercios minoristas. Ademas, se analiza el cumplimiento de los
pagos de préstamos del solicitante, tales como hipotecas y préstamos para automoviles.
También se considera otra informacién publica relacionada con el riesgo de

incumplimiento, como quiebras y demandas judiciales.

Montos adeudados (30%): Se evalua qué porcentaje del crédito esta siendo utilizado por
el consumidor en relacion con su limite total. Esta evaluacion se realiza tanto de forma
conjunta como individual para cada linea de crédito. Las investigaciones muestran que
cuanto mayor es el porcentaje de uso de una linea de crédito, existe un mayor riesgo

potencial de caer en mora.

Duracion del historial de crédito (15%): Refleja el tiempo durante el cual el

consumidor ha mantenido cuentas de crédito abiertas.

Crédito nuevo (10%): Considera las solicitudes recientes de crédito. Un namero elevado

de solicitudes en un corto periodo reduce la atractividad del usuario para las empresas de
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crédito, exceptuando las solicitudes de créditos hipotecarios, de auto y de estudios

realizadas en un plazo de 30 dias.

Tipos de crédito en uso (10%): Examina la variedad de créditos que posee el

consumidor, desde diferentes tarjetas hasta préstamos a largo plazo.

Es pertinente reflexionar sobre lo que sucede cuando no se tiene historial crediticio, lo
cual puede constituir una limitante importante, ya que estas tres cifras pueden determinar
gran parte de la vida de una persona. Esto genera un sesgo implicito que perjudica a las
personas que migran, ya que pueden tener muy buen historial en su lugar de origen, pero
este no se considera en los reportes de crédito de los paises destino. Por otro lado, también
existe un sesgo basado en el origen familiar del solicitante, ya que aquellos provenientes
de familias con mayores recursos probablemente ingresen a una edad més temprana al
sistema financiero con apoyo de sus padres, lo que les permite construir una historia de

crédito positiva en la que apoyarse en el futuro.

Marco Regulatorio: Transparencia vs. Opacidad

La Ley de Informe Justo del Crédito (Fair Credit Reporting Act de 1970, 15 U.S.C. §
1681 et seq.) establece que, en Estados Unidos, cuando se deniega un crédito o se otorgan
términos no favorables, debe explicarse qué puntaje de crédito se ha utilizado y qué

empresa lo ha proporcionado.

Adicionalmente, la Oficina de Proteccion Financiera del Consumidor (CFPB) supervisa
y regula a las empresas de crédito, garantizando que los modelos de scoring se empleen
de manera justa y sin discriminacion. La CFPB puede requerir a las empresas de crédito
que proporcionen informacion sobre sus modelos de scoring si se sospecha que estos

podrian estar violando las leyes de proteccion al consumidor.
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El Caso Uruguayo

Segun Dassatti (2023), basado en una encuesta realizada en 2014 por el Banco Central
del Uruguay, las Empresas Administradoras de Crédito (EAC) se clasifican segun sus
activos. Aquellas con mayores activos deben cumplir con la condiciéon de que la suma de
los activos totales mas contingencias de la institucion al cierre del ejercicio supere el

equivalente a 100,000 Unidades Reajustables.

El 57% de las EAC con mayores activos tenia implementado un modelo de scoring para
las decisiones de admision u originacion de créditos. En contraste, solo un 14% declaraba
contar con un score de comportamiento para evaluar el riesgo crediticio de los clientes
existentes. Un 33% restante estaba considerando implementar algin modelo de score

crediticio.

En cuanto a las variables utilizadas, la mayoria incluia entre 5 y 10, donde la edad, el
nivel de ingresos y los antecedentes crediticios eran las mas importantes para la concesion
del crédito. En las EAC menores, un 50% declaraba contar con modelos de puntaje

crediticio, mientras un 43% expresaba su intencion de incorporar uno en el futuro.

Principales Técnicas y Algoritmos

Modelos Estadisticos para el Calculo de Scoring

Modelos Lineales

Andlisis Discriminante: Se utiliza para clasificar a los clientes que solicitan crédito en
grupos definidos previamente (por ejemplo, buenos y malos pagadores). Este modelo

busca la combinacion Optima de variables que maximicen las diferencias entre los grupos

Probabilidad Lineal: Este modelo aplica regresion lineal para predecir la probabilidad de

que un cliente incumpla sus obligaciones crediticias. Aunque es facil de interpretar,
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presenta limitaciones en su uso practico debido a la naturaleza binaria de la variable

dependiente (cumple/incumple).
Modelos No Lineales

Modelo Logit: Este modelo es ampliamente utilizado para problemas de clasificacion en
scoring. Es una técnica estadistica multivariante que estima la probabilidad de un evento

binario (por ejemplo, la probabilidad de incumplimiento del pago)

Modelo Probit: Similar al modelo logit, el modelo probit asume una distribucion normal
para la variable dependiente. Es tutil cuando se requiere modelar la relacion entre la

variable dependiente y las variables explicativas de manera no lineal.
Modelos No Paramétricos

Estos modelos no asumen una forma funcional especifica para la relacion entre las
variables explicativas y la variable de interés. En lugar de eso, utilizan formas funcionales

flexibles que se ajustan a los datos.

Redes Neuronales: Este método se inspira en el funcionamiento del cerebro humano,
utilizando nodos interconectados que aprenden patrones de los datos. Presentan alta
capacidad predictiva, especialmente en muestras pequeas, y no requieren conocimientos
previos sobre las relaciones entre las variables. Sin embargo, son dificiles de interpretar

y comprender, ya que operan como una "caja negra" (Goodfellow et al., 2016).

Arboles de Decision: Son una técnica de clasificacion que divide los datos en ramas para
tomar decisiones basadas en las caracteristicas del solicitante. Son faciles de interpretar y
visualizar, y no requieren suposiciones previas sobre la distribucion de los datos. No

obstante, existe el riesgo de sobreajuste (overfitting), donde el modelo puede ajustarse
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demasiado bien a los datos especificos, reduciendo su capacidad para generalizar (James

etal., 2021).

Incorporacion de la Tecnologia al Calculo de los Modelos

La inteligencia artificial esta transformando la industria financiera globalmente, y
Latinoamérica no es la excepcion. Segun Jain (2023), varios sectores se han visto

impactados positivamente con la introduccion de esta tecnologia:

e Deteccion de Fraude: Los algoritmos de IA analizan grandes volimenes de datos
transaccionales en tiempo real, identificando patrones andémalos y posibles
actividades fraudulentas con mayor precision y rapidez que los sistemas

tradicionales.

e Calificacion Crediticia: Los modelos de calificacion crediticia basados en TA
utilizan algoritmos de aprendizaje automatico para considerar una amplia gama

de variables y datos histéricos, permitiendo evaluaciones de riesgo mas precisas.

e Servicio al Cliente: Los asistentes virtuales impulsados por 1A, como los

chatbots, ofrecen soporte personalizado y eficiente a los clientes.

En el contexto del scoring crediticio, la IA utiliza algoritmos avanzados y técnicas de
machine learning (ML) para analizar grandes volumenes de datos y predecir el
comportamiento crediticio de los individuos. Segin Martinez Fernandez (2023), los
algoritmos que mejor funcionan son Regresion Logistica y Gradient Boosting,

considerando siempre la calidad, cantidad de datos y el contexto del negocio.

Desde una mirada tecnoldgica aplicada al sector bancario, Fernando Panizza (CTO de
Bantotal) plantea que la inteligencia artificial deberia concebirse no s6lo como una

herramienta para optimizar lo existente, sino como un motor para redefinir
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completamente como se disefan las soluciones financieras. En su vision, "no hay que
hacer lo mismo con otra herramienta, sino buscar nuevas maneras que la inteligencia
artificial permite", haciendo énfasis en la capacidad de analizar lenguaje natural,
imagenes o patrones conductuales que antes eran inaccesibles (Panizza, comunicacion

personal, 2025).
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3. COMPONENTES CONCEPTUALES DE UN SISTEMA DE
SCORING BASADO EN IA

Fuentes de Datos y Variables Relevantes

Un sistema moderno de evaluacion crediticia basado en inteligencia artificial integra
multiples fuentes de datos que superan el enfoque tradicional de los modelos clésicos.
Histoéricamente, los modelos de score crediticio, como el FICO®, se han construido sobre

variables extraidas de reportes de crédito (Fair Isaac Corporation, 2017).

Sin embargo, ante la necesidad de ampliar el acceso al crédito y reducir los sesgos
historicos, han surgido sistemas de scoring alternativo que incorporan datos no
tradicionales. Estos incluyen pagos de servicios publicos, historial de alquileres,
comportamiento digital, informaciéon derivada del uso de dispositivos moviles,
geolocalizacion y redes sociales. La inclusion de estas fuentes ha demostrado ser ttil para

incorporar a individuos con poca o nula historia crediticia al sistema financiero formal.

En el contexto uruguayo, la industria fintech ha experimentado un crecimiento sostenido,
impulsado en parte por la incorporacion de herramientas basadas en inteligencia artificial
para la mejora de procesos crediticios. De acuerdo con el Banco Central del Uruguay y la
Cémara Uruguaya de Fintech (2023), uno de los principales beneficios de la aplicacion
de TA en el ambito del scoring crediticio es la posibilidad de ampliar la inclusion
financiera mediante modelos més precisos, dindmicos y adaptados a diferentes perfiles

de riesgo.

"La incorporacion de técnicas de inteligencia artificial en las soluciones fintech de crédito
permite una mayor eficiencia en la asignacion de recursos, logrando evaluar perfiles de
usuarios no tradicionales, especialmente aquellos sin historial en burés de crédito" (BCU

& CUF, 2023, p. 17). Esta afirmacion refuerza la importancia de considerar fuentes de
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datos no tradicionales y metodologias algoritmicas avanzadas para construir modelos

adaptados al contexto local.

Ingenieria de Caracteristicas para Scoring Alternativo

El paso siguiente a la recoleccion de datos es la ingenieria de variables, proceso que
permite transformar informacion bruta en representaciones numéricas relevantes y
predictivas. En los modelos tradicionales, las variables eran tratadas como atributos
discretos y agrupadas en segmentos de riesgo, siguiendo un enfoque escalonado tipico de

los scorecards clasicos.

La introduccion de scorecards liquidos (liquid scorecards) signific6 un avance
metodoldgico importante, permitiendo representar variables continuas mediante
funciones spline suaves —en particular B-splines— de segundo, tercer o cuarto orden.
Estas funciones permiten que el score varie de forma continua en funcion de las variables
subyacentes, evitando saltos abruptos y mejorando la precision predictiva (Hoadley,

2000).

Arquitectura de Alto Nivel del Sistema

Un sistema de scoring basado en 1A se estructura en seis componentes funcionales, los

cuales conforman una arquitectura conceptual flexible y escalable:

1. Consumo de datos: Se integran datos desde fuentes internas (sistemas

financieros, CRM) y externas (burds, servicios publicos, plataformas digitales).

2. Preprocesamiento: Incluye validacion, normalizacion, tratamiento de valores

nulos y deteccion de anomalias.
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Generacion de caracteristicas: Se derivan variables adicionales (por ejemplo,
ratios deuda-ingreso), se aplican transformaciones matematicas y se emplean

técnicas de codificacion para variables categoricas.

Modelado predictivo: Se entrena un modelo mediante técnicas de aprendizaje
supervisado, pudiendo incluir desde regresiones logisticas hasta algoritmos

complejos como gradient boosting o redes neuronales.

Calculo del score y explicabilidad: El sistema genera un puntaje Unico por

solicitante, acompafiado de los principales factores que impactan en su valoracion.

Despliegue y monitoreo: El modelo se expone mediante APIs o motores de
decision, mientras que se supervisa su desempeno y se actualiza ante eventuales

desviaciones.

Flujos de Proceso y Roles Involucrados

Los sistemas de scoring con IA siguen un flujo estructurado que garantiza calidad,

trazabilidad y gobernanza:

1.

Recoleccion y consolidacion de datos

Limpieza, validacion y enriquecimiento de variables

Ingenieria de caracteristicas

Entrenamiento y validacion del modelo

Evaluacion del desempeino (AUC, Gini, Divergence)

Implementacion y operacion en produccion

Monitoreo continuo y reentrenamiento adaptativo
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En este proceso participan diversos actores: cientificos de datos, ingenieros de datos,
especialistas en riesgo, areas de producto y crédito, auditoria y cumplimiento, € ingenieros
MLOps. La incorporacion de principios de diversidad, equidad e inclusion (DEI) en estos
procesos no solo es una exigencia €tica, sino una necesidad operativa. Segun Al for Good
Foundation (2023), integrar practicas pro-DEI en los sistemas algoritmicos mejora la
calidad del modelo, reduce el sesgo y amplia el acceso justo al crédito en poblaciones

historicamente excluidas.

Representantes del Banco Central del Uruguay (comunicacion personal, 2024)
expresaron su interés en el desarrollo de modelos de scoring basados en inteligencia
artificial como herramienta de bien publico. Si bien el BCU no puede legalmente asignar
categorias crediticias, si visualiza con buenos ojos la creacién de un modelo generalista,
explicable y transparente, orientado a empoderar al usuario financiero y fortalecer los
mecanismos de supervision. Este tipo de propuesta, en articulacion con organismos como
AGESIC y Equifax, podria funcionar como referencia para validar précticas del sector
privado, contribuir a la equidad en el acceso al crédito y fomentar la transparencia

algoritmica en el sistema financiero nacional.

Panizza destaca que la riqueza informativa que puede extraerse del lenguaje natural abre
una nueva frontera para el andlisis de riesgo. A modo de ejemplo, plantea que incluso una
simple solicitud en lenguaje humano, como “dame un crédito por favor”, podria contener
informacion emocional o conductual relevante que contribuya a una evaluacion mas
integral del cliente. En este sentido, considera que los sistemas tradicionales “calibran
con analisis bastante rusticos”, mientras que los modelos actuales podrian comenzar a
inferir patrones de ansiedad, urgencia o simulacidon reiterada, integrando variables

blandas de gran valor predictivo (Panizza, comunicacidn personal, 2025).

40



4. TRANSPARENCIA, ETICA Y SESGOS EN SCORING CON IA

La implementacion de sistemas de scoring crediticio basados en inteligencia artificial
plantea desafios fundamentales que trascienden las consideraciones puramente técnicas.
La complejidad inherente a estos sistemas, ya se basen en modelos de regresion lineal
tradicionales o en sofisticados algoritmos de machine learning, requiere una evaluacion
critica de dos aspectos esenciales: la capacidad de explicar las decisiones algoritmicas y
la seleccion cuidadosa de variables que garanticen tanto la precision predictiva como el

tratamiento equitativo de los solicitantes.

Ignacio Carballo (comunicacion personal, 2024) advierte que, si bien la inteligencia
artificial tiene fundamentos técnicos solidos para generar valor en el sector financiero,
aun se percibe un exceso de expectativas que no siempre se condicen con
implementaciones efectivas. Segun su experiencia, muchas empresas han adoptado
soluciones de IA con fines mas orientados al posicionamiento comercial que al impacto
real sobre los procesos crediticios. Esta observacion refuerza la necesidad de evaluar
criticamente tanto el potencial como las limitaciones de la IA, particularmente en su

aplicacion a decisiones automatizadas sensibles como el scoring financiero.

Esta dualidad presenta un dilema particular en el contexto latinoamericano, donde la
regulacion sobre algoritmos de decision automatizada es considerablemente mas laxa que
en jurisdicciones como Estados Unidos o la Union Europea. Esta flexibilidad regulatoria
permite la utilizacion de variables que en otros contextos podrian ser consideradas
éticamente cuestionables o discriminatorias. Adicionalmente, la cultura financiera
regional se caracteriza por una menor demanda de transparencia por parte de los usuarios,
quienes tradicionalmente aceptan las decisiones institucionales sin solicitar explicaciones

detalladas.
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La convergencia de la inteligencia artificial generativa con los sistemas de scoring
crediticio intensifica estos dilemas éticos. En una era donde los algoritmos predicen
preferencias de entretenimiento, habitos de consumo y comportamientos futuros, la
aplicacion de estas tecnologias a decisiones financieras fundamentales plantea
interrogantes sobre la autonomia individual, el uso de datos personales y los mecanismos

de acceso a servicios financieros esenciales.

Explicabilidad de Modelos (XAI)

Evolucion Historica de los Procesos de Decision Crediticia

Histoéricamente, las decisiones de aprobacion crediticia se fundamentaban en el juicio
personal de empleados bancarios, basado en conocimiento experiencial y evaluacion
subjetiva del solicitante. Esta aproximacion personalizada evolucion6 gradualmente hacia
la incorporacion de modelos estadisticos de prediccion, donde variables cuantificables
generaban puntajes que informaban, pero no determinaban completamente, la decision

final.

La transicion hacia sistemas automatizados basados en inteligencia artificial representa
un cambio paradigmatico fundamental. En este nuevo modelo, los algoritmos pueden
adoptar criterios de aprobacion o rechazo basados en patrones aprendidos de manera
autonoma, reduciendo significativamente la intervencion humana en el proceso decisorio.
Esta automatizacion genera lo que se conoce como el "problema de la caja negra", donde

las decisiones algoritmicas carecen de explicabilidad comprehensible.
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El Desafio de la Interpretabilidad

La utilidad de los sistemas de inteligencia artificial en scoring crediticio esta
intrinsecamente vinculada a su capacidad de explicacion. La interpretabilidad del modelo
varia en funcidn de la cantidad de variables incorporadas y la complejidad computacional
alcanzada con los datos disponibles. Contrariamente a la intuicién, un mayor namero de
variables no necesariamente se correlaciona con resultados mas precisos, pudiendo

generar tanto mejoras significativas como errores sistematicos.

El problema de la caja negra limita fundamentalmente la aplicabilidad practica de estos
sistemas, especialmente en contextos regulados donde la transparencia es un requisito
legal o ético. La ausencia de explicabilidad socava la confianza tanto de usuarios como
de reguladores, elementos esenciales para la viabilidad a largo plazo de cualquier sistema

financiero.

Diego Vallarino y Rafael Mantero (comunicacion personal, 2024) coincidieron en
sefialar que uno de los principales obstaculos para la adopcion de modelos de
scoring basados en inteligencia artificial es justamente la limitada interpretabilidad
de sus decisiones. Mantero remarco que existe una “tension constante entre el poder
predictivo y la capacidad explicativa”, lo que obliga a equilibrar rendimiento
técnico con claridad operativa ante reguladores, inversores y usuarios. Vallarino,
por su parte, advirtid que las regulaciones emergentes —inspiradas en modelos
europeos— estan comenzando a exigir trazabilidad completa, tanto de los datos
utilizados como de los procesos de entrenamiento y validacion, lo que representa

un desafio técnico y organizacional para muchas instituciones financieras.
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Inteligencia Artificial Explicable (XAI)

La disciplina de Inteligencia Artificial Explicable (XAI por sus siglas en inglés) emerge
como respuesta a estos desafios, desarrollando metodologias que permiten Ia
interpretacion de decisiones algoritmicas complejas. Dos técnicas principales dominan

este campo:

SHAP (SHapley Additive exPlanations): Fundamentado en la teoria de juegos
cooperativos, SHAP asigna valores de contribucion a cada caracteristica en una
prediccion especifica. Este método proporciona tanto explicaciones locales (para

decisiones individuales) como explicaciones globales (para el comportamiento general

del modelo).

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations): Esta técnica se centra en
explicaciones locales, aproximando el comportamiento del modelo complejo mediante
modelos interpretables simples (como regresiones lineales) en el entorno de una
prediccion especifica. La Tabla 4.1 presenta una comparacion sistematica de estas

metodologias:

Tabla 4.1 Comparacion entre Técnicas de Explicabilidad LIME y SHAP

Caracteristica LIME SHAP

Tipo de Local (centrada en Local y global (agregable para
explicacion ejemplos individuales) explicacion comprehensiva)
Modelo Lineal (regresion lineal o | Aditivo (suma de valores Shapley
interpretativo arboles simples) por caracteristica)

Fundamento Aproximacion local Teoria de valores Shapley (juegos
tedrico mediante muestreo cooperativos)
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Eficiencia Relativamente rapido Kernel SHAP es
computacional para pocas variables computacionalmente intensivo

Identificacion y Mitigacion de Sesgos

Potencial Transformador de la IA en Inclusidén Financiera

A pesar de los desafios de explicabilidad, la inteligencia artificial ofrece oportunidades
significativas para expandir el acceso crediticio y reducir disparidades sistémicas. La
capacidad de analisis de variables no tradicionales permite la evaluacion de solicitantes

que no se ajustan a patrones convencionales de riesgo crediticio.

Casos internacionales demuestran este potencial transformador. Tala utiliza datos de
dispositivos moéviles para evaluar solicitantes en Kenia, expandiendo el acceso crediticio
en mercados con limitada infraestructura financiera tradicional. FairPlay se especializa
en mitigar sesgos de género en Estados Unidos, mientras que Petal desarrolla modelos
basados en flujo de efectivo que consideran patrones de ingresos no convencionales. En
India, LendingKart utiliza datos alternativos para evaluar emprendedores rurales

tradicionalmente excluidos del sistema financiero formal.

Identificacion de Sesgos Sistémicos

La identificacion de sesgos requiere un analisis critico de las variables utilizadas y sus
interrelaciones potenciales con caracteristicas protegidas. Los sesgos pueden
manifestarse de manera directa (uso explicito de variables discriminatorias) o indirecta

(variables proxy que correlacionan con caracteristicas protegidas).

Un ejemplo paradigmatico es el uso de codigos postales o informacion de vecindario
como variable predictiva. Aunque aparentemente neutral, esta informacién puede
funcionar como proxy para caracteristicas raciales o socioecondmicas, perpetuando

desigualdades sistémicas bajo una apariencia de objetividad técnica.
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Estrategias de Mitigacion

La mitigacion efectiva de sesgos requiere un enfoque multifacético que incluye:

1. Evaluacion Pre-implementacion: Analisis exhaustivo de variables para

identificar correlaciones potenciales con caracteristicas protegidas.

2. Auditoria Continua: Monitoreo sistematico del comportamiento del modelo para

detectar patrones discriminatorios emergentes.

3. Validacion Cruzada: Evaluacion del rendimiento del modelo across diferentes

grupos demograficos para identificar disparidades de tratamiento.

4. Correccion Algoritmica: Implementacion de técnicas de fairness que ajusten las

predicciones para garantizar equidad entre grupos.

Es fundamental mantener en perspectiva el proposito de la automatizacion crediticia:
beneficiar a los consumidores finales mediante mayor acceso y tratamiento mas
equitativo. Cuando este objetivo se pierde, la automatizacion puede resultar en sistemas

mas eficientes, pero menos justos.

Privacidad y Proteccion de Datos Personales

El Ecosistema de Datos en la Era Digital

Los sistemas de scoring basados en IA dependen fundamentalmente de grandes
volimenes de datos personales generados continuamente a través de interacciones
digitales. Esta informacion abarca desde datos biométricos recolectados por dispositivos
como los relojes inteligentes hasta patrones de comportamiento digital registrados en

transacciones electronicas y navegacion web.
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La generacion constante de datos estructurados y no estructurados presenta oportunidades
significativas para mejorar la precision de modelos predictivos. Sin embargo, esta riqueza
informacional plantea interrogantes fundamentales sobre privacidad individual y

consentimiento informado.

Consentimiento v Uso de Datos

La realidad del consentimiento digital frecuentemente se reduce a aceptaciones
automaticas de términos y condiciones extensos que los usuarios raramente leen
completamente. Esta practica genera una asimetria informacional donde los usuarios
ceden derechos sobre informacion personal sensible sin comprension completa de las

implicaciones futuras.

La distincion entre diferentes tipos de datos es crucial para una evaluacion ética
apropiada. El acceso a informacidon de contacto para propositos de marketing directo
presenta riesgos significativamente menores que el acceso a historiales médicos o
informacion financiera detallada, cuyos usos inadecuados pueden generar dafios

sustanciales.

Marco Regulatorio Global

La regulacion internacional ha evolucionado significativamente para abordar estos
desafios. El Reglamento General de Proteccion de Datos (GDPR) de la Union Europea
establece estandares estrictos para el procesamiento de datos personales, incluyendo el
derecho al olvido y la portabilidad de datos. Estados Unidos ha desarrollado regulaciones
sectoriales especificas, mientras que paises latinoamericanos han implementado marcos

normativos con diferentes grados de rigor.

Cumplimiento Normativo y Regulatorio en Uruguay

Marco Constitucional
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La proteccion de datos personales constituye un derecho humano fundamental en
Uruguay, reconocido explicitamente en el articulo 72 de la Constitucion Nacional. Este
reconocimiento constitucional proporciona una base so6lida para el desarrollo de marcos

regulatorios especificos.

Ley 18.331 de Proteccion de Datos Personales

En 2008, Uruguay promulgo6 la Ley 18.331, estableciendo un marco para la proteccion de
datos personales y creando la Unidad Reguladora y de Control de Datos Personales
(URCDP) como autoridad de aplicacion. Esta legislacion establece los siguientes

principios fundamentales:

Derechos de los Titulares: La legislacion reconoce derechos fundamentales incluyendo
acceso, rectificacion, actualizacion y supresion de datos personales. Adicionalmente, los
titulares pueden impugnar decisiones automatizadas que afecten juridicamente sus

derechos.

Regulacion del Tratamiento: La normativa establece requisitos especificos para el
tratamiento licito de datos, incluyendo principios de autorizacion, informacion a titulares,

seguridad en el procesamiento y transparencia en las operaciones.

Régimen Sancionatorio: La legislacion contempla sanciones administrativas graduadas
para infracciones a las normas de proteccion de datos, proporcionando incentivos para el

cumplimiento efectivo.

Transferencias Internacionales: La normativa regula las transferencias transfronterizas
de datos, requiriendo niveles adecuados de proteccion en paises de destino o

implementacion de salvaguardas apropiadas.
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Excepciones Especificas: La ley contempla excepciones limitadas para actividades de
seguridad publica, investigacion criminal y otras funciones gubernamentales esenciales,

manteniendo un equilibrio entre proteccion individual e intereses publicos legitimos.

Implicaciones para Sistemas de Scoring con [A

La implementacion de sistemas de scoring basados en 1A en Uruguay debe considerar
estos requisitos regulatorios desde la fase de disefio. Esto incluye la implementacion de
mecanismos de explicabilidad que permitan a los titulares comprender las decisiones
automatizadas, procedimientos de rectificacion de datos inexactos, y salvaguardas

técnicas y organizacionales para garantizar la seguridad de la informacion procesada.

Patricia Dopazo (comunicacion personal, 2024) sefiala que la limitada presion del
mercado por innovar, junto con un regulador conservador, actia como freno a la adopcion
de tecnologias disruptivas como la inteligencia artificial en el sistema financiero
uruguayo. Esta situacion condiciona no solo la implementacion técnica, sino también el

desarrollo normativo necesario para su integracion ética y segura.

El cumplimiento efectivo requiere un enfoque proactivo que integre consideraciones de
privacidad y proteccion de datos en todas las fases del ciclo de vida del sistema, desde la
recoleccion inicial de datos hasta la implementacion de decisiones automatizadas y la

eventual eliminacion de informacion personal.
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HALLAZGOS Y DESAFIOS

Finanzas Abiertas, Datos Alternativos, Educacion e Inteligencia Artificial para el

scoring crediticio.

El avance acelerado de la inteligencia artificial abarca multiples sectores, incluyendo el
sistema financiero, donde su adopcion ha progresado mas rapidamente en aplicaciones
como asistentes virtuales y chatbots que en procesos criticos de toma de decisiones. La
implementacioén de IA en estos procesos decisionales, aunque altamente prometedora,
requiere un tratamiento cuidadoso y sensible que conlleva tiempos de desarrollo e
implementacion mas prolongados. Esta necesidad de cautela contrasta con el ritmo
vertiginoso de evolucion de los modelos de inteligencia artificial, generando una tension
entre la velocidad de innovacidn tecnoldgica y los requerimientos de seguridad y
confiabilidad que demandan los procesos financieros criticos. Este desafio se manifiesta

particularmente en América Latina y, especificamente, en Uruguay.

A pesar de no contar ain con una estrategia nacional especifica sobre inteligencia
artificial, Uruguay presenta condiciones institucionales y regulatorias mas estables que
muchos paises de la region. Esta estabilidad brinda una base favorable para avanzar hacia

marcos normativos mas estructurados y sostenibles.

En comparacién con otras jurisdicciones, Uruguay se destaca por su cultura de respeto a
los derechos fundamentales, especialmente en lo que refiere a la proteccion de datos
personales, donde ya cuenta con legislacion avanzada y una autoridad especializada
(URCDP). Esto le otorga una posicidon ventajosa a la hora de desarrollar sistemas de [A

que respeten principios €ticos y regulatorios.

Asimismo, aunque aun fragmentada, la articulacion interinstitucional entre actores como
AGESIC, la URCDP y el Banco Central del Uruguay, demuestra un ecosistema con
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potencial de coordinacion. En otros paises analizados, ( Argentina, Brasil, Chile) esa

coordinacién entre innovacion tecnoldgica y regulacion es mucho mas débil o inexistente.

Finalmente, Uruguay posee un entorno democratico consolidado, con altos niveles de
digitalizacion en la administracion publica y confianza institucional, lo cual representa
una ventaja estructural para la adopcidon responsable de inteligencia artificial,

particularmente en sectores sensibles como el financiero.

Este contexto presenta una oportunidad estratégica para liderar no solo en la adopcion de
tecnologias emergentes, sino también en la integracion de estas temdticas en la formacion
académica. La incorporacion de contenidos sobre inteligencia artificial, industria
financiera tecnoldgica (Fintech) en los programas educativos permitiria formar
profesionales con una perspectiva mas amplia y competencias actualizadas, mejor
preparados para enfrentar los desafios del mercado laboral contemporaneo y para tomar
decisiones informadas en sus futuros &mbitos de desempefio. La materializacion de estos
beneficios potenciales requiere, sin embargo, de decisiones concretas y acciones
deliberadas por parte de las instituciones educativas y los responsables de politica

nacional.

Finanzas Abiertas, Datos Alternativos

En el marco de los esfuerzos globales por modernizar los sistemas financieros, el
concepto de Finanzas Abiertas (Open Finance) se presenta como una evolucion del
modelo de Banca Abierta (Open Banking), extendiendo el intercambio seguro y
consentido de datos desde cuentas bancarias hacia un espectro mas amplio de productos
financieros, incluyendo seguros, inversiones, pensiones y ahorro. Este paradigma

promueve la interoperabilidad entre actores del ecosistema, mejora la competitividad del
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mercado y abre nuevas oportunidades para el desarrollo de soluciones basadas en

inteligencia artificial.

En Uruguay, el Banco Central habia delineado una hoja de ruta hacia el afio 2025 para el
desarrollo de un ecosistema de Finanzas Abiertas, el cual se basa en principios como el
consentimiento informado, la estandarizacion técnica de interfaces, y la gobernanza
participativa (Banco Central del Uruguay, 2023). Esta iniciativa reconoce la necesidad de
habilitar modelos de negocio basados en el uso inteligente de los datos y establece las

condiciones habilitantes para una innovacion financiera responsable y competitiva.

Desde una perspectiva tecnoldgica, la apertura de datos financieros mediante APIs
permite el acceso a informacion granular y reciente del comportamiento transaccional de
los usuarios. Este tipo de datos representa una fuente altamente valiosa para la
construccion de modelos de scoring crediticio més precisos, especialmente en escenarios
donde se evalla a clientes sin historial crediticio tradicional. Estudios recientes como el
de Hjelkrem et al. (2022) han demostrado que modelos de aprendizaje profundo basados
exclusivamente en datos transaccionales de los ultimos 90 dias, obtenidos a través de
interfaces de Open Banking, pueden superar en capacidad predictiva a los modelos
convencionales para clientes nuevos. Ademds, la combinacion de estos datos con
atributos estructurados mediante modelos ensamble permite reducir sustancialmente la
brecha de precision entre scoring para nuevos y antiguos clientes, mejorando la eficiencia

del sistema crediticio.

Complementariamente, investigaciones como la de Hlongwane y Nyaholisa (2024)
resaltan el valor de los datos alternativos —tales como historial de pagos de servicios,
actividad digital o redes sociales— en la construccidon de modelos de riesgo mas

inclusivos. Estos datos, en combinacidn con técnicas avanzadas de [A, permiten inferir
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patrones de comportamiento crediticio no captados por las fuentes tradicionales, abriendo
la puerta a la bancarizacion de sectores historicamente excluidos del sistema financiero

formal.

El despliegue efectivo de este nuevo paradigma exige marcos normativos modernos que,
mas alla de regular tecnologias, aborden actividades y riesgos asociados. La literatura
especializada recomienda regulaciones basadas en funciones econémicas, promoviendo
la neutralidad tecnologica y permitiendo el ingreso simétrico de nuevos actores al
mercado. Ejemplos internacionales como la Directiva PSD2 en Europa, el sistema de
pagos instantaneos PIX en Brasil, o el esquema de consentimiento activo en Australia,
muestran como un enfoque regulatorio equilibrado puede habilitar modelos de innovacion

con proteccion efectiva de los datos personales.

En este escenario, Uruguay posee una oportunidad estratégica para consolidarse como
hub regional de innovacién financiera. El fortalecimiento del marco institucional, la
implementacion de sandboxes regulatorios, o entornos de prueba para la estandarizacion
de protocolos de intercambio de datos y el desarrollo de infraestructura critica —como
una Camara de Compensacion Automatizada de caracter piiblico— son elementos clave
para sustentar una transformacion sostenible y alineada con principios de transparencia,

inclusion y eficiencia.

En suma, las iniciativas de Open Banking y Open Finance no so6lo habilitan nuevas
dindmicas competitivas, sino que se presentan como catalizadores esenciales para la
modernizacion del sistema de evaluacion crediticia. La integracion de datos abiertos,
datos alternativos e inteligencia artificial no constituye una promesa futura, sino una

realidad que ya estd transformando la manera en que las instituciones financieras
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identifican, evaltian y mitigan el riesgo, y en la que Uruguay esta llamado a participar

activamente.
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CONCLUSIONES

“La tecnologia no es buena ni mala, pero su futuro depende de
las decisiones que tomemos hoy. Podemos usarla para construir

’

sociedades mas justas o para reforzar las desigualdades.’

— Harari, Y. N. (2016). Homo Deus: Breve historia del mariana.

La hipotesis inicial de esta investigacion planteaba que el estado del arte en el uso de
inteligencia artificial para scoring crediticio constituia un campo consolidado con amplia
adopcion en diversas areas del sector financiero. Esta premisa se fundamentaba en la
prominencia medidtica del tema y la frecuente discusion en foros especializados, lo que

motivo a los investigadores a seleccionar esta temdtica para su abordaje académico.

Sin embargo, durante las primeras etapas del desarrollo investigativo, las entrevistas
realizadas a diferentes actores del mercado revelaron una realidad considerablemente mas
austera que el discurso inicial. Se evidencid6 una brecha significativa entre las
declaraciones de intencion ("estamos trabajando en ello") y la implementacion practica

de soluciones realmente aplicables en el contexto del scoring crediticio.

A lo largo del proceso investigativo surgieron diversos casos de uso de IA en el sector
financiero, aunque la mayoria se encontraba fuera del alcance especifico de este estudio.
Esta situacion reflejo la dificultad inherente para acceder a informacion detallada sobre
implementaciones concretas, las cuales suelen permanecer en el ambito de los titulares

sin mayor profundizacidn en sus aspectos técnicos y operativos.

No obstante, el estudio reforzo la conviccion sobre la necesidad de abordar esta tematica
de manera rigurosa, particularmente en relacion con su potencial impacto en la inclusién

financiera. Si bien es cierto que las practicas para aumentar la inclusion financiera han
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sido implementadas desde la década de los setenta iniciando con microcréditos en India
donde afios después se extrapolaria esa logica de negocio especialmente a Colombia y a
Peru. El cambio de paradigma tecnologico actual aporta nuevas variables de evaluacion,
metodologias de seguimiento mas sofisticadas y mayor capacidad de inclusion,
permitiendo asi abarcar poblaciones mas amplias, que no solo rentabilizan un negocio,
sino que impulsan el crecimiento economico organico de poblaciones menos favorecidas

por la industria tradicional, aportando al crecimiento de un pais.

Esta transformacion no se limita inicamente a aspectos de inclusion financiera, sino que
resuena con la perspectiva expresada por Patricia Dopazo en las entrevistas iniciales: "lo
que son créditos, consumo y servicios, tarjeta de crédito y demads, eso es todo tecnologia,

y el que lo haga mejor va a ser el ganador en los proximos 10 afios".

Aunque muchos de los desarrollos observados en la region ain estdn en etapas
preliminares, uno de los entrevistados sostiene que en los proximos afios sera comun ver
motores de decision basados en IA integrados directamente al core bancario. En su
experiencia, ya se estan desarrollando interfaces conversacionales en las que el usuario
simplemente habla o escribe, el sistema interpreta la intencion y ejecuta los servicios
bancarios necesarios. Este paradigma implicaria el reemplazo de formularios por
asistentes inteligentes, lo que representa un salto tecnologico y cultural profundo en la

experiencia financiera (Panizza, comunicacion personal, 2025).

El proceso de aprendizaje evidencid la necesidad imperativa de que la academia
desarrolle marcos conceptuales mas robustos para comprender el funcionamiento de las
instituciones financieras y sus metodologias de evaluacion crediticia. Esta comprension
resulta fundamental para generar conocimiento aplicable que pueda traducirse en mejores

précticas del sector.
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Por lo que respondiendo a las preguntas que se han planteado inicialmente podemos decir
que el mercado financiero uruguayo presenta una estructura consolidada, dominada por
entidades bancarias tradicionales con fuerte regulacion institucional, complementadas por
un ecosistema fintech en crecimiento. A pesar de contar con marcos normativos robustos
en materia de proteccion de datos y supervision financiera, el pais atin no ha desarrollado
una estrategia nacional especifica en inteligencia artificial ni en finanzas abiertas. En
cuanto a las practicas actuales de evaluacion crediticia, prevalecen los modelos
convencionales sustentados en datos historicos, reglas fijas y referencias provenientes de
registros financieros formales, lo cual limita su capacidad para incorporar a segmentos

desatendidos y no bancarizados.

Dentro de este contexto, las herramientas de inteligencia artificial ofrecen una
oportunidad para evolucionar los modelos de scoring financiero hacia esquemas mas
dindmicos y precisos. Algoritmos de machine learning, como los arboles de decision,
redes neuronales o modelos de clasificacion supervisados, permiten detectar patrones
complejos en grandes volimenes de datos. Asimismo, técnicas como el procesamiento de
lenguaje natural o los sistemas conversacionales amplian las fuentes de informacion
disponibles, captando sefiales conductuales y emocionales que podrian mejorar la
evaluacion de riesgo. Estas capacidades técnicas, si bien aun poco utilizadas en Uruguay,

representan una alternativa real para superar las limitaciones de los métodos tradicionales.

Para disefiar un modelo de scoring crediticio basado en [A que garantice efectividad
predictiva, transparencia y principios éticos, resulta clave aplicar enfoques metodologicos
integrales. Esto implica seleccionar algoritmos explicables, establecer criterios inclusivos
en la eleccion de variables, e incorporar mecanismos de trazabilidad y auditoria
algoritmica. La transparencia no solo fortalece la confianza del cliente en las decisiones

tomadas, sino que también facilita el cumplimiento regulatorio y la adaptacion
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tecnologica por parte de las instituciones. Ademds, un disefio responsable puede
promover la equidad y mitigar los sesgos algoritmicos, contribuyendo asi a una relacion

mas solida y sostenible entre las entidades financieras y sus usuarios.

La inteligencia artificial tiene el potencial de transformar los sistemas de evaluacion
crediticia en Uruguay al permitir modelos mas flexibles, precisos y centrados en el
usuario. Su aplicacion puede ampliar el acceso al crédito, incorporar a poblaciones
tradicionalmente excluidas y optimizar los procesos internos de las instituciones
financieras. A través del uso ético y transparente de datos y algoritmos, es posible
construir herramientas que no sélo predigan con mayor exactitud el riesgo, sino que lo
hagan respetando principios de equidad, inclusidon y trazabilidad, contribuyendo al

fortalecimiento del sistema financiero uruguayo en su conjunto.

Implicaciones y Recomendaciones

Los hallazgos de esta investigacion sugieren varias areas de oportunidad para el desarrollo

futuro:

Enfoque en inclusion financiera: Los resultados indican la necesidad de desarrollar
marcos regulatorios que promuevan la inclusion financiera a través del uso responsable
de tecnologias de IA, garantizando que estas herramientas amplien el acceso al crédito

sin comprometer la estabilidad del sistema financiero.

Apertura regulatoria: Las restricciones encontradas en el trabajo con el Banco Central
del Uruguay (BCU) destacan la importancia de generar cambios regulatorios que
promuevan la innovacion tecnologica y faciliten la adopcion de nuevas metodologias de

evaluacion crediticia.
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Transformacion hacia finanzas abiertas: La investigacion evidencia una oportunidad
para que Uruguay encuentre beneficios avanzando hacia un modelo de finanzas abiertas
que privilegie la gobernanza centrada en el usuario, especialmente considerando la
complejidad creciente del ecosistema financiero global y la necesidad del pais de atraer
inversiones en el sector tecnologico-financiero como sandbox o banco de prueba regional
de servicios tecnoldgicos y financieros, asi como la posibilidad de ofrecer a los usuarios

del sistema mas y mejores servicios.

En conclusion, aunque la implementacion practica de IA en scoring crediticio presenta
desafios significativos en términos de adopcidon y transparencia, el potencial
transformador de estas tecnologias justifica la continuidad de la investigacion académica
en esta area, particularmente en el contexto uruguayo donde existe una oportunidad Gnica
para desarrollar marcos innovadores que combinen eficiencia tecnologica con inclusion

financiera.

Como dice Harari, “la tecnologia no es buena ni mala”, por lo que esta en nuestras manos
decidir el rol que va a jugar en el dia a dia, en las politicas publicas, en la educacion. Lo
que si queda claro es que no es tiempo de esperar, el nuevo paradigma ya esta aca y

adaptarse serd la condicion imprescindible para avanzar.
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