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Introducción 
 
 
 

 

El riesgo de crédito es el riesgo de pérdida financiera resultante del 

incumplimiento  o de la calidad crediticia de los emisores de valores, deudores 

o contrapartes (por ejemplo, en contratos  de reaseguro)  e intermediarios,  a 

los que la empresa generalmente  esta expuesta. 
 

 

Para  una empresa financiera general, el riesgo de crédito es “el riesgo de 

no recibir los pagos prometidos  sobre las inversiones pendientes  tales como 

préstamos y bonos, debido al fallo del prestatario”. 
 

 

Algunos objetivos  de interés en las instituciones  financieras es el poder 

captar  un mayor número de clientes en su cartera  de inversión y/o  ahorro, y 

a su vez poder  realizar  préstamos  y obtener  una  ganancia  en la cobranza 

de  intereses.  Lo ideal  en éste  negocio es que  a  cualquier  persona  que  se 

le otorgue  un crédito, tenga  la capacidad  economica de solventar  el monto 

prestado,  mas los respectivos  interéses, dentro  del periodo marcado  por la 

institucion;  sin embargo,  ésto no siempre sucede por diversos factores  que 

afectan  a  la  posibilidad  de  pagar,  d́ıgase por  desempleo,  olvido de  pago, 

situacion  economica desfavorable, entre otros. 
 

 

En las instituciones  financieras, por ejemplo, se presenta  constantemente 

el concepto  de riesgo en varios  productos  ofrecidos por  dicha  institucion, 

ya  sea en inversiones,  créditos  hipotecarios,  personales  o de consumo.  En 

éste ultimo  producto  supongamos  el siguiente  escenario: Una  persona  con 

caracteŕısticas descritas  por el conjunto  X  solicita un crédito de consumo, 

popularmente llamado,  una  tarjeta de crédito, ante  ésta solicitud  el banco 

tiene cierta incertidumbre en poder otorgar el crédito, pues existen preguntas 

que no son faciles de responder  en primer instancia.  Una de ésas preguntas

puede ser si el cliente ser un cliente “bueno”,  o un cliente “malo”;  donde

la  definición  de  bueno  y  malo  en  éste  contexto  no  tiene  que  ver  con  la 

conducta  moral  de la  persona  si no mas  bien  con su conducta  financiera 

ante un préstamo, es decir, con cliente “bueno” se refiere a que el cliente va a 

pagar el crédito y siempre busca tener un historial limpio ante el banco, entre 

éste segmento se pueden  encontrar  varios tipos de clasificacion, pues puede
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haber  personas  con un  perfecto  historial  crediticio,  es decir,  nunca  en su 

vida financiera han tenido atraso  de pago ni pago de intereses moratorios,  es 

mas paga sus deudas de una manera anticipada, después podemos encontrar 

aquellos  clientes  que  son regularmente buenos,  es decir,  que  casi siempre 

pagan  a tiempo  y en algún momento  tienen  una  deuda  pendiente  ante  la 

institucion  y luego estan  al corriente  en sus pagos en el periodo siguiente. 

Y aśı sucesivamente  se pueden ir subclasificando los clientes hasta  un ĺımite 

que puede establecer un administrador de riesgos. 

De la misma manera ocurre para el caso de clientes malos pues, puede haber 

clientes malos, ligeramente malos y verdaderamente malos (Morosos), de los 

cuales afectan a la cartera  de crédito de la institucion  bancaria y de los cuáles 

se desea evitar  al tener una nueva solicitud de crédito.

Otra pregunta  que quiz pueda hacerse un analista  o administrador de riesgo

es la siguiente: Dado que se le ha otorgado el crédito ¿Cuál es la probabilidad 

de que ésta persona pague la deuda durante  la vida del crédito?. Muchas veces

en el ámbito  de los créditos  generalmente  se habla  de la probabilidad  de

incumplimiento  a veces abreviada  (PD)  por sus siglas en inglés (Probability 

of Default)  cuya  forma  de  calcular  requiere  de  aquel  análisis economico- 

estad́ıstico para  poder dar una respuesta  bajo cierto nivel de confianza. 

La consecuencia de tener  una  cartera  con clientes morosos, en su mayoŕıa, 

puede llevar a tener  un nivel de riesgo alto para  la institución y en algunos 

casos  llegar  a  la  ruina.  Para  prevenir  dicho  escenario  se hace  uso  de  la 

probabilidad, estad́ıstica y tecnologı́a para construir modelos matematicos  en 

los   cuales   se   pueda   obtener   una   estimación   de   la   probabilidad    de 

incumplimiento y/o calcular un “score” que vaya segmentando a las solicitudes 

de financiamiento y aśı tomar decisiones correctas en el otorgamiento de éste. 

Basandose en el tratado de basilea II, publicado inicialmente  en 2004, dicta 

en resumen,  que una  institucion  financiera  debe contar  con estrategı́as de 

control para el cálculo de riesgos y su supervision, con lo que el credit scoring 

se adapta facilmente ante ésta necesidad. 

 
El término credit  scoring  recoge todos  los métodos estad́ısticos que se 

utilizan  para  determinar el riesgo asociado con un posible deudor,  en otras 

palabras,  estima probabilidades  de fallo y ordena a los deudores y solicitantes 

de financiamiento en función de su riesgo de incumplimiento.  Los modelos de 

credit  scoring, generalmente  se asocian con la mineŕıa de datos,  que gracias 

al avance  computacional  se puede trabajar de manera  más eficiente con el 

banco de datos que puede poseer una institución financiera.



3 3  

 
 
 

 

La mineŕıa de datos  inició durante  la década de los 80 y emergió de gran 

manera  en la  década de  los 90, una  definición que  se le puede  dar  es la 

exploracion  y  analisis  de  datos  con  el  objetivo  de  visualizar  patrones   y 

relaciones que son dif́ıciles de percibir a simple vista. Es un campo 

multidisciplinario  que incluye diversas áreas, algunas de ellas son : Tecnologı́a 

en bases  de datos,  inteligencia  artificial  y la  estad́ıstica donde  se ocupan 

herramientas importantes tales como el análisis de regresión (lineal, logı́stica, 

etc), prueba  de hipotesis, intervalos  de confianza, etc. 
 

 

Los algoritmos  de mineŕıa  de datos  se clasifican en dos grandes  categoŕıas: 

supervisados o predictivos y no supervisados. 

Los   algoritmos   supervisados   o   predictivos   predicen   el   valor   de   una 

caracteŕıstica de interés de un  conjunto  de datos.  A partir  de datos  cuyo 

atributo se conoce, se induce una relacion entre  dicha etiqueta  y otra  serie 

de atributos. Esas relaciones sirven para realizar la prediccion en datos cuyo 

atributo es desconocido. 

Algunos métodos que entran  dentro de éste bloque son: Maquinas de soporte

vectorial  (Support  Vector  Machine),  redes neuronales, árboles  de decision,

método de consenso (Bagging) y en part́ıcular Bosques aleatorios  (Random 

Forest)  y método de potenciación. 

Cuando el modelo predictivo que se construyó no da una solucion predictiva 

significativa es conveniente recurrir a modelos de aprendizaje no supervisado, 

ya que éstos modelos ayudan  a descubrir patrones  y tendencias  en los datos. 

Algunos de los métodos incluidos en ésta categoŕıa son: segmentacion, 

clustering,  análisis de componentes  principales,  e ntre  otros. 

La finalidad de éste  trabajo  es el de comparar  las metodologı́as  estudiadas 

en el analisis  econométrico, tales  como: Regresion  lineal  general,  Modelos 

probit,  logit,  contra  la  metodologı́a que  ofrece la  mineŕıa de  datos  cuyas 

técnicas  fueron mencionadas  anteriormente. Para  cumplir  dicho objetivo se

utilizar una base de datos  que contiene información sobre la aprobacion  y

desaprobacion  de una tarjeta de crédito de una institucion  financiera. 
 

La  tesis  est estructurada en  cuatro  caṕıtulos.  En  el primer  caṕıtulo  se

exponen  los conceptos  relacionados  con: riesgo, administracion de riesgos, 

riésgo  de crédito  y riesgos de crédito.  De igual forma  se exponen  algunos 

conceptos del instrumento financiero con mayor demanda  en una institucion 

financiera, es decir, las tarjetas de crédito, se planea explicar sus caracteŕısticas,
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su  utilizacion  y revisar  el comportamiento que  llegan a  tener  los clientes 

cuando  tienen  aprobado  un crédito con algún banco. En el caṕıtulo dos se 

revisan los modelos paramétricos (probit y logit) y no paramétricos (maquinas 

de soporte vectorial)  a utilizar,  para  los modelos no paramétricos se da una 

exposición más detallada  ya que son temas no vistos en la licenciatura.  En el 

caṕıtulo tres se da un breve detalle del concepto credit scoring y su utilizacion. 

En  el caṕıtulo  cuatro,  se muestra  la aplicacion  de los modelos trabajados 

con la base de datos  ya mencionados.  También se expone la utilización de 

softwares estad́ısticos para  nuestro  analisis de datos,  el primero  de ellos es 

STATA  y el segundo R. 

Este trabajo finaliza con las conclusiones obtenidas en el desarrollo del mismo.
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Caṕıtulo 1 
 

 

Definiciones Básicas 
 
 
 
 

1.1.     Riesgo 
 

La palabra  riesgo proviene del lat́ın risicare  que significa “atreverse”.  En 

muchas  áreas multidisciplinarias   se habla  del riesgo y existe  siempre  una 

aversion  ante  éste [2]. En  la vida  cotidiana  puede  presentarse  el riesgo en 

diferentes formas, ya sea en materia  de salud, economica-financiera o a veces 

en relaciones sociales. En finanzas, el concepto de riesgo se relaciona con la 

posibilidad de que ocurra un escenario en el cual se tengan pérdidas para los 

participantes en los mercados financieros. 
 

 

1.2.     Riesgo bancario 
 

De lo anterior,  podemos  pensar  que  el riesgo bancario  no es mas  que 

la  posibilidad  de que  ocurra  un  evento  cuyo efecto sea negativo  para  los 

bancos, es decir, que se tengan pérdidas no deseadas, afectando la estabilidad 

economica de la institución. 

La intermediacion  bancaria  es el proceso por el cual una empresa o varias se 

especializan en captar  depósitos  del público  para  proceder a prestarlos.  En

México,  la banca  inici en 1864, a partir  del establecimiento  en la Ciudad

de  México de  una  sucursal  de  un  banco  britanico:  The  Bank  of London, 

Mexico and South America  [15]. Desde entonces  el crecimiento  de la banca 

de México  crecio de manera  rapida,  al igual que la necesidad  de controlar 

los riesgos del banco  para  evitar  eventos  que llevarán a la bancarrota a la 

institucion.  Pues dada la responsabilidad  de manejar  los ahorros del público 
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tiene como objetivo principal  la protección de dichos activos y evitar  tener 

mala reputación. 
 

Los principales  factores que determinan el Riesgo en los bancos se dividen 

en dos clases [9]: 
 

Factores internos: Que solo dependen de la administracion propia de 

los ejecutivos de cada institucion. 
 

Factores  externos: Que  solo dependen  de  variables  externas  a  la 

administracion de la  institución tales  como: situación economica,  la 

tasa  de inflacion, apreciación o depreciación de la moneda  nacional, 

desastres  naturales, entre otros. 
 

 

1.3.     Clasificacion de  riesgos 
 

Cuando hablamos del riesgo bancario, estamos englobando todos aquellos 

riesgos que llevan las actividades del banco, ya sea en inversiones o en créditos, 

por mencionar  algunas,  pero cualquiera  que sea la actividad  del banco  los 

riesgos que se enfrentan  tienden  a ser los mismos. 

Existen  muchos tipos de riesgo los cuales los podemos clasificar en: 
 

Riesgos de   negocio /operativos:  Se puede  definir  como aquella 

pérdida  obtenida  tras  la existencia  de fallos o falta  de adecuación  en 

los procesos de producción, procesos que afectan  al personal, procesos 

de sistemas, procesos de acontecimientos  externos que llegan afectar a 

la empresa. Este tipo de riesgo es un elemento emergente que requiere 

mayor atencion. 
 

Riesgo financiero: La identificacion  de este  tipo  de riesgo se debe 

a  la  necesidad  de  seguir  atentamente la  trayectoria de  los capitales 

aportados  dentro  del mecanismo  empresarial.  Este  tipo  de Riesgo se 

subdivide en varios tipos de riesgo, algunos de ellos son: 
 

•  Riesgo  de   crédito  o  solvencia:  Se  puede  definir  como  las 

pérdidas obtenidas  por el incumplimiento  de pago u obligaciones 

de crédito a las cuáles una persona (f́ısica o moral) se compromet́ıo 

a hacer.
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• Riesgo de  mercado: Posibilidad  de tener pérdidas en los 

rendimientos esperados de activos invertidos ante un cambio en las 

condiciones de mercado.  Por  ejemplo: Variaciones  en los precios 

que se esperaban,  en los tipos de interés y en tipos de cambio. 
 

•  Riesgo  de   liquidez: Posibilidad  de  pérdidas  del  valor  de  un 

activo  ante  la venta  de éste . También se puede definir como la 

posibilidad de incurrir en pérdidas por no disponer de los recursos 

suficientes para cumplir con las obligaciones asumidas y no poder 

desarrollar  el negocio en las condiciones previstas. 
 

Riesgo de  entorno: Esta  ligado a eventos externos que no dependen 

del control o administracion de la empresa. Se subdivide en 
 

•  Riesgo legal 
 

•  Riesgo estratégico 
 

•  Riesgo reputacional 
 

•  Riesgo páıs. [3] 
 

 

1.4.     Créditos 
 

Se entiende  como crédito  al  compromiso  realizado  entre  una  persona 

(f́ısica o moral) que otorga capacidad  de comprar por adelantado al deudor, 

que  también  puede  ser  f́ısica  o moral  [10]. Un  caso  particular ante  esta 

definicion puede ser los créditos hipotecarios, que otorga el derecho de adquirir 

una casa con el dinero prestado  de una persona o institucion  bancaria.  Ante 

este préstamo se debe pagar por el otorgamiento de éste, es decir, los intereses, 

los cuales son la ganancia  de que la persona  o institucion  haya  limitado  el 

uso de su dinero en la compra de dicha casa. 

 
Ante  el acuerdo  del crédito se estipulan  ciertas  condiciones  que hacen 

posible llevar a cabo el trato  del préstamo,  estas  condiciones tiene que ver 

con los plazos para  terminar  de pagar  la deuda,  los montos a pagar,  el tipo 

de interés, etc. 

 
En  el desarrollo  de éste  trabajo   vamos  a  definir  al  prestamista como 

una  institucion  bancaria  y al  prestatario como personas  f́ısicas  (clientes).
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Cuando  un  cliente  tiene  la necesidad  de comprar  un  bien  o servicio y no 

cuenta  con el capital  para  solventar  dicho valor, se recurre a un prestamista 

y aśı,  ir pagando  la deuda  con pagos  “más  accesibles”  que  el costo  total 

del bien. Ante ésta solicitud el prestatario tiene la necesidad de evaluar  las 

caracteŕısticas de su cliente para poder determinar si otorgar o no el crédito. 

Estas caracteŕısticas o requisitos son propios de la poĺıtica de cada institución, 

y aunque  existen  variables  comunes,  se siguen  desarrollando  formas  para 

saber que variables utilizar. 
 

 

Una vez que los clientes han  sido aceptados  por la institucion  bancaria 

se deben  realizar  documentos  en  donde  se establezcan  la  tasa  de  interés 

acordada,  monto de crédito, plazos y modalidad  de pago. 
 

 

Cuando los clientes no cumplen con la obligación adquirida , el prestamista 

los empieza a clasificar como clientes morosos, según sus poĺıticas. En algunos 

casos se registran  este tipo de clientes con el fin de que sirva como referencia 

del comportamiento de los clientes en cada uno de sus créditos adquiridos. En

México la informacion es enviada al bur de crédito, es enviada mensualmente

y lleva el registro hasta  por un periodo de 24 meses. 
 

 
 
 

1.4.1.   Tipos de  crédito 
 

Créditos  de  consumo o Créditos  comerciales: Surgen con el fin 

de cubrir  necesidades  de consumo  de los clientes  que no tienen  una 

capacidad  economica  actual  para  el cubrimiento   total  del  costo  en 

efectivo. Es decir, se utiliza para  el consumo de bienes materiales. 
 

 

Créditos  empresariales: Para  financiar  las necesidades  del capital 

de trabajo  o activos  que ayuden  a la operacion  y produccion  de una 

empresa. 
 

 

Créditos bancarios: Son otorgados por instituciones  crediticias, 

t́ıpicamente  los bancos,  mediante  la  celebración  de  un  contrato.  El 

cliente  cuenta  con un  dinero  a disposición  y solo paga  intereses  por 

la cantidad  que utiliza.
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1.5.     Tarjetas de  crédito 
 

La  tarjeta de  crédito  es muy  utilizada  actualmente por  la  sociedad  y 

se ha convertido  en un instrumento con mayor demanda  pero también con 

mayor control.  En la vida actual  una tarjeta de crédito puede ayudarnos  a 

cubrir  ciertas  necesidades  que quizá  no puedan  ser pagadas  en efectivo en 

el momento  de adquirir  el bien o servicio. Es decir, nos da la capacidad  de 

adqurir  objetos  sin la necesidad  de desembolsar  de nuestro  capital  en ése 

momento y pagar  después. Todo esto es posible siempre y cuando el cliente 

pague los respectivos interes, por haber utilizado el dinero que pertenece, en 

este caso, a los bancos. Su uso va desde la compra  de alimentos,  ropa,  etc; 

hasta  pagar  viajes,  habitacion  en hoteles,  gasolina  entre  otras  actividades 

diarias del ser humano. 
 

 

Pues  bien,  la historia  de la tarjeta de crédito inicia desde el año 1920 

cuando en Estado Unidos, la empresa Western Union, comienza con la entrega 

de placas de metal, a grupos selectos de sus clientes, que les permit́ıa 

identificarse  y diferir sus pagos, dada  ésa innovadora  idea, hoteles, tiendas 

departamentales y empresas  de  ferrocarriles  la  copiaron.  Con  el paso  del 

tiempo  fue evolucionando  el concepto,  el material  y la forma de la tarjeta 

de crédito, pues  con la evolución de la tecnologı́a aparecieron  tarjetas  de 

crédito con banda  magnética, tecnologı́a creada por IBM en el año de 1960, 

y fueron utilizadas  por primera  vez en el transporte público de Londres. En 

el año de 1968, México empezaba con el uso de este instrumento, se llamaba 

Bancomático(Ver  figura 1.1) y fue otorgada  por  BANAMEX  en afiliación 

con Interbank,  hoy MasterCard. Al d́ıa de hoy, debido al avance tecnológico, 

se pueden encontrar  tarjetas de crédito con un chip integrado,  ésto con el fin 

de evitar  fraudes y/o  dificultades de pago que se tuvieron  con la tecnologı́a 

pasada. 
 

 

Si bien la historia de la tarjeta de crédito es un poco extensa, la definicion 

propia de tarjeta de credito es la siguiente: 

 

Tarjeta de  crédito: Tarjeta emitida  por una  entidad  bancaria  que 

permite  realizar  ciertas  operaciones  desde un  cajero automatico  y la 

compra  de bienes y servicios a crédito, generalmente  es de plastico  y 

tiene un microchip o banda  magnética en una de sus caras.
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Figura  1.1: Primer  tarjeta de crédito en México. 
 
 

1.5.1.   Caracteŕısticas de  una tarjeta de  crédito 
 

Como todo instrumento financiero, las tarjetas de crédito tienen sus 

caracteŕısticas para su buen uso y funcionamiento tanto  para el cliente como 

para  el emisor del crédito, dichas caracteŕısticas son [12]: 
 

Ĺınea de crédito: El banco como emisor del crédito concede al cliente, 

mediante  al  acuerdo  establecido,  una  ĺınea de crédito revolvente,  es 

decir, una vez pagando la deuda se vuelve a obtener el dinero prestado 

para,  volver a ocuparlo, hasta  un ĺımite de crédito determinado  por la 

misma institución. 
 

Periodo: Es la fecha de inicio y fin que comprende el ciclo en el cual 

puede ocuparse la tarjeta. Regularmente  oscila entre los 30 y 31 d́ıas. 
 

Fecha de  corte: Es el d́ıa del mes en que termina  e inicia un nuevo 

periodo de registro del uso del plástico. 
 

Fecha ĺımite  de  pago: Es la fecha en la cual se tiene que realizar el 

pago para no caer en morosidad. Generalmente  son 20 d́ıas naturales  a 

partir  de la fecha de corte. 
 

Pago mı́nimo: Es la cantidad  mı́nima a pagar al banco para  no caer 

en morosidad. 
 

Pago para no  generar intereses: Es un monto mı́nimo que se debe 

liquidar puntualmente y aśı evitar el pago de intereses (incluye los pagos 

mensuales correspondientes  a promociones a meses sin intereses). 
 

Costo  Anual  Total  (CAT):De [1] se  tiene  que  es  una  medida 

estandarizada del costo del financiamiento, expresado en términos 

porcentuales  anuales  que incorpora  la totalidad de los costos y gastos 

inherentes  de los créditos que otorgan  las instituciones.  Es decir, es un
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indicador  que incorpora  en una  sola cifra todos los costos relevantes, 

(intereses,  las  comisiones  y  el plazo  de  pago),  en  que  se incurre  al 

contratar un crédito. 
 

 
 

1.6.     Cartera de  crédito 
 

En [9] se define a la cartera  de crédito de un Banco, como el conjunto  de 

prestamos  que ha otorgado  a sus clientes, y por lo mismo dicha cartera  es 

considerada  como parte  del Activo de la institucion. 
 

 

Dada la definición anterior podemos observar entonces la importancia  que 

tienen las instituciones  financieras en cuidar y administrar correctamente su 

cartera de crédito, pues al representar un activo, debe generar “rendimientos” 

o “beneficios’. 
 

 
 

1.7.     Riesgo de  crédito  y contraparte 
 

El Banco de México en [2], define la existencia del riesgo de contraparte 

cuando hay la posibilidad de que una de las partes  de un contrato  financiero 

sea incapaz de cumplir con las obligaciones financieras adquiridas,  haciendo 

que la otra parte  del contrato  tenga pérdidas. El riesgo de cŕedito es un caso 

particular, cuando el contrato  es un crédito, y el deudor no tiene la capacidad 

economica para  saldar la deuda. 
 

 

Gracias a este tipo de riesgo es donde nace el interés por estudiar modelos 

probabiĺısticos-econométricos que midan tal riesgo y se auxilian con el calculo 

de las probabilidades de incumplimiento y/o correlaciones entre 

incumplimientos. 
 
 

Probabilidad de  incumplimiento (PD): Esta  medida, explica que 

tan probable es que un acreditado  deje de cumplir con sus obligaciones 

contractuales. 

 
Correlacion entre incumplimientos: Mide la dependencia  o grado 

de asociación entre el comportamiento crediticio de dos deudores.
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1.8.     Clientes buenos y malos 
 

Antes  de llegar a la definicion de clientes buenos y malos, es necesario 

identificar la clasificación de la cartera de crédito en una institución bancaria, 

es decir,  dependiendo  del comportamiento de cada  cliente  estudiar  a  que 

clasificación pertenece  y después llevarlo a calificarlo como bueno o malo. 
 
 

1.8.1.   Clasificacion de  la  cartera 
 

Realizar  una clasificación dentro  de una cartera  de crédito  es de mucha 

importancia, ya que proporciona  información  sobre el comportamiento  de 

los clientes según sus pagos, y aśı poder detectar  aquellos clientes morosos. 

Puede haber distintas  clasificaciones dadas  las poĺıticas de cada banco pero 

en general suele haber  una métrica  estandar.  Para  este trabajo  se utilizará la 

clasificación expuesta  en [10]. 
 

Current:  Cuando  el cliente cumple con sus obligaciones entre  la fecha 

de corte y la fecha ĺımite de pago; no se le cobran intereses moratorios 

sobre su saldo . 
 

Almost current:  Se pueden encontrar  clientes en esta clasificacion que 

pagan  únicamente el monto  mı́nimo entre  la fecha de corte y la fecha 

ĺımite de pago, el monto  neto  de su deuda  se carga  para  el siguiente 

periodo. En ésta clasificación todavı́a no se puede decir que es un cliente 

moroso pero tampoco  es un cliente “current”. 
 

Prevent: El cliente no paga su deuda ni tampoco realiza el pago mı́nimo 

en la fecha ĺımite de pago, se empieza a localizar al cliente para recodarle 

la deuda pendiente,  a esto se le llaman gastos de cobranza  y se realiza 

entre la fecha ĺımite de pago y la proxima fecha de corte. Aún no se le 

cobran intereses moratorios.  Si el cliente después de localizarlo paga su 

deuda entonces pasa al estatus  current. 
 

Bucket 1 : Si durante el periodo de corte se paga menos del mı́nimo, no 

se considera este como cumplimiento de la obligacion, por lo que avanza 

a un pago vencido. Es en ésta clasificación donde se le cargan intereses 

moratorios  al monto  de la deuda  actual  y toma  el estatus  de moroso. 

En  la fecha de facturación se calcula  el nuevo  saldo y se empieza  a 

contar  los d́ıas de retraso.  Este grupo se env́ıa al apartado de clientes
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que tienen de 1 a 29 d́ıas de moratoria.  Esta  informacion es enviada al

bur de crédito. Las mismas acciones son aplicadas a un cliente que no

realiz ningún pago.

 

Aśı es como se va clasificando los clientes dependiendo de su tiempo de atraso 

y se puede resumir en la siguiente tabla: 
 

Clasificación Tiempo de  mora 

Bucket 0 (B0) 0 d́ıas (al corriente) 

Bucket 1 (B1) 1 a 29 d́ıas 

Bucket 2 (B2) 30 a 59 d́ıas 

Bucket 3 (B3) 60 a 89 d́ıas 

. . . . . . 

Bucket 6 (B6) 150 a 179 d́ıas 

Bucket 7 (B7) Mayor o igual a 180 d́ıas 
 

 

1.9.     Definición  de  cliente bueno y malo 
 

La clasificación de los clientes depende fuertemente  de las poĺıticas de la 

institucion  financiera  y puede  modificarse durante  la operación de ésta. A 

continuación se ilustra  una clasificacion general que tienen  las instituciones 

bancarias  cuando éstas clasifican en funcion de su tiempo de mora: 
 

Cliente bueno: Es aquella persona que generalmente  no tiene adeudo con 

el banco y siempre o casi siempre está al corriente de sus pagos o por lo 

menos paga antes de rebasar  los 60 d́ıas de atraso.  Por tanto,  podemos 

clasificar como clientes buenos aquellos que se encuentran en B0  hasta 

B3  . 
 

Cliente intermedio: Regularmente, son aquellos clientes que necesitan ser 

observados por más tiempo para poder detectar  la tendencia del 

comportamiento en sus pagos y aśı llegar a una clasificacion correcta. 
 

Cliente malo: En este apartado se pueden encontrar  aquellas personas que 

generan  pérdidas economicas al banco.  Estos  clientes  no pagaron  su 

cuenta, a pesar de usar técnicas de cobranza. Comúnmente encontramos 

personas  cuya etiqueta  es B4  en adelante.  Regularmente  una persona 

que cae en B7  dif́ıcilmente sale de dicho estado para  poder convertirse 

en cliente “current”.
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En la siguiente Figura se ilustran  los estados en los que cualquier cliente está 

propenso a estar dadas las condiciones de su economı́a u otros factores: 

 

 
 

Figura  1.2: Posibles estados de los clientes. 

 
A pesar de que la forma de clasificación expuesta anteriormente se utiliza 

comúnmente  en  los bancos  existen  propuestas   capaces  de  clasificar  a  los 

clientes de acuerdo a formas no convencionales, por ejemplo en [11] menciona 

los modelos de mezclas Poisson que propone una clasificacion mas robusta, 

inclusive en [6] se ilustra  un enfoque diferente  del scoring de crédito  de un 

banco,  pues  en lugar  de predecir  si el cliente  es bueno  o malo  predice  el 

número de  incumplimientos  en  un  futuro  cercano,  dando  aśı otra  opcion 

para  la administración de riesgos de un banco.



 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Caṕıtulo 2 
 

 

Modelos paramétricos y no 

paramétricos para el 

análisis del  riesgo de  crédito 
 

 
 
 

En este caṕıtulo se establecen los conceptos necesarios para la construcción 

de los modelos usados en el presente trabajo. 
 
 

 

2.1.     Técnicas  paramétricas 
 

 

La estad́ıstica paramétrica tiene como objetivo la construccion  y uso de 

procedimientos  estad́ısticos basados  en  las  distribuciones  de  datos  reales, 

dichas distribuciones estan conformadas por un número finito de parametros, 

los cuales con la ayuda de la estad́ıstica inferencial se pueden estimar. Existen 

varios modelos paramétricos  en el área  de la probabilidad y la estad́ıstica, 

en particular, se está  interesado  en estudiar  aquellos modelos que ayuden 

a modelar  la clasificación  de un cliente, ya sea bueno o malo, dependiendo 

de sus caracteŕısticas; que son los modelos “probit”  y “logit”. Estos modelos 

tienen como objetivo modelar, la respuesta, binaria o múltiple, de una variable 

dependiente  de una o varias variables independientes.  Una de las ventajas  de 

este tipo  de modelos es que con ellos se puede  calcular  la probabilidad de 

impago para  cada  cliente y por ello se tiene  el interés  en dicho trabajo  ya 

que con el cálculo de dichas probabilidades  se pretende  construir  un scoring 

para  el historico de clientes actual  a futuro. 
 

 

15
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 1,   si   y∗  > 0, 

i 

 

2.1.1.   Modelos probit y logit 
 

Las variables binarias  en un modelo de regresion son importantes y muy 

comunes cuando se trata de abordar  problemas  del tipo clasificación ya sea 

de clientes, productos,  o cualquier  otra  variable  de interés. En éste caso la 

modelacion con regresion logı́stica es una de las herramientas del credit scorig, 

donde se desea ir clasificando e identificando  que tipo de cliente se le puede 

otorgar  el crédito y a quien  no, otra  de las ventajas  de trabajar con este 

modelo es que nos dicta  probabilidades  dependiendo  del cambio de valores 

de las variables independientes  y aśı explorar estos cambios bajo la teoŕıa de 

“Margin effect”. 

 
Las variables binarias t́ıpicamente son codificadas por 0 para un resultado 

negativo y 1 como un resultado positivo [7], y los ejemplos que son modelados 

con dichas variables son fácilmente de pensar y estan presentes casi en todo

momento  de la  vida,  un  ejemplo  en el ámbito  social puede  ser en tratar

de determinar si una  persona  votó  por “X” o “Y” candidato,  formalmente 

es conocer la probabilidad que tienen  los candidatos  de ser elegidos por la

persona y aśı, tratar de predecir el voto que realizar dicha persona.

 
Existen dos modelos que frecuentemente  se utilizan para estudiar este tipo 

de variables, el modelo probit y logit, que entran en la clasificación de modelos 

no lineales y gracias a esto podemos observar que el cambio de magnitud  en 

la probablidad  de que ocurra un evento cuando cambia una de las variables 

independientes,  esta depende también del nivel en la que se encuentran todas 

las variables independientes,  situacion  que se puede analizar  posteriormente 

en la seccion de “Margin Effects”. 

 
Para  abordar  estos  modelos,  se puede  hacer  de  dos  maneras,  una  es 

considerando una variable latente  que se relaciona con las variables 

independientes  y mediante  una  ecuacion  a  trozos  se define el valor  de la

variable  binaria  y dependiendo  de los valores que llegar 

latente,  es decir: 
a tener la variable

 

 

yi = 

 
i 

 

 
0,   si   y∗  ≤ 0. 

 

 

(2.1)

 

La otra  forma,  es usar  un  cociente de probabilidades  llamadas  “odds” 

y linealizar  con la funcion de logaritmo  natural, con esto se busca  limitar
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el rango  de  probabilidades   en  el intervalo  [0, 1]. En  este  trabajo,   vamos 

a desarrollar  la construccion  del modelo bajo  el esquema  de una  variable 

latente. 

Supongamos  que  existe  una  variable  y∗   cuyo  rango  es de  -∞  a  ∞,  cuya 

relacion con las variables independientes  está dada por: 
 

y∗  = xiβ +  i                                                       (2.2) 
 

donde i indica la observación i-ésima,β  representa  los parametros a estimar 

y    es el error aleatorio.  La relación  que hay con la variable  binaria  y está 

descrita  por la expresion 2.1 y la idea de considerar dicha variable es bajo el 

supuesto de un efecto subyacente  que genera el estado de la variable binaria 

Y . Si suponemos que la dimension de X es 1, entonces la ecuacion 2.2 queda 

descrita  de la siguiente manera 
 

y∗  = α + βxi +  i                                                   (2.3) 
 

donde α representa  el intercepto  en el eje y y β la pendiente  de la recta,  aśı 

en R2 podemos visualizar la idea en la siguiente gráfica: 

Si desarrollamos 
 

 
 

Figura  2.1: Relacion entre y∗  y P r(y = 1|x) 
 
 
 

P r(y = 1|x) = P r(y∗ > 0|x) = P r( > −[α + βxi]|x)            (2.4) 
 

la última igualdad  ocurre por la ecuación 2.3.
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Como  se observa  en  la última  expresion,  P r(y =  1|x)  depende  de  la

distribucion  de  , de esto se obtienen los modelos probit y logit mencionados 

anteriormente: 
 
 

 
Modelo Probit 

 

En  este  modelo asumimos  la  distribucion  de     como una  distribución 

normal con media igual a cero y Var(  ) = 1, por tanto, 
 

P r(y = 1|x) = 

Z  α+βx     1   
√     exp( 

−∞  

t2 
)dt.                       (2.5) 

2

 
Modelo Logit 

 

Para este caso, se asume que la distribucion  de   es como una distribución 

logı́stica, con media igual a 0 y Var(  ) = π2 
, teniendo  aśı, 

 

exp(α + βx) 
P r(y = 1|x) = 

1 + exp(α + βx)
.                             (2.6)

 
 

 

2.1.2.   Validación del  método de clasificación 
 

En data mining, para validar la eficacia del método de clasificacion utilizado, 

se utiliza  una base de datos  en donde se sabe a qué  clasificacion pertenece 

cada registro pero que no fue utilizado  para el calculo de los parametros del 

modelo. Se clasifican estos registros de prueba (test)  con el modelo estimado 

y luego se van contando  cuantos de estos registros quedaron bien clasificados 

y cuáles no, esta puede ser una medida de bondad  de ajuste llamada  matriz 

de error, que va indicando que tan bueno puede ser la capacidad de prediccion 

del modelo.[10] 
 

 

2.2.     Técnicas  no  paramétricas 
 

2.2.1.   Máquinas de  soporte vectorial 
 

Las  máquinas   de  soporte   vectorial   pertenecen   a  la  familia  de  los 

clasificadores lineales puesto  que inducen separadores  lineales o hiperplanos
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cuando el número de caracteŕısticas a considerar es mayor o igual a tres. 
 

 

Recordemos, que todo hiperplano  en Rn, se puede expresar como: 
 

g(→−x ) =< →−w , →−x  > +b                                      (2.7) 
 

donde →−w ∈ Rn  , b ∈ R y < ., . > indica el producto  interno  habitual  de Rn. 

Si deseamos una funcion que clasifique en forma binaria  a nuestros datos,  se 

puede obtener  definiendo la siguiente funcion: 
 

 
+1,    si   x ≥ 0,

f (x) = signo(h(x)) =  
 
−1,  si   x ≤ 0. 

 

(2.8)

 

 

En términos de clasificacion se interpreta a →−x  ∈ Rn  como la representacion 

vectorial de los datos, con una componente real por cada atributo, y al vector 
→−
w se suele identificar como un vector de pesos. Dicho vector contiene un peso 

para  cada atributo, indicando  aśı  la contribución  que cada atributo aporta 

en la clasificacion. Finalmente,  se denomina  al vector  b como el sesgo y es 

quien define el umbral  de decisión. 
 

 

La idea de SVM (Support  Vector Machine), de margen maximo consiste 

en seleccionar  un  hiperplano  que  maximiza  la distancia  mı́nima  entre  los 

datos  y el hiperplano,  además,  solo considera  los puntos  que  están  en la 

frontera de la región de decision, dichos puntos tienen una cierta incertidumbre 

de saber a que clase pertenece  un registro,  a estos puntos  o vectores se les 

conoce como vectores de soporte. 
 

 

Cabe  resaltar  que se considera  este tipo  de modelo no paramétrico,  ya 

que a nivel práctico ha demostrado tener una muy buena capacidad de 

generalizacion en numerosos problemas reales. 

Desarrollaremos  la teoŕıa en dos fases, es decir, primero analizaremos  el 

caso en que los datos son linealmente separables y trataremos de encontrar  los 

parametros →−w y b de tal forma que se encuentra  el margen maximo posible 

entre  las dos clases, después hablaremos  del caso en que los datos  no son 

linealmente  separables  y los métodos  que existen  para  tratar de encontrar 

una solución al problema.
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Figura  2.2: Hiperplano (w, b) equidistantes a dos clases, margen geométrico 

(λ) y vectores de soporte (ćırculos punteados) 
 
 

2.2.2.   SVM lineales con  margen máximo 
 

Es el modelo más sencillo de SVM (Support  Vector Machine),  pero con 

condiciones de aplicabilidad  mas restringidas,  pues la hipotesis fundamental 

es que el conjunto  de datos  es linealmente  separable,  sin embargo, contiene 

ideas subyacentes  en la teoŕıa de SVM y es base para  todas las demás. 
 

Definicion 2.1.  Un concepto  (dato)  es separable linealmente si existe 

una  función  lineal  (recta,   plano,  hiperplano)   que  separe   las  dos  clases 

ńıtidamente. 
 

Dada  la  definicion anterior,  supongamos  que  tenemos  un  conjunto  de 

datos linealmente  separable,  es decir, 

∀→−x  ∈ X   ∃h : X → R : (h(x)  > 0 si y = +1  ∨  h(x) < 0 si y = −1) 

donde  y es la clase a la que pertenece  el registro, 
→−x   es aquel  vector  que

representa  las caracteŕısticas que tiene un registro en nuestra  base de datos 

y X es nuestra  base o conjunto  de datos. 

Considerando   el  problema  de  clasificacion  binaria  que  contiene  N  datos 

de entrenamiento, con cada  dato  denotado  por  la tupla  (→−xi , yi) para  i  =
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1, 2, ..., N , donde →−xi = (xi1, xi2, ..., xid)T   corresponde al conjunto de atributos 
(variables  independientes)   del  i − ésimo  dato.  Por  convención,  sea  yi   ∈ 
{+1, −1}, la variable que denota  la clasificación perteneciente  del registro. 

 

 

El  ĺımite  de  decisión  (hiperplano)   de  un  clasificador  lineal  puede  ser 

expresado de la siguiente forma 

→−w · →−x  + b = 0                                            (2.9) 
 

donde →−w y b son los parametros del modelo. 

Es facil observar que cualquier dato  que se encuentre  localizado sobre el 

hiperplano  de separación satisface la ecuacion (2.9). Es decir, si →−x a y →−x b se 

encuentran sobre el hiperplano  entonces: 
 

 

 
 

Figura  2.3: Representación de los hiperplanos  (w, b) y margen geométrico 

(λ) 
 

 
→−w · →−x a + b = 0 
∧ →−w · →−xb  + b = 0 

⇒ →−w · (→−xb  − →−xa) = 0
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−→
w 

 
 

Lo que indica que la direccion de →−w es perpendicular  al del hiperplano  de 

separacion (Figura  2.3). 

Por otro lado, es notable que cuando cualquier punto  →−xs esta por encima 

del hiperplano  de separación, entonces : →−w · →−xs + b = k, para algún k > 0, y 

cuando →−xs esta por debajo entonces →−xs + b = k 0, para algún k0  < 0. Con este 

razonamiento  podemos visualizar a la variable Y  como: 
 

∀ →−z  ∈ X
 

 
+1,    si 

y =  
 
−1,  si 

 

donde X es el conjunto  de datos. 

→−w · →−z  + b > 0, 
 

→−w · →−z  + b < 0. 

 

 
(2.10)

 
En el siguiente teorema, se demuestra  como se calcula la distancia λ mejor 

conocida como el margen geométrico ilustrado  en la Figura  2.3, lo cual nos

ayudar a plantear  el objetivo principal de SVM.

 
 
 
 
 

Teorema  2.2.  El margen geométrico λ es igual a    1   ||    || 
 

Demostración : 

Sea →−xc  un punto  perteneciente  al hiperplano  h(x)  = →−w · →−x  + b = −1 y 

sea →−xd  un punto  en el hiperplano l(x) = →−w · →−x  + b = 1, por tanto,  se cumple 

lo siguiente: 

Hc  : 
→−
w · →−xc + b = −1                                     (2.11) 

Hd  : 
→−w · →−xd  + b = 1                                      (2.12) 

Por  tanto,  si llamamos  a d como la distancia  entre  esos dos hiperplanos,  d 

se interpreta como el margen que tiene nuestro  hiperplano  de separación, es 

decir, d = 2 ∗ λ, para calcular d, restemos la ecuacion del hiperplano  Hc  a la 

ecuacion del hiperplano  Hd, obteniendo: 

→−w · (→−xd  − →−xc ) = 2                                       (2.13) 

Por otro lado, recordemos la siguiente propiedad  del producto  escalar entre 

vectores:
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Sean 
→−u   y →−v   vectores  en Rn, entonces  el producto  escalar  entre  vectores

puede ser expresado como 
 

→−u  · →−v  = ||→−u ||||→−v || cos(θ)                                 (2.14) 
 

donde θ es el ángulo entre dichos vectores. 

Si reagrupamos  y reordenamos  términos  en la ecuación  anterior,  entonces 

(2.14) puede expresarse como: 
 

→−u  · →−v  = (||→−v || cos(θ))||→−u || = vu||→−u ||                         (2.15) 
 

donde vu  representa  la longitud de →−v  en dirección de →−u  (Figura2.4). 

Ahora bien, regresando a la ecuacion (2.13) y aplicando (2.14) se obtiene lo 

siguiente 
→−
w · (→−xd  − →−xc ) = ||→−w || · d = 2                              (2.16) 

 

donde  d = ||(→−xd  − →−xc )|| cos(α),  es la longitud  dirigida  de la proyeccion del 

vector (→−xd  − →−xc ) sobre →−w , (Figura  2.5 ). 

De ah́ı que 
 
 

 

||→−w || ∗ d   =  2                                             (2.17) 

2
 
 
 

Pero 

⇒ d   = 
||→−w || 

(2.18)

 

 
 
 

d   =  2 ∗ λ                                             (2.19) 

1
∴ λ   = 

||→−w || 
.                                                 (2.20)

 

 

La fase de entrenamiento para  nuestro  modelo SVM, incluye la estimación 

de los parametros →−w y b del hiperplano  de separacion  usando  los datos  de 

prueba.  Dichos parametros deben ser elegidos de tal forma que se cumplan 

las siguientes dos condiciones: 
 

→−w · →−x i + b ≥ 1, si  yi = 1                                 (2.21)
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Figura  2.4: Proyeccion ortogonal del 

vector v sobre u. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura  2.5: Ilustracion  de la 

proyección del vector xd  − xc  sobre 

w.
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−→
w 

2 

2 

X 

 

 
→−w · →−x i + b ≤ −1, si  yi = −1.                          (2.22) 

 

Con ésto  se trata de separar  lo mejor  posible a los datos  dependiendo  de 

la clase a la que pertenecen.  Ambas inecuaciones se pueden  presentar  en la 

siguiente ecuacion compacta 

yi(
→−w  · →−x i + b) ≥ 1, i = 1, 2, ..., N.                          (2.23) 

Otra  condicion que solicita  el modelo es que el margen  del hiperplano  de 

separacion debe ser maximo. Es decir, se pide maximizar d =  2   , pero esta 
||    || 

funcion no es diferenciable, no obstante  este problema equivale a minimizar 

la siguiente función:

g(→−w ) = 
||→−w || 

2 

 

.                                         (2.24)

Con esto definimos el siguiente problema 
 

Definición 2.3.  (SVM lineal:  Caso  separable)  La labor de aprendizaje  en 

SVM se puede formalizar  como el siguiente  problema de optimizacion  con 

restricciones:

mı́n 
||→−w || (2.25)

w           2 

Sujeto a 

yi(
→−
w  · →−x i + b) ≥ 1, i = 1, 2, ..., N. 

 
Dado que la funcion objetivo es una funcion cuadratica y las restricciones 

son lineales en los parametros →−w  y b, entonces  estamos  ante  un problema 

de optimizacion  convexa,  el cual  puede  ser solucionado  con el método  de 

multiplicadores de  Lagrange.

Sea L(→−w , λ)  = 
||−→w ||2

 PN     
λ (y (→−w

 
x   + b)

 
1) el lagrangiano  y λ

 
los

2     
−     

i=1  i    i · →− 
i          −                                i

multiplicadores  de Lagrange. A continuación minimizemos al lagrangiano 

∂L 

∂
→−
w  

= 0 ⇒ →−w =
 

N X 
 
i=1 

 

λi(yi
→−x i)                          (2.26)

 

∂L               
N

 

∂b  
= 0 ⇒         λiyi = 0.                                  (2.27)

 
i=1 

Con las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker(KKT): 
 

λi ≥ 0                                                 (2.28)
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2 

2 

1 

2 

 
 

λi[yi(
→−w  · →−x i + b) − 1)] = 0.                               (2.29) 

 

Para  simplificar el problema  y tener  una  forma  mas simple de resolver es 

utilizando el problema dual del problema original, para lograr dicha 

transformacion  sustituyamos las ecuaciones (2.26)-(2.27) en la expresion del 

lagrangiano,  esto es: 

L(→−w , λ)   =  
||→−w || N X 

λ (y (→−w
  

x   + b)
  

1)                      (2.30)

2 
−        i    i 

i=1 

2        N
 

· →− 
i         − 

 
N                          N

=  
||→−w || 

2 

X 
− 

i=1 

λiyi(
→−w · →−x i) − 

X 
 
i=1 

 

λiyib + 
X 
 
i=1 

 

λi      (2.31)

 

Sustituyendo la ecuación (2.27), se simplifica a la siguiente expresion 
 

L(→−w , λ)   =  
||→−w || N X 

λ y (→−w
 N 

x  ) + 
X 

λ .             (2.32)

2 
−        i  i 

i=1 

· →− 
i i 

i=1

 

Ahora  bien,  si sustituimos  la expresión  dada  en (2.26),  entonces  se puede 

verificar facilmente (por induccion matemática sobre N), que: 
 

N                  N X 
λiyi[

X 
λi(yi

→−
x i)] · 

→−
x i = ||→−w ||2 = 

X 
λiλj yiyj 

→−
x i · 

→−
x j          (2.33)

i=1 i=1 i,j

 

Por tanto,  2.32 se expresa de la siguiente manera: 
N 

LD  = 
X 

λi − 
i=1 

X 
λiλj yiyj 

→−x i · 
→−x j .                       (2.34) 

i,j

 

La  ventaja   de  trabajar con  el problema  dual  es que  este  problema  solo 

involucra  a los multiplicadores  de Lagrange  y los datos  de entrenamiento, 

situacion diferente al problema primal, ya que por su formulación se trabajaba 

ademas con los parametros →−w y b, escenario en el cual hace mas tediosa la 

labor  de encontrar  la solución. De igual forma,  gracias  a los Teoremas  de 

Dualidad  dados en el ambiente  de optimización, se sabe que si el problema 

dual tiene solucion, por tanto,  el problema  primal lo tiene y las respectivas 

soluciones son equivalentes. 

Para grandes conjuntos de datos , el problema dual de optimización puede ser
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λ0
 

 
 

solucionado usando las técnicas numéricas como la programación cuadrática, 

un tema ajeno al objetivo de este trabajo.  Una vez encontrados  los valores de 

is, los podemos usar en las ecuaciones (2.26) y (2.29), para lograr encontrar 

los valores óptimos de →−w y b. La ecuación de nuestro hiperplano de separacion 

puede ser expresado como sigue: 
 

N X 
λiyi(

→−x i · 
→−x ) + b = 0                                 (2.35) 

i=1 

donde b, puede ser encontrada usando la ecuacion (2.29) y usando los vectores 

de soporte, es decir, aquellos vectores que cumplen (2.11) o (2.12). 

Existe una variante  en el modelo construido  anteriormente y esto es cuando 

nuestra  hipotesis de que los datos  son linealmente  separables  es falsa, para 

el estudio mas a detalle de este tipo de variante  se puede consultar  [13]. 
 

 

2.2.3.   SVM no lineales 
 

En esta seccion se presentará una breve exposicion de otra  variante  que 

tiene  este  tipo  de modelo no paramétrico, y es cuando  nuestros  datos  no 

poseen un hiperplano  de separación lineal. El truco  que se utiliza  en estos 

casos es la transformación de los datos de su espacio de coordenadas originales 

en →−x   a  un  nuevo  espacio  Φ(→−x ),  para  que  entonces  se pueda  utilizar  un 

hiperplano  de separacion lineal en el espacio transformado. 

Para  el aprendizaje  de nuestro  modelo SVM no lineal se tiene la siguiente 

definicion. 
 

Definición 2.4.  (SVM No lineal) La labor de aprendizaje  en SVM se puede 

formalizar  como el siguiente problema de optimizacion  con restricciones: 

mı́n 
||→−w || 2 

 

w           2 
 

Sujeto a 

 

(2.36)

yi(
→−
w  · Φ(

→−
x i) + b) ≥ 1, i = 1, 2, ..., N. 

 

Es notable la similitud que existe entre la Definicion anterior y la Definicion 

2.3, aunque la principal diferencia entre ambas definiciones es que para el caso 

de SVM lineales, ocupamos los datos en su forma original, →−x , en cambio para 

SVM no lineales utilizamos  el espacio de transformacion  de nuestros  datos 

Φ(
→−
x ).
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i 

1 

1 

2 

 
 

Siguiendo  el  enfoque  utilizado   para   SVM  lineales,  se  puede  obtener   el 

Lagrangiano  dual para  el problema de optimización con restricciones 
N 

LD  = 
X 

λi − 
i=1 

X 
λiλj yiyj Φ(→−x i) · Φ(→−x j ).                 (2.37) 

i,j

 

Una vez encontrados  los valores de λ0 s usando las técnicas de programacion 

cuadraticas, los parámetros  →−w y b se pueden  derivar  usando  las siguientes 

ecuaciones 
 

→−w   = 
N X 

λi(yiΦ(→−x i))                                                 (2.38) 
i=1

N 

0   =  λi[yi(
X 

λi(yiΦ(→−x i)) · Φ(→−x i) + b) − 1)].             (2.39) 
i=1 

 

Es notable que en la última ecuación dada anteriormente involucra el producto 

interno  entre dos vectores pero ahora en el espacio transformado, tal cálculo 

puede llegar a ser bastante engorroso, sin embargo, existe un método innovador 

conocido como el truco del  kernel, método  que solo sera mencionado  en 

forma superficial, ya que para los detalles son necesarios algunos conocimientos 

de la teoŕıa de los espacios de Hilbert, y teoŕıa de la medida. 
 

 
 

Truco del  Kernel 
 

Para ilustrar  este método, se usar 

en el espacio R2. 

 

 
 

un ejemplo elaborado en [13] y basado

 En  un  problema  SVM no  lineal,  supongamos  que  se desean  transformar 

los datos  con la función  Φ(→−x ) = (x2, x2, 
√

2x1, 
√

2x2, 1), luego entonces,  el 1    2 

producto  punto  entre dos vectores →−u  y →−v , en el espacio transformado por Φ

est dado por: 
 
 

Φ(
→−
u ) · Φ(

→−
v )   =  (u2, u2, 

√
2u1, 

√
2u2, 1) · (v2, v2, 

√
2v1, 

√
2v2, 1)(2.40)1    2                                       1    2 

2        2  2          2  2          2  2=  u2v1 + u2v2 + 2u1v1 + 2u2v2 + 1                      (2.41)

=  (→−u  · →−v  + 1)2.                                                      (2.42)
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El ejemplo anterior  da un bosquejo de que el producto  interno  en el espacio 

transformado puede ser expresado en términos de una funcion “similar”  en 

el espacio original, es decir, 

K(→−u , →−v ) = Φ(→−u ) · Φ(→−v ) = (→−u  · →−v  + 1)2.                  (2.43) 

La  función  K,  la cual  se calcula  ocupando  las coordenadas  en el espacio 

original es conocida como la funcion “Kernel”.  Una funcion “Kernel”  puede 

ser interpretada como un tipo  de medida  de similitud  entre  los objetos  de 

entrada  y puede verse como una transformación no lineal, es decir que implica 

una correspondencia hacia un espacio de mayor dimension, posiblemente 

infinita.  Cuando  se encuentra  un  producto  escalar  en funcion  del espacio 

de entrada  entonces  a este producto  escalar se le denomina  “Kernel”,  y el 

espacio  de  mayor  dimensión (espacio  de  caracteŕısticas) es un  espacio  de 

Hilbert  (Reproducing  Kernel Hilbert  Space, RKHS). Dicha funcion ayuda  a 

incrementar la posibilidad  de que existe separabilidad  lineal entre  los datos 

en ese nuevo espacio. 

Si se encuentra  una  transformación  no lineal φ(→−x ) a un espacio de mayor 

dimensionalidad  provisto  de un  producto  escalar  que puede  ser expresado 

como (kernel): 
 

K(→−xi , 
→−xj ) = φ(→−xi )

T φ(→−xj ) 

entonces se puede construir  una versión no lineal del mismo algoritmo donde 

la transformación no lineal es φ. A esto se le es conocido como el “truco  de 

los kernels”.[8] 

Algunos ejemplos de funciones kernel ocupadas  comúnmente son: 
 

 

K(→−x , →−y )   =  (→−x  · →−y  + 1)p                                                                          (2.44) 
−||→−x −→−y ||2

K(→−x , →−y )   =  (e 2σ2        )                                                    (2.45)

K(
→−
x , 

→−
y )   =  tanh(k

→−
x · →−y  − δ)       (Sigmoidal)           (2.46)

K(→−x , →−y )   =  e− ||
→−x − →−y || 

σ 

 

(Laplaciano)                   (2.47)

Es  importante decir  que  una  función  kernel  también  debe  de  verificar  el 

teorema de Mercer, que en modo matematico  se expresa de la siguiente forma 

Z
 

 
u,v 

K(→−u , →−v )g(→−u )g(→−v )dudv > 0
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para  toda funcion g de cuadrado  integrable.



 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Caṕıtulo 3 
 

 

Credit Scoring 
 

 
 

La utilización de modelos de credit scoring  comenz en los años 70’s con

el objetivo de la evaluacion del riesgo de crédito, es decir, con la estimacion 

de probabilidades  de fallo o “default”  y aśı, ir clasificando a los clientes para 

el otorgamiento  de un crédito, esta  idea se generaliza  a partir  de los 90’s, 

gracias al desarrollo de la tecnologı́a, recursos computacionales  y la creciente 

necesidad de la industria  bancaria  para  hacer más eficiente el otorgamiento 

de créditos y mejorar su evaluación del riesgo de su portafolio. 

Estos  modelos se asocian  con lo que hoy en d́ıa llamamos  “data  mining” 

(mineŕıa de  datos),  que  engloba  aquellos  procedimientos  que  permiten  la 

extraccion  de información útil y aśı encontrar  patrones  de comportamiento 

de los datos. 

Cabe mencionar  que a pesar  de el desarrollo  de modelos de credit  scoring, 

el juicio humano  continua  siendo utilizado  en el análisis  para  otorgamiento 

de créditos, muchas  veces ambas  metodologı́as coexisten  y complementan 

formando aśı sistemas h́ıbridos.

En  esta  sección  se abordar la definicion de credit  scoring  y sus procesos

utilizados  para  posteriormente utilizarlos  en  nuestro  problema  de  origen: 

encontrar  un buen clasificador de clientes buenos y malos en el otorgamiento 

de un crédito de consumo. 
 

 
 

3.1.     ¿Qué  es  el credit scoring? 
 

Los modelos de credit scoring  son algoritmos que de manera  automatica 

evalúan  el riesgo al momento  de una  solicitud de crédito  de un solicitante, 
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esto aplica tanto  para  personas f́ısicas  y morales. Dicha evaluacion  se hace 

de forma individual,  es decir, solo se hace el analisis  respecto  al riesgo de 

incumplimiento del individuo o empresa, independientemente de lo que suceda 

con el resto de la cartera  de préstamos. 

 

Inicialmente,  en los años  700s,  los modelos de credit  scoring  se basaban 

en técnicas estad́ısticas, principalmente   con la técnica desarrollada  por  el 

estad́ıstico Sir Ronald Aylmer Fisher, el analisis discriminante,  actualmente 

los modelos se estan  basando  en técnicas matematicas econométricas y de 

inteligencia artificial. 

 
El resultado  de la evaluacion  se ve reflejada  con la asignacion  de una 

medida que permite  ir ordenando  a los evaluados en función de su riesgo y 

aśı al final generar un puntaje  o “score”. En general, el objetivo es estimar la 

probabilidad de incumplimiento  del deudor (PD),  asociada a su score, rating 

o clasificación obtenida. 

 
Cabe  mencionar  que  los modelos de “credit  scoring”  requieren  de dos 

elementos fundamentales: 
 

Información historica: Las instituciones  bancarias  cuentan  con base 

de  datos  donde  contienen  el comportamiento  de  sus  clientes  y  son 

almacenados aproximadamente cinco años. 
 

Análisis estad́ıstico: Las personas que se encuentran en el área 

mencionada tienen como labor principal utilizar la información histórica 

para  identificar,  mediante  algoritmos  estad́ısticos,  el comportamiento 

de los clientes y con ellos poder determinar probabilidades de ocurrencia 

de eventos futuros. 
 

Entre  las metodologı́as disponibles,  los modelos probit/logit junto  con 

regresiones  lineales,  el analisis  discriminante   y  los árboles  de  decision  se 

encuentran entre  los métodos mas  usados  en la industria  para  desarrollar 

modelos de ésta ı́ndole. Varios autores  en la literatura que habla  de estas 

metodologı́as utilizan  mayoritariamente los modelos probit  ya que toman  en 

cuenta  la probabilidad  de default  del deudor  o bien de cada  exposicion en 

la cartera  del banco. Que dichas metodologı́as se ocupen frecuentemente  no 

quiere  implicar  que no puedan  combinarse,  de hecho muchos  analistas  de 

riesgos combinan  técnicas  para  tener  mayor  argumentos  en su clasificacion
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final ante  las solicitudes de crédito.  Citando  el ejemplo dado en [5] cuando 

son utilizados  los árboles de regresión: a través de un árbol se segmenta  la 

muestra  de deudores y luego a los deudores de cada segmento se les estima 

con una regresion logı́stica o modelo probit  con distintas  caracteŕısticas. 
 
 

3.1.1.   Variables  empleadas 
 

Las variables a utilizar para hacer modelos de credit scoring varia dependiendo 

a quien se le va a realizar el estudio,  cuando son para  empresas (PyMEs)  o 

grandes  corporativos  se utilizan  frecuentemente   variables  socioeconómicas 

las cuales  pueden  ser extráıdas  de los estados  contables,  proyecciones  del 

flujo de fondos, etc.  Se tienen  más  procedimientos  para  realizar  este  tipo 

de  estudios  que  se pueden  consultar  en  [5]. Retomando   los modelos  que 

son de nuestro  interés para  este trabajo  que son para  individuos utilizamos 

variables socioeconomicas tales como: edad, estado civil, cantidad  de personas 

a cargo, tiempo de permanencia  en el domicilio actual y en el empleo actual, 

nivel educativo, si es propietario  de la vivienda que habita,  gastos mensuales 

promedio  al igual que sus ingresos, tipo  de ocupacion,  si tiene  tarjetas  de 

crédito  y finalmente  el número  de consultas  en el credit  bureaus,  es decir,

bur de crédito y como esta su calificacion en dicho sistema.  Pueden  existir

mas  variables  pero  las  mencionadas  son  las  que  historicametne han  sido 

significativas en los modelos usados por bancos [5], sin embargo,  todo va a 

depender de la informacion con la que cuente el investigador y la significancia 

que le muestre  cada modelo paramétrico usado (Logit/probit). 
 
 

3.1.2.   Matriz de riesgo 
 

Una matriz  de riesgo es una herramienta de control que es utilizada  para 

identificar  aquellas  actividades  importantes de  una  institución financiera, 

donde  se analizan  los riesgos (tipos  y  nivel)  ligadas  a  estas  actividades. 

Sirve, de igual forma, para la gestion y administracion de riesgos financieros, 

operativos y estratégicos que tiene la organizacion. Esta herramienta permite 

presentar  gráficamente el impacto  (severidad)  y frecuencia (probabilidad de 

ocurrencia) de los riesgos, de esta manera se convierte en una gúıa visual que 

facilita asignar prioridades  de atencion de determinados  riesgos. 

 
Una  arquitectura simple  de  una  matriz  de  riesgo puede  contener sólo 

cuatro  cuadrantes:



34 Credit Scoring  

 
 

Alto impacto / alta  probabilidad de ocurrencia 
 

Bajo impacto / alta  probabilidad de ocurrencia 
 

Alto impacto / baja probabilidad  de ocurrencia 
 

Bajo impacto / baja probabilidad  de ocurrencia 
 

Graficamente  se pueden apoyar de los colores para  ir identificando los casos 

según  el tipo  de riesgo de cada  actividad,  por  ejemplo “alto  impacto  con 

alta  probabilidad de  ocurrencia”  se puede  identificar  de  color  rojo,  y  la 

clasificacion de “bajo impacto con baja probabilidad de ocurrencia”  de color 

verde.



 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Caṕıtulo 4 
 

 

Aplicación 
 
 
 
 

Para  la aplicación de las teoŕıas mostradas  anteriormente, se va a utilizar 

una  base  de  datos  de  personas  que  solicitaron  una  tarjeta de  crédito  y 

donde  la empresa  que otorgaba  créditos  la calificaba como “Aprobado”  y 

“No  aprobado”,  por  confidencialidad  solo se mostraran aquellas  variables 

que son útiles en el objetivo de éste trabajo  omitiendo  el nombre,  fecha de 

nacimiento,  direccion y teléfono. 

Para  poder trabajar la base de datos  se tuvo  que someter  a un proceso de 

validación, donde se limpian aquellos registros  duplicados,  con valores para 

la variable edad muy at́ıpicos, d́ıgase personas de 80 a 130 años, y personas 

cuyo salario superaba los $150, 000 pesos al mes, todos estos errores se deben 

a una  mala captura de informacion  al momento  de la solicitud  del cliente.

Respecto a la variable del ingreso se tom como ĺımite dicha cantidad  ya que

las personas  que superaban  a ese ingreso se teńıa la incertidumbre de que 

existiera mala captura  de los datos  y también para  tener  una base de datos 

lo más homogénea posible. 
 
 
 
 

4.1.     Archivos requeridos 
 

Para  evitar  análisis  erroneos en este trabajo  se requiere  que la base de 

datos  tenga  una  estructura espećıfica, para  aśı, pueda  ser funcional  en la 

mayoŕıa de los softwares estad́ısticos. La mayoŕıa de paqueterias  y softwares 

trabajan con bases de datos cuya estructura sea igual a la de una matriz,  es 

decir, cada columna representa  una variable y cada fila el valor de ésta. 
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En  este  trabajo  se utilizar el software  llamado  R, donde  para  efectos

de calculos se necesita trabajar con archivos de EXCEL en formato csv, de 

igual manera se trabajará con el software de STATA, que acepta  archivos en 

formato xlsx. 
 
 

4.2.  Segmentacion de clientes en nuestra base 

de  datos 
 

Para  poder  aplicar  las técnicas  comentadas  en los caṕıtulos  anteriores 

es necesario  tener  una  muestra   de  registros  que  seran  utilizados  para  el 

entrenamiento de nuestro  modelo y otra  muestra  que contenga  los registros 

con los cuales se va a poner a prueba  el modelo predictivo y aśı determinar, 

que tan  bueno es o no para  clasificar, a nuestros  prospectos  en adquirir  la 

tarjeta de crédito, en “Aprobado”  o “No aprobado”.  Para éste mecanismo se

utiliz un muestreo  aleatorio  estratificado,  ya que en nuestros  datos  existen

dos categoŕıas (estratos) a estudiar.  El tamaño de la muestra  que conforma 

la base de datos  de entrenamiento de los modelos se calculo mediante  a las 

recomendaciones de autores  en el área de mineŕıa de datos,  donde se indica 

que del total  de datos el 70 % sea tomado  como datos de entrenamiento y el 

resto para los datos de “testing”. En nuestra  base de datos se tiene un total 

de 13,735 registros, de ah́ı que nuestro  n para este tipo de muestreo es igual 

a 9615 y para probar nuestros modelos tendremos  un total  de 4120 registros. 

Ahora  bien,  para  poder  hacer  el muestreo  aleatorio  mencionado,  vamos a 

tomar  una  muestra  representativa de cada  uno  de nuestros  estratos,  esto 

es, para  el estrato  con la categoŕıa correspondiente  a “NO”  tomaremos  el 

siguiente tamaño de muestra: 

Sea N el total  de datos  y N1  el total  de datos  con la categoria  “NO”,  por 

tanto,  la muestra  a tomar  es 
 

N1 
n = 

11, 361 
(9, 615) = 7, 953 

N         13, 735 
 

Del mismo modo, para  nuestro  estrato  cuya  etiqueta  es “SI”  y donde  N2 

corresponde  al  total  de datos  con dicha  categoŕıa, se obtiene  el siguiente 

tamaño de muestra

N2 
n = 

 2374 
 

(9, 615) = 1, 662

N         13, 735
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Una vez que se sabe el número de elementos a tomar  de muestra  para  cada 

estrato,  se procede a hacer un muestreo  aleatorio  simple sin reemplazo, con 

ayuda de la generacion de números aleatorios en EXCEL y una vez generados 

solo queda  ordenarlos  de  menor  a  mayor  y aśı tomar  los primeros  7,953 

registros,  dado  que no estaban  originalmente  ordenados  y etiquetados  por 

un ID, solo es cuestión de hacer match  con el mismo ID y aśı tener nuestros 

7953 registros de entrenamiento, en la Tabla  4.1 se muestra  lo comentado 
 

 

Tabla  4.1: Base de datos (antes  del muestreo  aleatorio  estratificado) 

 
 
 
 

El ID, la variable que aparece marcada de color amarillo, es el número que 

nos va ayudar a determinar que registro entra a la muestra de entrenamiento y 

cual a la de prueba. A continuacion  se muestra  el significado de cada variable 

en nuestra  base de datos 
 

 
 

1. EDAD:  Edad del registro a la hora de hacer su solicitud 
 

2. EDAD2: Edad del registro al cuadrado 
 

3. GENERO: Género al que pertenece  el registro 
 

4. VEP:  Vive en pareja 
 

5. NDEP: Número de dependientes  económicos 
 

6. QIM: Ingreso mensual 
 

7. LNQIM: Logaritmo  natural del ingreso mensual
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8. EDUC: Años de educacion del registro 
 

9. ZM:  Vive en zona metropolitana 
 

10. BBVA: El registro tiene una tarjeta de crédito del banco BBVA Bancomer 
 

11. BMX: El registro tiene una tarjeta de crédito del banco Banamex 
 

12. BNORTE: El registro tiene una tarjeta de crédito del banco Banorte 
 

13. SANTA: El registro tiene una tarjeta de crédito del banco Santander 
 

14. HSBC: El registro tiene una tarjeta de crédito del banco HSBC 
 

15. IWMT: El registro  tiene  una  tarjeta de crédito  del banco  Walmart 

(INBURSA) 
 

16. SCTBNK: El registro tiene una tarjeta de crédito del banco Scotiabank 
 

17. AMEX: El registro  tiene una tarjeta de crédito  del banco American 

express 
 

18. DEPA: El registro tiene una tarjeta de crédito departamental 
 

19. OTROS: El registro tiene una tarjeta de crédito diferente a los mencionados 

anteriormente 

20. Y   R:  Variable que indica si la solicitud del registro fue o no aprobada. 

Una  vez generados  los números  aleatorios  con la formula  de EXCEL 

observada en la Tabla 4.2 , copiamos y pegamos como valores dichos números 

para evitar  cambios al momento de ordenar  los números, una vez ordenados 

los números  de  menor  a  mayor  tomamos  los primeros  7,953 registros,  y 

utilizando el ID, hacemos cruce con los ID originales de nuestra base de datos, 

con eso tenemos la muestra  que conforma nuestra  base de aprendizaje.  Del 

mismo modo se procede para extraer  los 1,662 registros cuya clasificacion es 

“SI”. Con esto se puede conformar  una nueva  base de datos  que contienen 

nuestros  datos  de  entrenamiento,  para  una  mejor  estructura de  nuestros 

datos,  se procede  a  mezclar  todos  los registros  cuyo proceso es similar  a 

la extracción de muestras,  es decir, una  vez teniendo  lista  nuestra  base de 

datos  con todas  las variables  a trabajar, procedemos a crear  una  columna 

donde  contengan  números  aleateorios  generados  por  la misma  formula  de
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Tabla  4.2: Generacion de números aleatorios 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Tabla  4.3: Ordenacion  de los números 

aleatorios y seleccion de los primeros 

7,953 registros 
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Tabla  4.4: Base de datos de entrenamiento 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

EXCEL y aśı re-ordenamos  de menor a mayor nuestros  datos.  Aśı nuestro 

archivo se ve de la siguiente forma 

Es preciso comentar que, esta base de datos y su estructura sera utilizada 

para la aplicacion del software libre R, puesto que con esta estructura trabajan 

los algoritmos de procesamiento de datos, caso distinto ocurre para el software 

STATA, donde las variables clasificadas como “SI” seran sustituidas por “1” 

y “NO” con “0’, con ellos la base de datos solo contiene variables númericas 

donde STATA toma a 1 y 0 como variables dummies y no como números. 
 

 

Tabla  4.5: Base de datos para  STATA 

 
 
 

 

Finalmente,  nuestra  base de datos de test, sera aquella cuyos registros no 

pertenecieron  a la base de entrenamiento, cuyo total es 4,120 registros. 

 
Antes  de empezar  a mostrar  el proceso realizado  en cada  software,  se 

hace mención  de tres  métodos  a experimentar en cada una de las técnicas,



4.3  Uso  de  las  técnicas  paramétricas 41 41 Aplicacion  

 
 
 
 

la primera  de ellas es utilizando  todas  las variables  disponibles  en nuestra 

base de datos,  la segunda utilizando  solo algunas de éstas y finalmente  solo 

ocupando  aquellas que impactan  de manera  significativa en los modelos de 

regresion probit  y logit. 
 

 

4.3.     Uso  de  las  técnicas  paramétricas 
 

Modelo paramétrico 1 
 

Modelo Logit 

En esta sección se har uso del software llamado STATA, en donde se va a

ingresar la base de datos a trabajar. En la seccion donde se presentó el tema

de Maquinas  de Soporte  Vectorial,  se habl de una  base de entrenamiento

para el modelo, sin embargo, en este tipo de modelos no se trabaja de dicha 

forma, solo se ingresará la base de datos de prueba (Test)  para poder calificar 

los resultados  de pronostico  de estos modelos. Una vez que ingresamos los 

datos al software debe aparecer la informacion como se muestra en la siguiente 

Tabla. 
 
 

Tabla  4.6: Base de datos en STATA 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Es decir,  que los valores numéricos realmente  sean  numéricos inclusive 

nuestras  variables  dummy  ( 0 y 1), esto por requisito  del software.  Como 

segundo paso se van a utilizar  los codigos construidos  para  poder obtener  el 

modelo deseado, dichos codigos se presentaran en el Apéndice A. 

Iniciamos  a  constuir  el modelo con la  siguiente  combinación  de  variables 

explicativas 
 

Yr     =  EDAD  + GEN ERO + N DEP  + LN QIM  + EDU C + BBV A 

+  BM X + SAN T A + H SBC  + DEP A
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Una  vez ejecutado  el codigo,  el software  nos  muestra   las  estad́ısticas  de 

resumen clasicas en un modelo de regresión, que posteriormente se analizarán, 

y también las probabilidades  de predicción de que ocurra el evento de interés 

es decir,  que  Yr    = 1. Con  dichas  probabilidades, es necesario  desarrollar 

un “punto  de corte”  que ayude  a determinar la variable  en la que se esta 

interesado,  es decir, la variable de pronóstico, para  que al final se comparen 

los resultados  obtenidos  por el modelo y el valor real que tiene la variable,

con ello se medir la eficiencia del modelo.

 
Para  determinar la  variable  pronóstico,  vamos  a  utilizar  un  punto  de 

corte (Cut  off o Umbral)  con el cual, dependiendo  el “score” o probabilidad

obtenida  por el modelo, se decidir 

negativa. 

si la solicitud  de crédito  es positiva  o

 

Para  encontrar  dicho punto  de corte usaremos la siguiente regla: 

“Consideremos  que la proporción  del atributo de interés  es k (0 < k < 1) 

y de no interés  es 1 − k. Entonces,  supongamos  que k < 1 − k, entonces 

elegimos al atributo I = k”. 

 
Para  nuestro  caso  particular, sea  k:=Proporcion  de  registros  que  son 

aceptados  para  darles crédito (Y  =“1”), y 1-k:=(Y  =“0”), es decir, 
 

2374 
k   = 

13, 735 
11, 361 

 

= 0.1728431

1 − k   = = 0.8271568 
13, 735

 

Por tanto,  elegimos a nuestro umbral como I = 0.1728431, y nuestra  decisión 

queda expresada  de la siguiente manera: 
 
 

 
1   , si   P (Y  = 1|x) > I , 

σ(x) =  
 
0   , si   P (Y  = 1|x) ≤ I . 

 

Por tanto,  si codificamos a 1 como “SI” y a 0 como “NO”, entonces utilizando 

la formula de Excel “=SI()”, se obtiene la variable llamada  “Pronóstico” tal 

y como se muestra  en la Tabla  4.7
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Tabla  4.7: Tabla  de probabilidades  para  el modelo LOGIT 

 
 
 

Ahora bien, se necesita un método el cuál se pueda comparar los resultados 

obtenidos para cada kernel a utilizar, y aśı elegir al mejor modelo que predice 

con menor  error  la  variable  de interés. Para  ello utilizaremos  una  matriz 

llamada “Tabla  de clasificacion” o a veces llamada “Matriz  de error”, la cual 

tiene la siguiente forma: 
 

 

Tabla  4.8: Tabla  de clasificacion 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

La tabla  anterior  nos indicará la capacidad de prediccion de nuestro modelo, 

tomando  en cuenta  variables  que se pueden  definir de manera  inmediata  al 

observar  la tabla,  es decir, si tomamos  como ω :=  “Precision  del modelo”
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b+d 

c+a 

 
 

como la proporción del número total  de predicciones correctas  respecto  al 

total,  a  :=  “Verdaderos  negativos”,  b  :=  “Falsos  negativos”,  c :=  “Falsos 

positivos” y a d :=  “Verdaderos  positivos”, entonces tenemos lo siguiente 
 
 

 
 

a + d 
ω = 

(a + b + c + d) 
 

También podemos definir varios cocientes que se pueden interpretar de algún 

modo tal que ayude a saber que tan potente  es nuestro modelo al pronosticar 

nuestra  variable de interés. Por ejemplo: 
 

Sensibilidad  :=  “Probabilidad de que el modelo clasifique como 1 a la 

variable Y  dado que el valor real es Y  = 1”, es decir, 
 
 
 

P r(Yr(P ronóstico) = 1|Yr(Real) = 1) =   d 
 

 

 

Especificidad:=“Probabilidad de que el modelo clasifique como 0 a la 

variable  Y   dado  que el valor  real  es Y   = 0”, es decir,  esto  esta  de 

acuerdo con lo de abajo 
 
 
 

P r(Yr(P ronóstico) = 0|Yr(Real) = 0) =   a  
 

 

Existen  más probabilidades  por calcular, pero solo tomaremos  en cuenta  los 

expuestos anteriormente, y con ellos observaremos los resultados que da cada 

modelo para  después elegir el que más convenga según nuestro  interés. 

Para  el caso del modelo logit se obtiene la Tabla  4.9, que fue realizada  con 

los datos  contenidos  en el archivo de prueba  (test),  que se ocupará para  los 

demas modelos a probar. 
 
 

Tabla  4.9: Tabla  de clasificacion para  el modelo logit 
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Se puede  observar  que la precision  del modelo ω es casi 0.6, es decir, 

empieza a ser un modelo con capacidad de prediccion “relativamente” bueno, 

y usamos  “relativo”  ya que si analizamos  las demas  proporciones  para  la 

deteccion de 1, es buena pues esta arriba  del 50 % y ademas esta dentro  de 

los porcentajes  que se han aceptado  en diferentes estudios econométricos. 
 
 

 
Modelo Probit 

 

De la misma forma realizamos la modelacion para nuestro modelo probit 

con las mismas  variables,  y se observará los porcentajes  de precision para 

saber cual de estos dos modelos paramétricos se puede utilizar. 

Una vez que se ha ejecutado  el código en el software se construye la misma 

tabla  que contiene la variable pronóstico cuya construccion  esta basada  con 

el mismo umbral  ocupado  en el modelo logit I = 0.1728431, aśı obtenemos 

lo siguiente: 
 

 
Tabla  4.10: Tabla  de probabilidades  para  el modelo probit 

 
 

 

Con estos resultados  obtenidos,  se resumen en la matriz  de error de este 

modelo cuya forma es: 
 
 

 
Tabla  4.11: Tabla  de clasificacion para  el modelo probit 
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De inmediato se observa que la precision para este modelo ω es menor que 

la del modelo logit por 0.9 %, pero para deteccion de 1 (Sensibilidad) es mejor 

que el modelo logit, por 1.83 %, por tanto,  para  saber que modelo debemos 

utilizar  dependerá  del interés  del investigador  o responsable  en hacer  este 

tipo de análisis. Para  este caso en particular, se tiene interés en pronosticar  a 

aquellos registros con variable de respuesta “SI”, por tanto,  podemos concluir 

que el modelo paramétrico que proporciona  mejores resultados  es el modelo 

probit,  tomando  en  cuenta  las  variables  explicativas  que  se ocuparon.  A 

continuación se muestran  los resultados  obtenidos  para  las siguientes  dos 

combinaciones de variables que se utilizaron 
 
 

Modelo paramétrico 2 
 

 
 
 

Yr     =  EDAD  + GEN ERO + EDU C + BM X + SAN T A + DEP A 
 
 
 

Tabla  de clasificacion para 
 

Logit 
 

 

Tabla  4.12: Tabla  de clasificacion para  el modelo logit 

 
 
 
 

Probit 
 
 

Tabla  4.13: Tabla  de clasificacion para  el modelo probit 
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Igual que en el caso anterior,  gana en la Sensibilidad el modelo PROBIT, 

aunque cabe mencionar que el porcentaje  fue menor que en el modelo 1, pues 

se han quitado  variables que influyen en la construccion  de probabilidades  y 

por consiguiente en la construccion  de la variable Pronóstico. 
 

 

Modelo paramétrico 3 
 
 

 
Yr     =  EDAD  + GEN ERO + V EP  + N DEP  + QIM  + EDU C + ZM 

+  BBV A + BM X + BAN ORT E + SAN T A + H SBC 

+  I W M T + SCT BN K + AM EX + DEP A 
 
 
 

Tabla  de clasificacion para 
 

Logit 
 
 

Tabla  4.14: Tabla  de clasificacion para el modelo LOGIT 

 
 

 
Probit 

 

 

Tabla  4.15: Tabla  de clasificacion para  el modelo PROBIT 

 
 

 
 

Para  este  modelo se ocuparón  todas  las variables  explicativas  disponibles 

y  vemos  el modelo  PROBIT vuelve  a  dar  mejores  resultados,  aunque  lo 

interesante es que con un porcentaje  más bajo que en el primer modelo aún 

utilizando  todas  las variables  disponibles  en nuestra  base de datos,  lo que
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indica que no todas las variables son explicativas,  esto tiene fundamento  con 

la tabla  de regresión que se obtiene después de ejecutar  nuestro codigo y que 

se muestran  en el Apéndice A. 
 

 
 
 

4.4.  Clasificacion por máquinas  de  soporte 

vectorial 
 

Modelo SVM 1 
 

Empezamos con abrir el programa  de R llamado RStudio, y se empiezan 

a cargar  tanto  la base de datos  de entrenamiento y de prueba  del modelo, 

cuyos comandos  aparecen  en el Apéndice B, posteriormente se carga  una 

libreŕıa de RStudio llamada e1071, que es aquella que contiene los algoritmos 

necesarios para utilizar las maquinas de soporte vectorial, cuando el software 

carga el paquete  solo basta  aplicar un comando especificando, la variable de 

respuesta  y sus independientes  aśı  como el tipo  de kernel  a utilizar,  para 

éste caso ultilizaremos  el sigmoidal y el Laplaciano.  Para  cada uno de ellos, 

generamos  la probabilidad de que el registro  obtenga  un  “NO”  y con ello 

podemos obtener  la probabilidad de que obtenga  un “SI”. 

Comenzamos   con  utilizar   el  modelo  sigmoidal   utilizando   la   siguiente 

expresion: 
 

Yr     =  EDAD  + GEN ERO + N DEP  + LN QIM  + EDU C + BBV A 

+  BM X + SAN T A + H SBC  + DEP A 
 

Con Yr  la variable de respuesta  cuyo posibles valores son “SI” o “NO”. Una 

vez que  nuestro  modelo  ha  sido  entrenado   con  los datos  de  aprendizaje, 

procedemos a generar  la probabilidad (estimada  por el modelo) de que un 

registro  con valores particulares  para  cada  variable  explicativa  obtenga  un 

“SI” o “NO” en la solicitud de su crédito. A continuación mostramos la parte 

de la tabla  que contiene dichas probabilidades. 

En la Tabla  4.16, se observan  columnas  correspondientes  al número de 

registro (ID), Probabilidad de obtener  un “NO” (P(Y =0)),  Probabilidad de 

obtener  un “SI” (P(Y =1)),  el pronóstico de la variable Y  que da el modelo 

(Pronostico) y finalmente la clasificacion real que tuvo el registro al solicitar 

su tarjeta de crédito.
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Tabla  4.16: Tabla  de probabilidades  para  el modelo Sigmoidal 

 
 
 

Para determinar la variable pronóstico, se va a utilizar el punto de corte con el

cual se trabaj para el modelo paramétrico usando el mismo procedimiento.

Por tanto,  elegimos a nuestro umbral como I = 0.1728431, y nuestra  decision 

queda expresada  de la siguiente manera: 
 
 
 

 
SI    , si   P (Y  = 1|x) > I , 

σ(x) =  
 
N O   , si   P (Y  = 1|x) ≤ I . 

 

Por tanto,  si codificamos a 1 como “SI” y a 0 como “NO”, entonces utilizando 

la formula de Excel “=SI()”, se obtiene la variable llamada  “Pronóstico” tal 

y como se muestra  en la Tabla  4.16 

En las siguientes tablas se muestran los resultados obtenidos tanto  del modelo 

sigmoidal como el laplaciano. 

Tal  y como muestra  la Tabla  4.17, respecto  a la precisión  del modelo, 

se tiene  un mayor  porcentaje  utilizando  el kernel sigmoidal  que usando  el 

laplaciano,  y de hecho aunque  el modelo de Laplace  tiene  un valor mayor 

en la sensibilidad, podemos ver que tiene resultados muy malos para el 

pronostico  de la variable  Yr, puesto  que dichos valores son muy cercanos al 

0.5, probabilidad  que se tiene al lanzar una moneda al aire, es decir, realizar
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625 

200 

 

 
 

Tabla  4.17: Tabla  de clasificacion para el modelo sigmoidal 

 
 

 

Tabla  4.18: Tabla  de clasificacion para  el modelo laplaciano 

 
 

 
dicho procedimiento  con el modelo de Laplace es “casi equivalente”,  a lanzar 

una moneda al aire y aśı decidir según el resultado de la moneda asignarle un 

valor a Yr. Por tanto,  el modelo que da mejores resultados  para  pronosticar 

la variable de interés es el del kernel sigmoidal. 
 

 

Ahora bien basta  con analizar  los datos  obtenidos  por dicho modelo, es 

decir,  la especificidad y la sensibilidad,  y aśı determinar como pronostica 

nuestro  modelo. 
 

 

Para la sensibilidad, es decir, la probabilidad  de que el modelo pronostique 

que el registro va a aprobar  su solicitud de crédito, dado que realmente  fue 

aprobado, es del 0.4256 =  266 , cuya interpretacion es que para el valor Yr  = 1, 

de 625 casos solo llega a acertar  o pronosticar  correctamente 266 casos, algo

quiz no tan favorable, pero también recordemos la tasa de aprobacion que se

tiene historicamente, es decir, hubo pocos registros cuya decision fue positiva 

en la solicitud  de su crédito y por  el contrario,  mas  personas  que  fueron 

rechazadas  en su solicitud,  lo que influye en la forma  en la que aprendió 

a clasificar nuestro  modelo, entonces analizando  la especificidad, vemos que 

tenemos  un  valor  de  0.6951 ≈  139 ,  que  si se interpreta como en  el caso 

de la sensibilidad,  entonces se tiene que de cada 200 casos 130 registros son 

detectados o se pronostica que van a ser rechazados o bien que el modelo tiene 

una  probabilidad de 1 − 0.6951 = 0.3049 de equivocarse en clasificar a un 

registro como rechazado y que no lo fuese, aśı que en términos de especificidad
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conviene utilizar  este modelo y aśı ir “depurando” a aquellas solicitudes que 

nuestro modelo pronóstique como “NO” e ir atendiendo las restantes, es decir, 

para  nuestros  datos,  de las 4,120 solicitudes  nuestro  modelo va a depurar 

2778, con una  incertidumbre de 0.3049 de que se equivoque en rechazar  a 

aquellos  registros  que  posiblemente  tengan  un  perfil de  aceptacion  en  su 

solicitud, quedando  solo con 1,342 solicitudes. 
 

 

Modelo SVM 2 
 
 
 

Yr     =  EDAD  + GEN ERO + EDU C + BM X + SAN T A + DEP A 
 

 
Tabla  de clasificacion para 

 

KERNEL  SIGMOIDAL 
 

 

Tabla  4.19: Tabla  de clasificacion para el modelo sigmoidal 

 
 

 

KERNEL  LAPLACIANO 
 

 

Tabla  4.20: Tabla  de clasificacion para  el modelo laplaciano 

 
 
 

Para  este modelo cuyas variables de explicación son menos que en el modelo 

anterior  vemos que se ve más  afectado  al momento  de predecir  la variable 

Y , tanto  en  la  precision  del modelo ω como para  las demás  medidas,  es 

decir, la “Especificidad” y “Sensibilidad”.  Sin embargo, se observan mejores 

porcentajes para el kernel sigmoidal, cuya mejor función tanto  para el modelo 

anterior  como para  el modelo actual  es el de detectar  valores 0.
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Modelo SVM 3 
 
 

 
Yr     =  EDAD  + GEN ERO + V EP  + N DEP  + QIM  + EDU C + ZM 

+  BBV A + BM X + BAN ORT E + SAN T A + H SBC 

+  I W M T + SCT BN K + AM EX + DEP A 
 
 
 

Tabla  de clasificacion para 
 

KERNEL  SIGMOIDAL 
 
 

Tabla  4.21: Tabla  de clasificacion para el modelo sigmoidal 

 
 

 
 

KERNEL  LAPLACIANO 
 
 

Tabla  4.22: Tabla  de clasificacion para  el modelo laplaciano 

 
 
 
 

Finalmente,  para el último modelo donde fueron utilizadas todas las variables 

explicativas  vemos que hay algunos cambios en beneficio para  un modelo y 

otros  cambios  que  no  benefician  en  los valores  anteriormente reportados. 

Analizando  los números  para  el kernel  sigmoidal  se nota  un  decremento 

en la precisión  del modelo pero  un  aumento  en la detección  de valores  0

(Especificidad) y como es de esperar la sensibilidad se decrement respecto a

los dos modelos anteriores.  Sin embargo, para el kernel laplaciano, vemos que 

mejora en la precision del modelo y esto es gracias a la mejora en la deteccion 

de 1 (Sensibilidad)  cuyo valor es mas alto  que en los modelos anteriores  e 

inclusive para  todos los modelos realizados  con el kernel sigmoidal, el cuál
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Tabla  4.23: Porcentajes  globales obtenidos en cada modelo y regresion 
 

 Modelos 

Logit Sigmoidal 

Regresion 1 59.61 % 64.85 % 

Regresion 2 59.49 % 58.69 % 

Regresion 3 59.37 % 57.52 % 
 
 

era  el ganador.  Ahora  bien,  si comparamos  el modelo logit con el modelo 

de máquinas de soporte vectorial se puede resumir en la Tabla  4.23 el % de 

deteccion global que obtuvieron  para cada conjunto  de variables regresoras. 
 

Si solo terminaramos con éste analisis podemos concluir que el mejor modelo 

que logra modelar correctamente la variable Y  es el modelo logit, es decir, el 

modelo paramétrico, con las hipótesis necesarias que se tiene impĺıcitamente 

en este modelo, por ejemplo, la normalidad  de los datos. 

Analizando el enfoque de la deteccion de las solicitudes con mayor probabilidad 

de no aprobar  tenemos la siguiente información 
 
 

 

Tabla  4.24: Porcentajes  deteccion de 0 obtenidos en cada modelo y 

regresion. 
 % Detección de 0 

Logit Sigmoidal 

Regresion 1 58.27 % 69.51 % 

Regresion 2 58.13 % 60.21 % 

Regresion 3 58.01 % 61.15 % 
 

 

Y por tanto,  podemos quedarnos  con el modelo no paramétrico  ya que 

nos garantiza  depurar  de una “mejor manera”,  (con probabilidad mayor del 

60 %), aquellas solicitudes que no serán aceptadas  por el banco.
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Conclusiones 
 

 
 
 

Los modelos de credit scoring se emplean generalmente para evaluar individuos 

y pequeñas y/o medianas empresas. Si bien la aplicación más conocida de este 

tipo de modelos utilizados en el enfoque del credit scoring es en la originación 

de financiamientos,  también  las entidades  financieras  lo utilizan  con otros 

propositos uno de esos puede ser para  el diseño de estrategias  de marketing 

para ofrecer productos  de manera  proactiva  y masiva [5]. En este trabajo  se 

utilizaron  bases de datos de personas f́ısicas a las cuales les fue ofrecida una 

tarjeta de crédito por parte del banco y la meta fue reforzar la estrategia  para 

que fuera de manera proactiva y al tener como prospecto que es más probable

de que aprobar su solicitud optimizando  procesos internos  del banco.

 

 

De    igual    manera,     se    pretendió    contrastar    modelos    paramétricos 

y no paramétricos  en este  tipo  de problema,  lo cual  nos da  la  impresion 

que todo depende de las variables y estructura de la base de datos a analizar. 

En forma de resumen se puede concluir lo siguiente: 
 

 

Para  los modelos paramétricos el modelo que mejor predice de manera 

global a la variable  Y   es el modelo logit aunque  cabe mencionar  que 

el modelo  probit  obtuvo  mejor  porcentaje  de  deteccion  del  valor  1 

(Si aprobada) cuyo porcentaje  promedio fue de 67.37 %. En este caso

depender del analista  a cargo para  determinar que modelo utilizar,

aunque  un enfoque que se puede utilizar  es el ocupar  el modelo para 

“depurar” a los solicitantes  cuya probabilidad de que no aprueben  sea 

alta  y aśı optimizar  tiempo y servicio para  el resto de clientes. 
 

 

Para  los modelos no paramétricos el kernel que mejor predice de forma 

global a la variable Y  es el Sigmoidal aunque es notable el comportamiento 
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del kernel Laplaciano cuando se utilizaron todas las variables disponibles 

en la base de datos,  pues se obtuvo un 68.26 % en la deteccion de 1, es

decir, que la solicitud sea aprobada,  como se mencion anteriormente

depender del analista  y sus criterios  para  saber que modelo utilizar,

aunque por los resultados el kernel sigmoidal obtiene mayor porcentaje 

de predicción global que el de Laplace. 
 

 
La conclusion encontrada con el desarrollo de éste trabajo  es que el modelo 

no paramétrico soluciona de una  mejor manera  la problematica  de interés. 

Existen  ventajas  y  desventajas   en éste  tipo  de  modelos  pero  una  de  las 

ventajas que cabe mencionar es que no es necesario la hipótesis de normalidad 

de los datos,  que en varios casos de situaciones  reales aśı sucede, por ende 

puede ser una opcion trabajar con el universo de modelos propuestos  en ésta 

categoŕıa sin dejar de lado la importancia  de la estad́ıstica clasica donde se 

fundamentan los modelos no paramétricos.



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Apéndice A 
 

 
 
 

En éste apéndice se muestran  los registros de los codigos empleados en el 

trabajo  de tesis. 
 
 

Modelos probit y logit estimado utilizando STATA. 
 

 
 

 
 

Tabla  4.25: Base de datos cargada  en el software STATA 
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Tabla  4.26: Codigo y resultados  para  el modelo logit usando el modelo 1.
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Tabla  4.27: Codigo y resultados  para  el modelo probit  usando el modelo 1.
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Tabla  4.28: Codigo y resultados  para  el modelo logit usando el modelo 2.
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Tabla  4.29: Codigo y resultados  para  el modelo probit  usando el modelo 2.
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Tabla  4.30: Codigo y resultados  para  el modelo logit usando el modelo 3.
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Tabla  4.31: Codigo y resultados  para  el modelo probit  usando el modelo 3.
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Apéndice B 
 
 
 
 

Modelos probit y logit estimado utilizando R. 
 

El código usado para  los demas modelos de SVM es similar a los que se 

presentan  a continuacion,  con la única diferencia de las variables utilizadas. 

 

 
 

Tabla  4.32: Codigo y resultados  para  el modelo sigmoidal. 
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Tabla  4.33: Codigo y resultados  para  el modelo Laplace.
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