
  

Resumen: Existe una real e importante necesidad 
i�� i�� Ã�ÃÌi�>� w�>�V�iÀ�]� «À��V�«>��i�Ìi� i��
Colombia, de aplicar este tipo de modelos 
de predicción de morosidad, pues, si bien las 
entidades realizan una recolección de datos y existe 
una operación humana involucrada en el análisis 
de otorgamientos, hace falta una herramienta que 
permita tener una visión más profunda del análisis 
de los registros y una evaluación que permita tomar 
`iV�Ã���iÃ�V��w>L�iÃ°�-��L�i�]�Ã�i�«Ài�Û>�>�iÝ�ÃÌ�À�
un riesgo y en muchas ocasiones la morosidad se 
va a presentar, es valioso poder reducir la misma 
con base en un modelo que realice una evaluación 
a priori. Adicional a la necesidad, se encuentra que 
existen diversas técnicas que suelen ser utilizadas 
para este tipo de modelos predictivos, tales como 
Regresión logística, redes neuronales, árboles de 
decisión. Las cuales contando con un conjunto de 
datos actualizados y verídicos arrojan resultados 
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`i��>�i���`i��ÃiVÌ�À�w�>�V�iÀ��Þ�Õ�>�V�>Ã�wV>V����
adecuada de los clientes, tanto nuevos como los 
existentes, que requieren un nuevo otorgamiento 
crediticio.
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Abstract: There is a real and important need in 
Ì�i�w�>�V�>��ÃÞÃÌi�]��>���Þ����
����L�>]�Ì��>««�Þ�
this type of default prediction models, because 
although the bank companies collect data and 
there is a human operation involved in the analysis 
of credit granting a tool is needed that allows a 
deeper vision of the analysis of the records and 
an evaluation that allows reliable decisions to be 
made. Although there will always be a risk and on 
many times, a late payment will happen it is very 
important to be able to reduce it based on a model 
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that performs an a priori evaluation. In addition 
to the need, it is found that there are several 
techniques that are usually used for this type of 
predictive models such as logistic regression, 
neural networks, decision trees, which, having a set 
of updated and true data, give very reliable results 
that help to good management practices in the 
w�>�V�>�� ÃiVÌ�À�>�`�>�}��`�V�>ÃÃ�wV>Ì�����v�L�Ì��
new and existing clients that require a new credit 
granting.

Keywords: Credit; risk; default; delay.

+��+PVTQFWEEKÏP

La falta de conocimiento detallado que presenta la 
i�Ì�`>`�`i�ÃiÀÛ�V��Ã�w�>�V�iÀ�Ã�>ViÀV>�`i����Ûi��`i�
riesgo que existe al momento del otorgamiento 
de crédito y desconocimiento de la probabilidad 
de que sus deudores falten en el pago de sus 
cuotas. La necesidad de establecer un modelo que 
permita conocer este nivel de riesgo y, así mismo, 
«�`iÀ�Ài>��â>À�Õ��VÕ�`>`��À�}ÕÀ�Ã��>�ÃÕ�yÕ���`i�V>�>�
y manejo de cartera.

Conocer el comportamiento de pago de los 
`iÕ`�ÀiÃ�i��i���iÀV>`��w�>�V�iÀ��i��`i�Ì�wV>À��>Ã�

principales causas que inciden en el incumplimiento 
de los pagos. Adicionalmente, conocer cómo 
se ha empleado el DKI� FCVC y OCEJKPG� NGCTPKPI 
y qué técnicas se han utilizado para predecir la 
morosidad de cartera.

++��/ÅVQFQU

�`i�Ì�wV>À� i�� «À�L�i�>� `i� �i}�V��� Þ� `iw��À�
conceptos o términos técnicos requeridos para el 
entendimiento de la investigación. Para iniciar la 
ÀiÛ�Ã���� Ã�ÃÌi�?Ì�V>�`i� ��ÌiÀ>ÌÕÀ>]�`iw��À�«>�>LÀ>Ã�
clave y cadenas o ecuaciones de búsqueda con 
�«iÀ>`�ÀiÃ� L���i>��Ã]� `iw��À� L>ÃiÃ� `i� `>Ì�Ã�
que se emplearán para realizar la búsqueda, 
almacenar las fechas del período de búsqueda 
y el total de artículos encontrados por cada 
ecuación de búsqueda, proceder con la selección 
de artículos almacenando criterios de inclusión 
Þ� iÝV�ÕÃ���� «>À>� Ài>��â>À� yÕ��}À>�>� «À�Ã�>� Þ�
plasmar los resultados del proceso de selección. 
Posteriormente, realizar análisis de los artículos 
seleccionados para discusión y conclusión de cada 
una de las preguntas de investigación planteadas 
Þ�V��V�ÕÃ����}i�iÀ>�°�*>À>�w�>��â>À]� �>�L�L���}À>v�>�
debidamente referenciada con las normas IEEE.

(KIWTC����Flujograma Prisma
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La recolección y tratamiento adecuado de los 
datos es una herramienta muy valiosa hoy en 
día, la cual no es indiferente en el momento 
de los estudios de crédito, pues esta se puede 
encontrar directamente relacionada con la calidad 
de las carteras de créditos bancarios. Estimar 
correctamente los riesgos y contar con información 
altamente inequívoca es de vital importancia, previo 
al otorgamiento de un crédito [1].

No solo es importante conocer los factores que 
inciden en la morosidad, sino que las entidades 
w�>�V�iÀ>Ã� V���âV>�� Þ�i�Ì�i�`>�� �>� ��«�ÀÌ>�V�>�
que tiene el predecir el riesgo de la misma, pues 
el desconocer esta información puede ocasionar 
un deterioro en su capital y el de sus accionistas, 
tanto como una afectación a su imagen, pues 
podrían hacerse ver en el mercado como una 
entidad negligente, si su valor decrece a causa de 
las pérdidas excesivas generadas por las moras 
de sus prestatarios [2].

Los burós de crédito, son instituciones que 
almacenan y entregan información sobre el 
comportamiento crediticio de los deudores. El 
intercambio de información entre las entidades 
`i� ÃiÀÛ�V��Ã� w�>�V�iÀ�Ã� Þ� ��Ã� LÕÀ�Ã� `i� VÀj`�Ì�]�
motiva a los deudores a realizar el pago oportuno 
`i� ÃÕÃ� �L��}>V���iÃ� w�>�V�iÀ>Ã]� V��� i�� w�� `i�
evitar ser incluidos en las listas negras de los 
registros [3].


�� ��`i��� `i� V>��wV>V���� VÀi`�Ì�V�>� iÃÌ��>� Õ��
puntaje crediticio haciendo uso del hábito de 
pagos, deuda vigente y plazo, tipos de crédito 
�Ì�À}>`�Ã]� ��v�À�>V���� `i��}À?wV>� Þ� `i�
comportamiento. Posterior a la estimación de 
puntuaciones de riesgo crediticio, se procede 
a comparar con otros valores preestablecidos y 
se ubican en grupos de acuerdo con el nivel de 
riesgo, para los grupos de mayor riesgo es posible 
que se les niegue nuevos créditos o que se realice 
un estudio de crédito mucho más detallado [4].

Las pérdidas económicas que generan el 
incumplimiento en los pagos de los créditos, 
dependen, en gran medida, de la gestión de 
�>Ã� i�Ì�`>`iÃ� `i� ÃiÀÛ�V��Ã� w�>�V�iÀ�Ã]� Ìi��i�`��
en cuenta aspectos como el grado de cobertura 
de la tasa de interés, la provisión y el estudio 
cuidadoso para el otorgamiento del crédito [5].

De acuerdo con estudio realizado a una 
muestra de estudiantes universitarios chilenos, 
Ãi� �`i�Ì�wV>� µÕi� ��Ã� «À��V�«>�iÃ� v>VÌ�ÀiÃ� µÕi�
��yÕÞi��i��i��i�`iÕ`>��i�Ì��`i���Ã���Ûi�iÃ]�Ã���
el consumismo, la baja capacidad de postergar 
�>� }À>Ì�wV>V���]� �>� i`>`]� i�� `iÃV���V���i�Ì�� i��
Ìi�>Ã�w�>�V�iÀ�Ã�Þ��>�i`ÕV>V���°�*�À��ÌÀ>�«>ÀÌi]�
se encuentran diferencias de género, siendo 
los hombres quienes muestran mayor actitud 
favorable hacia la deuda [6].

Hace algunos años, la administración del riesgo 
crediticio se realizaba solo con la experiencia 
del analista de crédito. Ahora, existen múltiples 
métodos para predecir la probabilidad de 
incumplimiento; entre estos están los modelos de 
UEQTKPI]�µÕi�V�>Ã�wV>��>���Ã�Ã���V�Ì>�ÌiÃ�«�À���Ûi��
de riesgo con base a la información suministrada 
en la solicitud del crédito y el comportamiento 
histórico de pagos [7].

El efecto “manada del consumidor” también se 
traduce en un riesgo de incumplimiento de pago 
de parte de los deudores; en este fenómeno los 
consumidores lo que hacen es imitar a otros por 
À>â��iÃ�`i�Ãi}ÕÀ�`>`�w�>�V�iÀ>]�iÃ�`iV�À]�Ãi}Õ�À�>�
la multitud, generando así morosidades al sistema 
w�>�V�iÀ�]�̀ >`��>�Õ�>�v>�Ì>�̀ i�«>}��}i�iÀ>��â>`>°�
Para predecir este tipo de riesgo se debe revisar 
realizar una regresión de riesgos reales; este es 
un análisis diferente, pues está más basado en 
las condiciones generales del mercado, pero, al 
tenerlo en cuenta, las entidades pueden predecir 
el riesgo de incumplimiento en las transacciones 
de crédito [8].
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ÃÌ?� `i��ÃÌÀ>`�� µÕi� �>Ã� i�Ì�`>`iÃ� w�>�V�iÀ>Ã�
capaces de realizar una evaluación de crédito 
adecuada tienen un menor riesgo de presentar 
«jÀ`�`>Ã� i�� V>Ã�� `i� Õ�>� VÀ�Ã�Ã� w�>�V�iÀ>�
ocasionada por morosidad en carteras; esto, 
por lo general, pueden realizarlo las entidades 
de mayor tamaño que invierten recursos para 
este análisis, quedando así en un nivel de riesgo 
mayor las entidades que realizan una evaluación 
crediticia inadecuada [9].

Existen múltiples motivos por los cuales los 
clientes pueden faltar en sus pagos; por tanto, 
evaluar el otorgamiento de un crédito también 
implica, por ende, evaluar la probabilidad de 
incumplimiento se debe revisar algunos factores 
como su puntaje, tipos de créditos tomados 
antes, historial de pagos, deudas actuales. Para 
este análisis se propone también llevar a cabo 
Õ�>�iÛ>�Õ>V����Ài}Õ�>Ì�À�>�V���i��w��`i�V�>Ã�wV>À�
entre clientes buenos y clientes malos [4].

Además de pensar en un modelo que permita 
conocer y mitigar los riesgos de morosidad es 
��«�ÀÌ>�Ìi�V��Ì>À�V�����v�À�>V����w�>�V�iÀ>�ÛiÀ>â�
que permita realizar un análisis que respalde las 
decisiones de otorgamientos crediticios y es allí 
donde la recolección de datos que se conviertan 
i����v�À�>V����w>L�i�iÃ�Õ��v>VÌ�À���«�ÀÌ>�Ìi�Q£äR°

El $KI�&CVC se ha venido implementado de varias 
maneras en el sector bancario; una de ellas es a 
través de probabilidad de incumplimiento (PD), la 
cual es una métrica utilizada en la modelización 
de riesgos y determina la probabilidad de 
incumplimiento de parte de los prestatarios en un 
determinado tiempo; este tipo de herramientas 
desde hace unos años son un complemento para 
este tipo de transacciones.

w�>�V�iÀ>Ã]�LÕÃV>�`��µÕi�iÃÌ>Ã�Ãi>��Õ��>«�Þ��>�
la operación humana que interviene en la aprobación 
de un crédito [11].

Los modelos de redes neuronales se han 
convertido en una herramienta poderosa, dada 
la capacidad de las mismas para el modelado 
de interacciones; en uno de los estudios se 
desarrolló un modelo basado en correlaciones, 
el cual posteriormente es evaluado por medio 
de transacciones reales arrojando esto una serie 
de datos predictivos valiosos para el análisis de 
riesgo [12].

Siempre pueden existir nuevos enfoques de 
modelos para la predicción de riesgos crediticios, 
como en este caso, donde se presenta un modelo 
de árbol de decisión utilizando la relación de 
ganancias y, posterior, agrupando la información; 
iÃÌ�]�V���i��w��̀ i�i�ÌÀi}>À�>���Ã�}iÀi�ÌiÃ�̀ i�L>�V>�
un modelo “hibrido” que posea información 
>�Ì>�i�Ìi� V��w>L�i� «>À>� �>� iÛ>�Õ>V���� `i� ÃÕÃ�
clientes [13].

Para el estudio de riesgo crediticio, el $KI�&CVC es 
parte fundamental, como se demuestra en esta 
investigación realizada en México, donde se tuvo 
en cuenta una muestra de más de 43.000 cuentas 
y, a partir de los datos históricos, se analizaron 
variables como cumplimiento / Incumplimiento, 
número de impagos, historial de pagos, meses 
transcurridos del crédito, límite de crédito, saldo. 
A partir de estos datos, se aplicaron diferentes 
�jÌ�`�Ã� V��� i�� w�� `i� Ài>��â>À� «Ài`�VV���iÃ�
valiosas que aporten a minimizar el riesgo de 
pérdidas en la organización [7].

Hoy en día, se producen y almacenan altos 
volúmenes de datos no estructurados, como 
correos electrónicos, llamadas telefónicas, datos 
de texto, imágenes y transacciones bancarias. Estos 
datos son de gran utilidad para la predicción del 
incumplimiento en los pagos de los créditos, 
pero siguen sin utilizarse porque requieren de un 
procesamiento previo para luego poder aplicar las 
técnicas estándar de predicción. Hay estudios más 
recientes, que usan el aprendizaje automático y 
lo combinan con frecuencias de términos para 
explotar esta información para las predicciones 
de riesgo crediticio [14].
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Las muestras pequeñas o con datos faltantes 
pueden llevar a predicciones con poca precisión, 
es por esto que la generación y almacenamiento de 
datos que, normalmente, provienen de información 
contable y bases de datos transaccionales, pueden 
ayudar a los algoritmos de análisis y a mejorar el 
modelo de evaluación de riesgos [15].

La mayoría de riesgos crediticios emplean 
decisiones tradicionales binarias de aceptación o 
rechazo, pero, en ocasiones, la información con 
la que se cuenta es imprecisa para tomar dicha 
decisión. Para una mejor calidad de los estudios de 
crédito, se requieren decisiones `i�Î�Û�>Ã]�V���i��w��
de decidir de inmediato aprobaciones o rechazos 
y, para los casos restantes, capturar información 
adicional que proporcione una nueva perspectiva 
para evaluaciones de crédito más detallada que 
aporten a una decisión acertada [16].

La cuarta revolución industrial ha representado 
}À>�`iÃ� �i��ÀiÃ� «>À>� i�� ÃiVÌ�À� w�>�V�iÀ�°� 
��
aprendizaje automático genera modelos que 
explican más claramente los datos, permitiendo 
mejores evaluaciones para la toma de decisiones. 
Es una gran decisión determinar el modelo óptimo 
«>À>� �>Ã� V>��wV>V���iÃ� VÀi`�Ì�V�>Ã]� «�ÀµÕi� iÃÌi�
«Õi`i� >viVÌ>À� �ÌÀ�Ã� >Ã«iVÌ�Ã� w�>�V�iÀ�Ã� V����
la estructura de capital, la liquidez de acciones, 
w�>V���� `i� «ÀiV��Ã� Þ� `�ÛiÀÃ�wV>V���� i�«ÀiÃ>À�>��
[17].

-i�Ài>��â��Õ��iÃÌÕ`���«>À>��`i�Ì�wV>À��iV>��Ã��Ã�
de predicción de morosidad en el programa 
`i� w�>�V�>V���� `i� Û�Û�i�`>� «>À>� «�L�>V���� `i�
bajos ingresos en Brasil, llamado “Mi casa, mi 
vida”. Teniendo en cuenta que es población con 
pocos ingresos y, por lo tanto, muy propensos al 
impago, después de evaluar diferentes métodos, 
los resultados muestran, principalmente, que la 
elección del método apropiado podría reducir en 
gran medida el índice de morosidad y los costos 
«�À� V�>Ã�wV>V���� iÀÀ��i>°� Ƃ`�V���>��i�Ìi]� V���
i��w��`i�iÛ�Ì>À�VÀ�ÌiÀ��Ã�ÃÕL�iÌ�Û�Ã]�Ãi�i�����>À���
variables discriminatorias como género, edad 
y estado civil, y se encontró que el poder 
`�ÃVÀ����>Ì�À��� `i� �>� V>��wV>V���� `i� À�iÃ}�� Ãi�
conserva [18].

Asegurar que no existirá pérdida en el ejercicio 
de créditos bancarios es imposible de predecir; 
sin embargo, por medio del uso del $KI�&CVC y las 
herramientas, tales como modelos predictivos, 
modelos estadísticos, regresión logística o redes 
�iÕÀ��>�iÃ�>ÀÌ�wV�>�iÃ]�Ãi�«Õi`i��i`�À�i����Ûi��`i�
À�iÃ}��`i�«jÀ`�`>�«>À>� �>Ã�i�Ì�`>`iÃ�w�>�V�iÀ>Ã�
y las probabilidades de que un prestatario 
incumpla en realizar sus pagos. Sin embargo, 
el riesgo no puede predecirse al 100%, ya que 
es difícil determinar factores externos como 
VÀ�Ã�Ã� w�>�V�iÀ>Ã� µÕi� Ãi� «ÀiÃi�Ìi�� `i� �>�iÀ>�
inesperada, que no pueden capturarse por medio 
de los modelos generados a través del $KI�&CVC 
[2].

Una de las técnicas más valiosas para predecir la 
morosidad es contar con acceso a los historiales 
crediticios de los prestatarios, pues, de esta 
manera, los bancos pueden evaluar con mayor 
precisión la solvencia de sus usuarios y, así 
mismo, tomar decisiones más informadas sobre 
la concesión de préstamos y establecer tasas 
de interés justas, acordes a la capacidad de 
endeudamiento y pago de sus clientes. Cuando el 
grado de divulgación y manejo de la información 
crediticia es alto, el poder predictivo de los 
��`i��Ã� `i� V>��wV>V���� Ì>�L�j�� iÃ� >�Ì�]� �VÕÀÀi�
que los riesgos crediticios se reducen [1].


�� À�iÃ}�� w�>�V�iÀ�� `i� v>�Ì>� `i� «>}�� `i� «>ÀÌi�
de los prestatarios es un factor que siempre 
existirá en las transacciones de crédito; por 
esto, los expertos lo han abordado desde varias 
formas; una de ellas es comparándolo como el 
modelo epidemiológico Susceptible-Infectado-
Recuperado (SIR), pues, de cierta forma, el riesgo 
w�>�V�iÀ��vÕ�V���>�V����Õ��Û�ÀÕÃ]�̀ ��`i�Õ�>�VÀ�Ã�Ã�
puede iniciar y propagarse rápidamente en todo 
el sector dejando afectaciones, pues los bancos 
no son inmunes y, por el contrario, siempre existe 
una tasa de infección que solo puede mitigarse 
con lo fortalecida que esté la estructura de su red; 
en ese caso, que tan rigurosa sea la supervisión 
w�>�V�iÀ>�Q£�R°
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Una de las técnicas que ha sido aplicada para la 
medición de riesgo crediticio, son técnicas de 
aprendizaje automático; ha sido adoptada por 
i�� ?Ài>� w�>�V�iÀ>]� `>`�� µÕi]� «�À��i`��� `i� ��Ã�
algoritmos aplicados, se ha llegado a resultados 
óptimos; sin embargo, también se hace énfasis en 
la importancia que tiene para el rendimiento de 
estos modelos que los datos recolectados sean 
de alta calidad [20].

Utilizar un modelo para predecir el riesgo de 
morosidad no se realiza solo para nuevos clientes; 
también, por medio de la técnica de regresión 
logística, se puede determinar, con base en los 
datos que ya se cuenta de clientes existentes, 
la probabilidad de que estos incumplan con sus 
pagos en un nuevo crédito a otorgar y, así, la 
entidad tendría herramientas para brindar o no una 
nueva concesión [21].

Contar con un modelo para predecir riesgo 
es demasiado importante, pero también lo 
iÃ� i�� Ài>��â>À� Õ�>� V�>Ã�wV>V���� >`iVÕ>`>� `i�
la información a utilizar antes de realizar un 
entrenamiento de los datos; por ello, previamente 
se debe realizar la transformación de estos y 
asegurarse de que los registros con que se cuenta 
son los necesarios; de lo contrario, los modelos 
«Õi`i�� v>��>À� «�À� Õ�� «À�L�i�>� `i� V�>Ã�wV>V����
[22].

A medida que la economía global crece, también 
��� �>Vi�� ��Ã� À�iÃ}�Ã� w�>�V�iÀ�ÃÆ� iÃ� «�À� iÃÌi�
motivo que el $KI�&CVC empezó a jugar un papel 
importante en este sector. A través de los avances 
en tecnología se ha evolucionado en el concepto 
de análisis de crédito, buscando generar un 
impacto positivo a través de la evolución de las 
herramientas en la evaluación de estos [23].

El extenso volumen de datos manejado por las 
entidades bancarias hoy en día obliga a que 
seanutilizadas herramientas relacionadas al 
$KI� &CVC, capaces de generar algoritmos que 
produzcan información rápida e imparcial y, por 

ende, sea posible tomar mejores decisiones al 
���i�Ì�� `i� Ài>��â>À� ��Ã� >�?��Ã�Ã� V��w>L�iÃ� `i�
��v�À�>V����w�>�V�iÀ>�QÓ{R°

La SVR o regresión de Vectores de soporte es 
una de las técnicas más utilizadas para predicción 
de series temporales; esto, dado a que permite 
Õ���>«i�� yiÝ�L�i� `i� �>� ��v�À�>V���]� ��� VÕ>�� iÃ�
muy importante al momento de analizar grandes 
cantidades de datos, como es el caso de una 
i�Ì�`>`� w�>�V�iÀ>� µÕi� LÕÃµÕi� iÛ>�Õ>À� ÃÕÃ�
créditos por medio de estas herramientas [25].

�>Ã� i�Ì�`>`iÃ� w�>�V�iÀ>Ã� ÀiV�«��>�� ��v�À�>V����
al momento de cualquier solicitud de crédito; así 
mismo, al momento de un nuevo otorgamiento de 
préstamo obtienen información en ese momento 
y durante la vigencia del mismo generando así 
registros que permiten apoyar la venta cruzada 
de nuevos productos, apoyando así el área de 
mercadeo, pues con estos registros recopilados 
ya se cuenta con información predictiva respecto 
al comportamiento de pago del cliente [26].

+8�� %QPENWUKQPGU

Ƃ�}Õ��Ã�`i� ��Ã�«À��V�«>�iÃ� v>VÌ�ÀiÃ�µÕi� ��yÕÞi��
en la morosidad de cartera en cuanto al 
comportamiento del deudor, son el consumismo y 
�>�v>�Ì>�̀ i�i`ÕV>V����w�>�V�iÀ>°�*�À��ÌÀ>�«>ÀÌi]���Ã�
estudios demuestran que un correcto y detallado 
estudio de crédito, la provisión, los históricos de 
datos como hábito de pago, créditos otorgados, 
��v�À�>V����`i��}À?wV>�Þ�`i�V��«�ÀÌ>��i�Ì�]�Þ�
la aplicación de un adecuado modelo predictivo 
de riesgo crediticio, inciden en la disminución 
del índice de morosidad y, por consiguiente, la 
`�Ã���ÕV����`i�«jÀ`�`>Ã�w�>�V�iÀ>Ã°

La captación y almacenamiento de históricos de 
��v�À�>V���� w�>�V�iÀ>� ÛiÀ>â� Ã��� `iÌiÀ���>�ÌiÃ�
para la aplicación de modelos que permitan hallar 
probabilidades de incumplimiento en los pagos. 
Entre más robusta la información, mucho mejor, 
ya que, con muestras pequeñas, los modelos 
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pueden carecer de precisión. Adicionalmente, 
en los datos no estructurados, se encuentra 
información muy valiosa que, al procesarla, podría 
generar grandes aportes a los modelos. Todo lo 
anterior sirve de herramientas de apoyo para la 
operación humana, aportando agilidad, precisión 
y disminución de riesgos.

El alto volumen de datos ha obligado a las 
i�Ì�`>`iÃ� `i� ÃiÀÛ�V��Ã� w�>�V�iÀ�Ã� >� ÕÌ���â>À�
�iÀÀ>��i�Ì>Ã�`i�	�}��>Ì>� V���i�� w��`i�}i�iÀ>À�
información ágil e imparcial que permita tomar 
decisiones asertivas. Entre las principales técnicas 
utilizadas para los modelos de riesgo crediticio y 
probabilidades de incumplimiento en los pagos, 

están la regresión logística, redes neuronales, 
árboles de decisión y aprendizaje automático; 
la elección del modelo podría depender de 
los datos que se tienen, las variables a analizar 
y el tipo de estudio requerido de acuerdo con 
la necesidad del negocio. En todo caso, para 
cualquier técnica, es imprescindible que los 
datos recolectados sean de alta calidad, que se 
tenga la información de las variables requeridas 
para estudio, que haya un alto manejo de la 
información crediticia y entendimiento de los 
`>Ì�Ã�Þ�µÕi�Ãi�Ài>��Vi�Õ�>�>`iVÕ>`>�V�>Ã�wV>V����
de la información para el entrenamiento de los 
datos; esto facilita el rendimiento y la precisión 
de los modelos.
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