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ARTÍCULO

MODELACIÓN DEL SCORING DE CRÉDITO: UNA 
REVISIÓN SISTEMÁTICA DE LITERATURA DE 

SUS DETERMINANTES PSICOLÓGICOS

Jhon Alvaro Pérez Cruz 
Claudia Milena Pico Bonilla,  

Suelen Emilia Castiblanco Moreno

Pérez Cruz, J. A., Pico Bonilla, C. M., & Castiblanco Moreno, S. E. (2026). 
Modelación del scoring de crédito: una revisión sistemática de literatura de 
sus determinantes psicológicos. Cuadernos de Economía, 45(97), 359-381.

Los scoring de crédito se han calculado tradicionalmente a partir de información 
sociodemográfica y crediticia contenida en las bases de datos de las entidades 
financieras. Tras las recomendaciones del Comité de Basilea en 2004 y la crisis de 
2008, se evidenció la falta de actualización de los modelos y la existencia de asi-
metrías de información. En esta revisión sistemática de 30 artículos sobre factores 
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psicológicos y su relación con el riesgo de crédito, se evidencia la falta de con-
senso sobre el default, siendo sus principales predictores psicológicos la inteligen-
cia y los rasgos big five (BF), entre otros.

Palabras clave: scoring; crédito; determinantes psicológicos.
JEL: D14, C91, D21.

Pérez Cruz, J. Á., Pico Bonilla, C. M., & Castiblanco Moreno, S. E. (2026). 
Credit scoring modelling: A systematic review of literature of its psychologi-
cal determinants. Cuadernos de Economía, 45(97), 359-381.

Credit scores have traditionally been calculated from sociodemographic and credit 
information contained in the databases of financial entities. After the recommen-
dations of the Basel committee in 2004 and the 2008 crisis, the lack of updating of 
the models and the existence of information asymmetries became evident. In the 
present systematic review of 30 articles on psychological factors and their rela-
tionship with credit risk, the lack of consensus on default is evident and its main 
psychological predictors are intelligence and the big five traits, among others.

Keywords: Scoring; credit; psychological determinants.
JEL: D14, C91, D21.
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INTRODUCCIÓN
En la teoría económica, el crédito se considera un mecanismo de transmisión del 
ahorro a la inversión que surge por la existencia de agentes excedentarios y defici-
tarios. El crédito permite intercambiar el consumo futuro por presente y habilita a 
personas y empresas para disfrutar de bienes de capital o consumo antes de ahorrar 
para obtenerlos en el futuro (Parkin y Loría Díaz, 2010), así como a los Gobiernos 
financiar el gasto y la inversión (Keynes, 2014), y a los bancos centrales establecer 
políticas monetarias (Friedman, 1959; Minsky y Kaufman, 2008).

En cuanto a los créditos otorgados a los individuos, desde mediados del siglo XX, 
cuando se desarrolla el análisis formal para otorgarlos (Ferreira et al., 2019), los 
prestamistas han valorado el riesgo crediticio mediante la evaluación de las deno-
minadas 5 C del análisis de crédito: capacidad de pago, capital de respaldo, colate-
ral o garantía, contexto económico y carácter de pago de los solicitantes (Morales 
Castro y Morales Castro, 2015).

El carácter se refiere a la reputación que tiene el solicitante en el cumplimiento del 
pago de obligaciones crediticias o de pagos de instalamentos periódicos, carácter 
que, en la actualidad, se estima a través de los puntajes de scoring otorgados por 
los bureaus de crédito que miden la probabilidad de pago de un posible deudor 
(Lara Haro, 2021; Morales Castro y Morales Castro, 2015).

Dado el volumen de información que poseen los bureaus, el puntaje de histo-
rial crediticio de una persona se calcula con la información contenida en bases 
de datos con respecto al pago o manejo de cuentas, tarjetas de crédito, créditos, 
servicios públicos y privados, impuestos y otros compromisos contratados con 
empresas del sector financiero y real, además de información sociodemográfica. 
Sin embargo, en casos de personas con poca o nula experiencia financiera, el pres-
tamista tiene problemas de información asimétrica que dificultan tomar una deci-
sión al no conocer lo suficiente del deudor.

La asimetría en la información restringe el crédito para quienes no han tenido 
experiencia financiera o para quienes por calamidades han tenido que dejar de 
cumplir con sus obligaciones y han generado rastros negativos en el historial cre-
diticio. Como resultado de esta asimetría, los prestamistas enfrentan un problema 
de selección adversa, pues tienen incentivos para negar el crédito a clientes cuyo 
carácter desconocen (Mishkin y Eakings, 2012; Stiglitz y Weiss, 1981).

Como producto de la adopción en el sistema financiero de las recomendaciones 
del Comité de Basilea II en 2004 (Banco de Pagos Internacionales, 2006) y de la 
crisis financiera subprime de 2008, se puso en evidencia la falta de actualización 
de los modelos de scoring y la ausencia de variables explicativas relacionadas con 
el default en los modelos, así como el consecuente aumento de la información asi-
métrica (Bhidé, 2010; Jorion, 2011).

De ahí que recientemente se observe un creciente interés en el estudio de mode-
los de scoring que varían desde las técnicas a las variables incluidas para explicar 
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el default. Actualmente, la mayor parte de estos modelos están soportados en la 
información sociodemográfica y en datos sobre el comportamiento crediticio y 
financiero recolectado en los bureaus. La información con la que se mide el carác-
ter crediticio es limitada porque se concentra en puntajes crediticios que califican 
a los potenciales deudores en función de su experiencia crediticia y que desconoce 
factores cognitivos y comportamentales que afectan la voluntad de pago, como 
los derivados de la pobreza (Mullainathan y Shafir, 2016), la capacidad de cál-
culo limitada (Simon, 1972), los sesgos comportamentales (Kahneman., 2012), 
la contabilidad mental (Sunstein et al., 1998; Thaler, 2018), la deshonestidad y 
corrupción (Campos Vázquez, 2017); además que no considera algunos rasgos 
psicológicos involucrados con la toma de decisiones, como autocontrol, y las 
decisiones intertemporales (Thaler, 2018) y otros factores sociales, como normas 
sociales (Ariely, 2008).

En este marco, este artículo tiene por objetivo analizar la producción intelectual 
de artículos científicos que han involucrado factores psicológicos y comporta-
mentales en la predicción o explicación del riesgo de crédito entre 2005 y 2023. 
Para lograr el objetivo, se realiza una revisión sistemática de la literatura (Whit-
temore et al., 2014), siguiendo el protocolo PRISMA 2020 (Page et al., 2021), de 
los artículos científicos publicados en las bases Scopus y Web of Science (WoS) 
para los años 2005-2023. Para el desarrollo de la revisión sistemática, se presen-
tan los resultados con base en las secciones propuestas por Çall y Coşkun (2021).

De esta forma, los resultados descritos contribuyen a la literatura existente al iden-
tificar cómo se han operacionalizado y analizado los predictores psicológicos para 
evaluar el comportamiento crediticio de los individuos. Este análisis contribuye a 
generar un mayor entendimiento del default y el desarrollo de modelos de scoring 
más precisos que reduzcan la asimetría de información en el mercado de los crédi-
tos y, en consecuencia, mejoren la eficiencia en la asignación de créditos y permi-
tan el acceso al crédito a población más vulnerable.

REVISIÓN DE LITERATURA
Las investigaciones para desarrollar modelos de scoring se iniciaron con el uso de 
información sociodemográfica y del método Delphi (Durand, 1941), y han venido 
evolucionando hasta la fecha gracias al poder de procesamiento de información de 
las computadoras, el surgimiento de la inteligencia artificial (IA) y el machine lear-
ning (ML). Entre las investigaciones de las últimas décadas para predecir el default, 
es evidente el interés de los investigadores por técnicas de aprendizaje autónomo 
que buscan principalmente mejorar la predicción y no tanto la explicación de las 
causas del default. Entre estas, se destacan varias investigaciones que, soportadas 
en modelos de redes neuronales (RN), buscan predecir el default y comparar con 
otras técnicas de clasificación tradicionales, como los modelos logit o probit, el 
análisis de supervivencia (AS), y otras técnicas que permiten encontrar las relacio-
nes entre el comportamiento histórico y el default combinadas con otras variables.
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Entre los trabajos que usan RN y AS e información del comportamiento crediti-
cio histórico, se encuentra el de Baesens et al. (2005), quienes resaltan la efecti-
vidad de las RN en contextos de información poco comprensible; el de Noh et al. 
(2005), quienes compararon RN y AS con modelos logit y encontraron mínimas 
diferencias en la clasificación de clientes riesgosos y no riesgosos, y el de Sarlija 
et al. (2009), quienes subrayan la reducción del error tipo 1 de mala clasificación, 
esto es, el que predice un default que finalmente no se produce. En otras investi-
gaciones, se utilizaron RN combinadas con otras técnicas, como análisis discri-
minante (AD) y modelos logit y probit (Abdou et al., 2008), que evidenciaron un 
mejor desempeño de las redes con los modelos comparados y reducciones de los 
errores tipo 1 y 2 con su consecuente reducción de costos por mala clasificación.

Por su parte, Lanzarini et al. (2015, 2017) compararon RN con modelos de apren-
dizaje cuántico y de optimización por enjambres, tras lo cual constataron que los 
últimos generan una reducción de las variables explicativas y una mayor parsimo-
nia que los modelos de RN. En otras investigaciones, se observa el interés de com-
binar RN con algoritmos de clasificación. Alborzi y Khanbabaei (2016) utilizaron 
técnicas de clasificación antes del análisis con RN y mejoraron los resultados. Por 
su parte, Kulkarni y Dhage (2019) destacan la superioridad de las RN y de la téc-
nica Naive Bayes (NB).

Igualmente, se destaca el uso de RN comparadas con técnicas de clasificación, 
como árboles binomiales, gradient boosted trees (GBT), NB, multiple instances 
learning (MIL), radial basis function (RBF) y support vector machine (SVM). En 
este grupo, se cuenta el trabajo de Guo et al. (2016), quienes, con datos de Weibo, 
la red social china, explicaron el valor de un score genérico, y de Zhang et al. 
(2018), quienes destacan el mejor desempeño de las RN y el MIL en la precisión 
discriminante, y del RBF y SVM en la sensibilidad.

La combinación del AS y los modelos logit son frecuentes en la construcción de 
modelos discriminantes de crédito. Tong et al. (2012) hallaron buena clasificación 
de los modelos logit en rangos de 12 a 24 meses y 24 a 36 meses, mientras el AS 
fue más efectivo en rangos de 24 meses; además, relacionaron el destino de cré-
dito como un factor discriminante del default. De igual manera, Bellotti y Crook 
(2013) adicionaron variables macroeconómicas y encontraron que el AS es más 
efectivo a mayor tiempo, mientras el modelo logit en 30 y 60 días de mora; ade-
más, la tasa de interés y el desempleo fueron factores que impactaron el impago, 
en especial, en condiciones económicas críticas.

Abdou et al. (2007) también compararon modelos logit, probit y AD, probando que 
el logit tiende a ser más efectivo en clasificación que el probit y el AD, pero que el 
costo del error tipo 2 es inferior con el AD que con los modelos logit y probit. Una 
novedosa metodología utilizada para clasificación es la de Roa et al. (2021), quie-
nes utilizan la técnica GBT, que, aunque poco efectiva de forma individual, mejoró 
la clasificación al combinarse con el puntaje del bureau.
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Chi y Hsu (2012), con información de un banco taiwanés y mediante algoritmos 
genéticos, relacionan de forma efectiva el default con el comportamiento histórico 
de pago y algunas variables sociodemográficas. Además, proponen estrategias de 
tasa para retención y cobranza con base en los resultados del scoring.

En esa misma línea, con datos comportamentales, San Pedro et al. (2015) desarro-
llaron un modelo con información de uso del teléfono celular y redes sociales, y 
establecieron un cambio de paradigma en la literatura, al utilizar información apa-
rentemente no relacionada con el comportamiento crediticio. El estudio encon-
tró que el modelo GBT con información del teléfono celular supera el desempeño 
del modelo logit y el SVM; además, sobrepasa el modelo de bureau en clien-
tes con poco historial crediticio. Por su parte, Caruso et al. (2020) compararon 
cinco enfoques de k-means con información de la base UCI Machine Learning, 
hallando que en las cinco metodologías solo puede encontrarse un consenso en 
la tenencia de vivienda como un factor positivo para reducir el default; el destino 
menos riesgoso es compra de vehículos, contrariamente al mayor riesgo del des-
tino emprendimiento.

A pesar de la diversidad de metodologías en la modelación del scoring y del 
esfuerzo por perfeccionar las técnicas de pronóstico, persisten vacíos en la dis-
cusión en torno a las fuentes de información usadas, ya que predomina el uso de 
bases de datos sobre historial crediticio, hecho que no corrige el problema de asi-
metría de información y selección adversa.

Asimismo, las investigaciones previas no pretenden explicar los constructos que 
justifican el uso de las variables seleccionadas ni el mecanismo que explicaría el 
default, por lo que el uso de variables alternativas, como las de comportamiento 
social o las psicológicas, es apenas incipiente. En este sentido, tan solo dos investi-
gaciones se destacan en la literatura revisada porque no buscan explicar el default, 
sino capturar la percepción de expertos sobre los factores que lo determinan (Yu et 
al., 2019), o establecer las variables más relevantes para evaluar el riesgo de cré-
dito de clientes de consumo de una entidad financiera (Ferreira et al., 2019).

La preocupación por las fuentes y los constructos hace necesario ampliar la dis-
cusión sobre scoring de crédito y examinar en detalle estudios referentes al uso 
de variables psicológicas y comportamentales para medir la propensión al default. 
La importancia de este análisis ha sido destacada por Aitken (2017) y Bernards 
(2019), quienes consideran que incluir ese tipo de variables para medir el riesgo de 
crédito se relaciona con los procesos de financiarización, en los que el ser humano 
se convierte en objeto de valor financiero, y por cifras del Banco Mundial (BM), 
que destacan que el problema de acceso a los servicios financieros en América 
Latina se evidencia en que menos del 50 % de la población accedió a créditos 
en 2021 (Klapper et al., 2025), así como que 15 % de ellos no pudieron acceder 
por razones alusivas a centrales de riesgo, entre ellas, reportes adversos y falta de 
experiencia crediticia (Guerrero, 2022).
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MÉTODO
Esta investigación es una revisión sistemática de literatura que, según Whitte-
more et al. (2014), es una técnica que combina evidencia de varios artículos, 
para identificar, evaluar y sintetizar los resultados de las investigaciones existen-
tes en un campo de estudio. Este tipo de revisiones se caracterizan por seguir un 
proceso estandarizado de recolección, síntesis y reporte de resultados (Hernán-
dez et al., 2021).

Los criterios de búsqueda se delimitaron por el factor psycho, que incluye los fac-
tores psicológicos de manera amplia, junto con los de personalidad, que, según la 
revisión de la introducción, fue un factor preponderante en las investigaciones que 
justifican esta revisión. Asimismo, las palabras clave relacionadas con riesgo de 
crédito fueron producto de evidenciar que no existe un consenso de términos para 
referirse a comportamiento crediticio o de pago, de tal manera que se amplió la 
búsqueda a factores relacionados con riesgo de crédito, default crediticio, solven-
cia y patrones de pago.

En primer lugar, la búsqueda de literatura se realizó en las bases Web of Science 
(WoS) y Scopus, utilizando como palabras clave psycho* OR personality AND 
“credit scor*”, “credit risk”, “credit default”, “default prediction”, “creditworthi-
ness”, “payment behavior”, “payment pattern*”. La búsqueda se limitó a artículos 
y revisiones publicados entre 2005 y 2023.

Los artículos obtenidos se revisaron por título y abstract, buscando identificar cuáles 
de ellos se referían a determinantes psicológicos relacionados con el default, los sco-
ring, la voluntad o el comportamiento de pago.

Los criterios de elegibilidad de las búsquedas y depuraciones efectuadas pueden 
observarse en la figura 1 elaborada con base en la directriz Preferred Reporting Items 
for Systematic reviews and Meta-Analyses (PRISMA) 2020 (Page et al., 2021).

RESULTADOS
Como se indica en la figura 1, la búsqueda inicial arrojó 100 artículos, de los cuales 
se incluyeron 30 en esta revisión. A continuación, se presentan los resultados del aná-
lisis de los artículos con base en los elementos descritos en la revisión de literatura.

De acuerdo con la variable explicada de los 30 estudios seleccionados, 14 pre-
sentan el default como variable explicada. Klinger, et al. (2013) y Klinger et al. 
(2013) definen el default en mora de 30, 60 y 90 días. Liberati y Camillo (2018) 
lo explican como estar en sobregiro. Según Rogers et al. (2015), el default es con-
siderado cuando el cliente tiene dos o más restricciones financieras. Woo y Sohn 
(2022) lo precisan como 120 días de mora, mientras, para Yang et al. (2022), la 
mora solo debe ser de 30 días.
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Figura 1.
Flujo PRISMA para reporte de resultados de revisión de literatura

Identification of studies via databases and registers

Id
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ca
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ón Registros identificados de:

WoS (n = 45)
Scopus (n = 55)
No registros (n = 100)

Registros eliminados antes de la 
búsqueda:

Registros inelegibles por no 
tener relación con el tema 
investigado: 
Scopus (n = 25) 
WoS (n = 19)
Registros duplicados (n = 24) 

Pr
oy

ec
ci

ón

Registros examinados
(n = 32)

Registros excluidos
(n = 6) en proceso de lectura por 
considerarlos fuera del tema
Registros incluidos
(n = 4) 2 registros referencia-
dos en varios artículos y 2 referen-
ciados y desarrollados en países 
suramericanos 

Documentos buscados para 
procesamiento
(n = 30)

Documentos no encontrados
(n = 0)

Documentos evaluados para 
la elegibilidad (n = 45)

Documentos excluidos:
Repetidos (n = 24 )
No relación con el tema (n = 50)
Documentos adicionales (n = 4)

In
cl

us
ió

n

Estudios incluidos en la 
revisión
(n = 26)
Otros estudios incluidos
(n = 4)

Nota. El análisis de los artículos seleccionados incluyó la comparación de la variable expli-
cada, los predictores psicológicos y las técnicas de análisis usadas.
Fuente: elaboración propia con base en la directriz PRISMA 2020 (Page et al., 2021).
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Para otros autores, el default son retrasos o saldos no cancelados (Arráiz et al. 2017; 
Djeundje et al. 2021; Dlugosch et al. 2018; Zhou et al. 2021), o retraso en el pago 
de la factura del teléfono celular (Björkegren y Grissen, 2020). Dado que el com-
portamiento de pago puede estar influido por factores situacionales, Goel y Rastogi 
(2021a, 2021b) separan el default deliberado (cuando el deudor, aun teniendo los 
medios, no paga) y el default no deliberado que se da por cualquier otro factor que 
induzca el impago. También es común encontrar trabajos que usan el scoring FICO 
(Adams et al., 2014; Arya et al., 2013; Bernerth et al., 2012; Fair Isaac Corporation 
[FICO], s. f.; Perry, 2008; Rustichini et al., 2016) y otros que combinan informa-
ción de factores bioquímicos, como un proxy del riesgo de pago de reclamaciones 
(Brockett y Golden, 2007; Golden et al., 2016).

Otros estudios optan por la definición de una variable dicotómica que diferen-
cia a quienes cumplen o incumplen sus obligaciones según la base UCI Machine 
Learning (University of California, s. f.), como en el estudio de Kulkarni y Dhage 
(2019), mientras algunos autores relacionan el uso de crédito pay day loan como 
un comportamiento riesgoso o default (Lee et al., 2019).

Ghosh et al. (2020) indagan la morosidad general de la cartera del sistema. Entre-
tanto, algunos autores como Hendricks y Budree (2019) buscan aumentar el uso 
de microcréditos con variables alternativas en la construcción del scoring, y Kim 
y Sohn (2016) determinar la importancia de las variables psicológicas en la cons-
trucción de un modelo experto de scoring.

Algunos trabajos tienen un interés más allá del scoring, pues se centran en analizar 
los determinantes del uso de créditos con la inclusión de variables psicológicas. En 
el trabajo pionero de Tokunaga (1993), se introducen variables psicológicas en el 
buen o mal uso de crédito y se construyen perfiles de personas con problemas de 
riesgo de crédito. Entretanto, Kamleitner et al. (2012) consideran el uso del crédito 
antes, durante y después de la solicitud, pues argumentan que los análisis suelen 
centrarse en la etapa que corresponde a la fase previa al otorgamiento del crédito.

En cuanto a las variables independientes, los principales predictores psicológicos 
para el default son la inteligencia, los rasgos big five, en especial, el neuroticismo, 
la apertura a la experiencia y simpatía, además del autocontrol, la autoeficacia e 
integridad, como se muestra en la tabla 1.

Tabla 1.
Consolidado de principales predictores

Principales predictores Frecuencia
Inteligencia 8
Neuroticismo 7
Autoeficacia 6

(Continúa)
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Principales predictores Frecuencia
Autocontrol 6
Big five 5
Escrupulosidad 5
Preferencias temporales (impulsividad, impaciencia) 5
Integridad 5
Locus de control 5
Simpatía 4
Actitud hacia el dinero 4
Actitud hacia el riesgo 4
Conocimiento financiero 4
Sensación de búsqueda 4
Materialismo 4

Fuente: elaboración propia.

Por último, en relación con el tamaño de las muestras, la forma de recolec-
ción y las metodologías de medición generan una segmentación natural, ya que 
aquellas procesadas con minería de datos tienden a relacionarse con técnicas de 
machine learning (ML) o deep learning (DL), mientras las recolectadas con ins-
trumentos de autorreporte tienden a ser procesadas con técnicas de clasificación 
más tradicionales.

La tabla 2 muestra que las técnicas utilizadas en las bases construidas con minería 
de datos buscan mejorar la predicción sin explicar las relaciones entre variables. 
Además, permiten encontrar patrones y relaciones no observables o difusas por 
tratarse de datos no estructurados en los que pueden encontrarse imágenes, textos 
dispersos, estados, frases, números, entre otros, por lo que son muy efectivas en el 
proceso de información de redes sociales, correos electrónicos o datos del uso del 
teléfono celular (tabla 2).

Tabla 2.
Técnicas utilizadas en bases procesadas con minería de datos

Autores Tamaños de muestra Técnicas

Kulkarni y Dhage 
(2019)

UCI Machine Learning 
15 546 datos

k-means para separar clústeres, NB, 
RN multilayer perceptron (MLP), AA, 
bosques aleatorios

(Continúa)
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Autores Tamaños de muestra Técnicas

Djeundje et al. 
(2021)

Grupo 1:
1370 datos psicométri-
cos y demográficos
332 datos alternativos
1658 con datos mixtos

CP definición variables. Modelo mixto: 
logit, regresion Ridge, LASSO, extreme 
gradient boosted, RN

Björkegren y Gris-
sen (2020) 7068 clientes Bosques aleatorios y logit

Ghosh et al. (2020) 238 banqueros de 50 
bancos en Bangladés

Mínimos cuadrados parciales en ecua- 
ciones diferenciales

Rustichini et al. 
(2016)

1065 conductores de 
camión 942 con score 
FICO

Regresión lineal multivariada y análi-
sis de correlación

Zhou et al. (2021)

Datos de 16 481
Periodo de gracia: 11 710
Morosos: 2211
Default: 2560

Para segmentar estados de bosques alea-
torios, AdaBoost, XGBoost y apilamiento
Para selección individual: SVM, RN, 
logit y combinaciones, bosques aleato-
rios, refuerzo adaptativo, Extreme GBT 
y meta-aprendizaje de apilamiento

Golden et al. (2016)

153 149 clientes con póli-
zas con score
22 284 sin información 
para calcular scoring

Estadística descriptiva, distribuciones 
de probabilidad, regresión lineal y logit

Woo y Sohn (2022)
55 820, de ellos:
7322 con registro de 
default

Logit y logit ponderada localmente.

Yang et al. (2022)

15 571 posts originales
13 709 clientes
1209:
63 riesgosos
1146 bajo riesgo

k-means detecta autoría de posts.
Para obtener rasgos del procesamiento 
del lenguaje natural (PNL, por sus 
siglas en inglés). Detector de persona-
lidad para prestatarios en línea (PDOB, 
por sus siglas en inglés) y modelo 
de evaluación de riesgos explicable 
(ERAM, por sus siglas en inglés)
Representaciones de codificador bidi-
reccional de transformadores (BERT, 
por sus siglas en inglés) para conver-
tir resultados en variables explicables
Árboles de decisión, AdaBoost, AD 
lineal, clasificador de embolsado y de 
bosque aleatorio y RN para vincular el 
default

Fuente: elaboración propia.
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Por otro lado, en la tabla 3 se observa un resumen de las técnicas utilizadas en el 
procesamiento de la información para estudios que se soportaron en el autorre-
porte como medio de recolección de la información psicológica. Se destaca el uso 
de logit en ocho de ellos, combinados con técnicas, como análisis factorial, matri-
ces de covarianza, procesos de jerarquía difusas o individualmente, y el de regre-
siones lineales en cuatro casos, componentes principales en dos casos combinados 
con SVM y con análisis multivariante y dos modelos de ecuaciones estructura-
les. Los modelos descritos buscan encontrar la mejor explicación de las relaciones 
entre la variable explicada, incluso por encima de la efectividad en la predicción 
del riesgo crediticio.

Tabla 3.
Técnicas utilizadas para información obtenida mediante autorreporte

Autores Tamaños de muestra Técnicas

Lee et al. (2019) 24 201 estudios de capacidades 
financieras en EE. UU. 2015 Ecuaciones estructurales

Arráiz et al. (2017) 1993 solicitantes de préstamos Regresión lineal

Liberati y Camillo 
(2018)

7699 personas independientes 
6160 buenos y 1539 malos CP, SVM

Ganbat et al. (2021) 1118 aplicantes de crédito
Análisis factorial para validar 
desempeño de constructos, logit 
y alfa de Cronbach

Perry (2008) 8769 encuestas respondidas, 
sujetos entre 20 y 40 años Logit

Arya et al. (2013) 66 sujetos, 63 observaciones Regresión lineal

Dlugosch et al. (2018)

37  489 en América Latina, 
1715 en bajo riesgo (Colom-
bia, Perú, Sudáfrica, Kenia) y 
35 774 de alto riesgo (México, 
Perú, Ghana, Kenia, Nigeria, 
Tanzania, Zimbabue, Botsuana, 
Namibia, Lesoto, Malaui, Sua-
zilandia y Sudáfrica)

Matrices covarianza, logit

Rogers et al. (2015)

555 estudiantes o graduados 
MBA, trabajadores de com-
pañía de limpieza, familiares 
investigadores

Logit

(Continúa)
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Autores Tamaños de muestra Técnicas

Bernerth et al. (2012) 142 encuestas y 113 reportes de 
supervisores Regresión lineal múltiple

Woo y Sohn (2022)
AHP, Converting Fuzzy data into 
Crisp Scores (CFCS) y logit para 
observar relaciones, Delphi

Goel y Rastogi 
(2021a, 2021b). 288 dueños de mipymes CFA y logit

Wang et al. (2020) 713 respuestas de formulario Ecuaciones estructurales

Adams et al. (2014) 484 fumadores y 
1587 no fumadores

Matrices de correlación y regre-
sión multivariada

Klinger et al. (2013) 275 empresas Logit paso a paso

Klinger, Castro et al.  
(2013)

255 pymes, 29 con mora supe-
rior a 30 días Logit paso a paso

Tokunaga (1993) 69 con problemas de crédito y 
62 sin problemas de crédito

Correlación de Pearson y CP
La viabilidad de variables psico-
métricas alfa de Cronbach, mul-
tivariate analysis of variance 
(MANOVA)

Fuente: elaboración propia.

DISCUSIÓN Y CONCLUSIONES
El análisis de la literatura refleja que no existe consenso en la variable explicada en 
las investigaciones relacionadas con los scoring en conjunto con variables psico-
lógicas, lo cual obedece a diversos factores, como el tipo de artículo o de crédito. 
No obstante, lo que puede concluirse es que las variables pueden instrumentali-
zarse según los intereses investigativos y la información disponible, como los días 
de atraso, estar en sobregiro, el no pago del teléfono celular, el valor del score, la 
definición de incumplimiento establecida por la entidad, entre otros. Sin embargo, 
es necesario aclarar que el criterio no puede estandarizarse, ya que depende del 
tipo de cartera, producto, tipo de garantía, contexto social, económico e institu-
ción en la que se define.

En relación con los determinantes psicológicos del default, el modelo big five (BF) 
está bastante difundido junto con la inteligencia. Sin embargo, algunas investiga-
ciones, como la de Rustichini et al. (2016), además de los BF, mezclaron prefe-
rencias temporales (PT), inteligencia y variables financieras, e identificaron que el 
neuroticismo reduce la preferencia por riesgo y la posibilidad de sobreendeuda-
miento, contrariamente a la AE. Además, la extroversión puede generar exceso de 
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confianza y promover actitudes financieras más riesgosas. Por su parte, Arya et al. 
(2013) encontraron vínculos del default con impaciencia e impulsividad en mayor 
riesgo de crédito.

Goel y Rastogi (2021b) concluyen que el locus de control (LC) interno y la auto-
eficacia se relacionan negativamente con el default, mientras el LC interno, la 
integridad, el materialismo, el autocontrol y la personalidad están relacionados 
positivamente con el default. Por su parte, Adams et al. (2014) conectan fumar 
con sensación de búsqueda y relacionan este hábito con la mala toma de decisiones 
financieras, las cuales conducen a un aumento de la deuda y el impago.

Bernerth et al. (2012) relacionaron el scoring crediticio con el desempeño labo-
ral y agresiones o robos (integridad) en el lugar de trabajo, y encontraron una rela-
ción determinante entre bajo scoring y un mal comportamiento. Por su parte, Goel 
y Rastogi (2021a) evidenciaron que la autoeficacia y el LC interno tienen una rela-
ción negativa con la morosidad, mientras el LC externo, el materialismo, el neu-
roticismo y la simpatía se relacionaron positivamente con el impago. Asimismo, 
concluyeron que el default deliberado se relacionó positivamente con la integri-
dad y la autoestima.

Para la modalidad de microcréditos, Ganbat et al. (2021) encontraron que los 
rasgos escrupulosidad y neuroticismo, junto con autocontrol, desinterés, actitud 
generosa y actitud hacia el dinero, explicaron el default. Además, evidenciaron 
relaciones negativas del neuroticismo con variables económicas y que los rasgos 
psicológicos influyen de forma diferente en el impago según la edad.

Entre las investigaciones que incluyeron el scoring del Enterprise Finance Lab 
(EFL) que implican los BF, Dlugosch et al. (2018) encontraron que la forma en 
que se recopila la información psicológica puede influir en el resultado, dado que, 
si el puntaje es un criterio para la decisión de crédito (alta apuesta), genera que el 
solicitante busque manejar sus respuestas para aumentar la probabilidad de apro-
bación. Por otro lado, hallaron que escrupulosidad, extroversión, neuroticismo e 
integridad son variables relevantes para explicar el default. Klinger, Castro et al. 
(2013) y Klinger et al. (2013) notaron que el scoring EFL con variables psicoló-
gicas es buen clasificador y reduce la asimetría de información, así como que la 
inteligencia es un buen predictor del default. Arráiz et al. (2017) evidenciaron que 
el scoring EFL no mejora la clasificación para empresarios bancarizados, pero sí 
para los no bancarizados. Björkegren y Grissen (2020) demostraron que el score 
del EFL sobrepasa, en la efectividad de la clasificación, a los bureau tradiciona-
les, en especial, cuando se trata de clientes con poca o sin experiencia financiera.

Yang et al. (2022), a través de la escritura de posts en la red social Weibo, encontra-
ron que neuroticismo y AE pueden explicar en parte el default. Zhou et al. (2021) 
relacionaron los BF con el uso del teléfono celular para predecir el default, y evi-
denciaron un vínculo de la morosidad con neuroticismo y AE; además, escrupu-
losidad puntuó como el factor más importante de los BF en relación con el riesgo 
de default. Por último, Kim y Sohn (2016) construyeron una variable compuesta 



Modelación del scoring de crédito	 Jhon Alvaro Pérez Cruz et al.   373

por factores psicológicos en la que un panel de expertos consideró la inteligencia, 
autoeficacia e integridad como factores relevantes a incluir.

Los vínculos de los BF con otros factores psicológicos, económicos, financieros 
y sociodemográficos son condensados por Çall y Coşkun (2021), quienes identifi-
can relaciones del default con autocontrol, inteligencia, LC, autoeficacia, simpatía, 
optimismo, autoestima e impulsividad. Además, resaltan factores comportamenta-
les, como actitud hacia el dinero, creencias monetarias, actitudes hacia la toma de 
riesgos y crédito, compra compulsiva y conocimiento financiero.

El LC es una variable que estuvo presente en cinco investigaciones de la base, 
algunas de las relaciones se observan en Perry (2008), que, junto con factores 
situacionales y el conocimiento financiero como factor cognitivo, fueron aspectos 
relevantes para explicar el impago. De igual manera, Rogers et al. (2015) eviden-
ciaron que el LC es una variable relevante para mantener un buen o mal com-
portamiento crediticio, junto con el significado del dinero, la autoeficacia y la 
compra compulsiva.

Kamleitner et al. (2012) constataron relaciones del LC con el buen uso del cré-
dito y lo vincularon con variables psicológicas y comportamentales, como cuen-
tas mentales, actitud hacia el dinero y crédito, conocimiento financiero, normas 
sociales y descuentos temporales. Por su parte, Tokunaga (1993) también rela-
cionó el mal uso del crédito con LC, extravagancia, ostentosidad, impaciencia, 
autoeficacia, autoestima, actitud frente al riesgo y SB, que se vincula con la volun-
tad de tomar riesgos.

El autocontrol también ha sido importante en trabajos como el Golden et al. 
(2016), quienes lo vinculan con las reclamaciones de seguros, junto con varia-
bles como SB, responsabilidad y aceptación de riesgos. Un vínculo del autocon-
trol con compra compulsiva, impulsividad y scoring se dio en la investigación de 
Brockett y Golden (2007) por medio de la variable SB, que aumenta la propensión 
a asumir riesgos y comportamientos irresponsables. La autoeficacia, reflejada en 
exceso o falta de confianza, puede llevar a la adquisición de deudas costosas que 
pueden desencadenar default, como lo muestran Lee et al. (2019), quienes encon-
traron cómo una baja autopercepción llevó a personas a solicitar créditos pay day 
loan (en general, muy onerosos), pese a que tenían el perfil de acceder a los servi-
cios bancarios formales.

Liberati y Camillo (2018) utilizaron semiometría para reducir el riesgo de mani-
pulación de las pruebas psicométricas, y comprobaron que rasgos psicológicos 
como conformismo, apego y preferencia entre deber y placer fueron importan-
tes en la mejora de la predicción del riesgo en conjunto con los datos de bureau, 
pero no son autosuficientes para predecir el riesgo crediticio individual sin los 
datos del scoring.

Ghosh et al. (2020) vinculan el nepotismo, el incumplimiento de la norma social 
y la disonancia cognitiva como los causantes del incremento de la morosidad en 
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el sistema financiero en Bangladés. Woo y Sohn (2022), a través de los perfi-
les Myers-Briggs Type Indicator (MBTI), relacionaron la morosidad con el factor 
sensibilidad en tres de los perfiles MBTI; además, constataron que el grupo con 
la combinación introversión, intuición, sensibilidad y percepción tuvo la máxima 
mora, con un nivel del 16,59 %.

Djeundje et al. (2021) buscaron mejorar el desempeño de un score crediticio, que 
incluyó variables de uso de correo y psicológicas, tras lo cual encontraron que el 
retraso o adelanto de la gratificación, el egoísmo y la agilidad mental pueden ayu-
dar a explicar el mal comportamiento crediticio. Finalmente, con respecto a las 
investigaciones soportadas en información del uso del teléfono celular y las redes 
sociales, Hendricks y Budree (2019) concluyen que existen disuasores del incum-
plimiento, como el uso de garantías. Kulkarni y Dhage (2019) demuestran que no 
hay una explicación teórica de los vínculos con factores psicológicos y aseveran 
que el comportamiento en el manejo de redes sociales refleja factores psicológi-
cos que influyen en el comportamiento de pago.

Puede evidenciarse que la literatura que relaciona los scoring con variables psico-
lógicas ha tenido una mayor relevancia desde 2005 debido a la promulgación del 
Acuerdo de Basilea II por sus implicaciones en el cálculo de provisiones y capi-
tal (Acuerdo de Basilea II, 2004). Además que los principales países donde se han 
hecho desarrollos de scoring con variables psicológicas se concentran en Esta-
dos Unidos (Adams et al., 2014; Arya et al., 2013; Bernerth et al., 2012; Gol-
den et al., 2016; Lee et al., 2019; Perry, 2008; Rustichini et al., 2016; Tokunaga, 
1993; Woo y Sohn, 2022), China (Wang et al., 2020; Yang et al., 2022; Zhou et 
al., 2021) y América Latina (Arráiz et al., 2017; Dlugosch et al., 2018; Klin-
ger, Khwaja et al., 2013); Perú es el país latinoamericano con mayor número de 
desarrollos, especialmente, en bancos. De igual manera, puede observarse que los 
escenarios preferidos por los investigadores son los bancos y las entidades crediti-
cias por su naturaleza y actividad económica, pero que las universidades y compa-
ñías de transporte y de seguros son escenarios que permiten recopilar información 
para este tipo de desarrollos.

Los resultados de esta investigación evidencian un reducido número de estudios 
que buscan explicar el default a partir de factores psicológicos y comportamenta-
les, en especial, en países en vías de desarrollo donde la asimetría de la informa-
ción suele ser mayor. Además, se observa un vacío en el sentido que pocos autores 
relacionan el default con el carácter crediticio del análisis de crédito y una diver-
sidad de finalidades del uso de variables psicológicas con el scoring, como inferir 
comportamientos en el trabajo o en reclamaciones de seguro, lo cual genera una 
oportunidad de profundizar en estas variables, a fin de que puedan ser utilizadas 
no solo en la industria del crédito, sino en otras industrias, para explicar compor-
tamientos y reducir los riesgos.

La revisión llevada a cabo en esta investigación da cuenta de la diversidad de téc-
nicas de modelación del riesgo de crédito y de la importancia creciente de los 
determinantes psicológicos. La literatura revisada demuestra que, aunque se han 
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identificado determinantes psicológicos para el default, que incluyen el reconoci-
miento de sesgos cognitivos, problemas de cálculo mental y normas sociales, entre 
otros, persiste la falta de consenso sobre los determinantes psicológicos.

Los estudios posteriores sobre el abordaje de determinantes psicológicos pueden 
avanzar en el desarrollo de modelos parsimoniosos que puedan ser combinados 
con las técnicas estándar de información sociodemográfica, para elevar el poder 
explicativo de los modelos. Asimismo, se requiere la realización de estudios de 
relaciones causales con el uso de métodos experimentales entre los predictores 
psicológicos y el default, con el fin de optimizar la selección de variables que 
determinan el comportamiento de pago individual.

Frente a las revisiones sistemáticas de literatura, es necesario avanzar en otras 
técnicas de síntesis de resultados de investigación, por ejemplo, las revisiones 
meta-analíticas.

Por último, se encontró que los modelos construidos con información psicológica 
se construyen principalmente con bases de entidades financieras, fintech, redes 
sociales o bases genéricas, y dejan de lado los datos de prestamistas informales, 
quienes son los que asumen los riesgos de la asimetría de información y otorgan el 
crédito a aquellos que no logran acceder a productos de crédito formal.
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