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Resumen 

 

Este estudio se centra en la gestión de riesgos en los negocios internacionales, un 

tema de creciente relevancia en un mundo globalizado. A medida que las empresas expanden 

sus operaciones más allá de las fronteras nacionales, enfrentan desafíos como la volatilidad 

de los mercados, las diferencias culturales y las variaciones en los entornos políticos y 

económicos. El objetivo principal de esta investigación es desarrollar un sistema de 

clasificación automática que optimice la identificación, evaluación y mitigación de riesgos 

en este contexto. 

 

Para alcanzar este objetivo, se realizó una revisión exhaustiva de la literatura, 

estableciendo un marco teórico sólido sobre la intersección entre la tecnología y la gestión 

de riesgos. Además, se implementó una metodología basada en técnicas de aprendizaje 

automático, específicamente en clasificación supervisada, demostrando su efectividad en la 

mejora de la toma de decisiones y la gestión de datos. 

 

Los resultados indican que la integración de herramientas tecnológicas en la gestión 

de riesgos no solo mejora la eficiencia operativa de las empresas, sino que también les 

permite adaptarse mejor a un entorno global complejo. 
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Abstract 
 

 

This study focuses on risk management in international business, a topic of 

increasing relevance in a globalized world. As companies expand their operations beyond 

national borders, they face challenges such as market volatility, cultural differences, and 

variations in political and economic environments. The primary objective of this research is 

to develop an automated classification system that optimizes the identification, assessment, 

and mitigation of risks in this context. 

 

To achieve this goal, a comprehensive literature review was conducted, establishing 

a solid theoretical framework on the intersection of technology and risk management. 

Additionally, a methodology based on machine learning techniques, specifically supervised 

classification, was implemented, demonstrating its effectiveness in improving decision-

making and data management. 

 

The results indicate that integrating technological tools into risk management not 

only enhances the operational efficiency of companies but also enables them to better adapt 

to a complex global environment. 
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Introducción 
 

 
El dinamismo constante del mundo moderno encuentra una de sus 

manifestaciones más intensas en el ámbito de los negocios internacionales. En la era 

actual de la globalización, la competencia global ha alcanzado niveles sin precedentes, 

obligando a las empresas a adaptarse rápidamente a un entorno en perpetuo cambio. 

Este fenómeno no sólo redefine las estrategias empresariales, sino que también exige una 

comprensión profunda y multidisciplinaria de varios factores que influyen en el 

comercio global (Bohórquez & Enrique, 2011). 

 

A nivel macroentorno, la economía global enfrenta desafíos como: las 

fluctuaciones en los mercados financieros internacionales, las tensiones comerciales entre 

grandes potencias económicas y las crisis sanitarias globales. La volatilidad de los 

mercados financieros ha desplazado a factores como la modificación de los precios de las 

materias primas y el comportamiento cíclico de la economía real como principales 

preocupaciones. Esta volatilidad es en parte inevitable, debido a la naturaleza de las 

transacciones de capital y las imperfecciones del mercado. El nivel de riesgo financiero 

en un mundo con creciente libertad para los movimientos de capital está altamente 

condicionado por las políticas económicas aplicadas por los Estados. El proceso de 

propiciar la coordinación macroeconómica, especialmente entre los países con mayor 

peso en los mercados globales, se enfrenta a las diversas necesidades que deben afrontar 

las economías en distintos momentos. 

 

En el ámbito continental, específicamente en América Latina, las micro, 

pequeñas y medianas empresas (mipymes) enfrentan varios desafíos clave. Estas 

empresas suelen tener acceso limitado a fuentes de financiamiento y a menudo 
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desconocen otras alternativas, lo que resulta en restricciones debido a las asimetrías de 

información en los mercados financieros. Estudios en la región han mostrado que un alto 

porcentaje de organizaciones tienen problemas de endeudamiento, reflejando una mala 

administración financiera. Además, las condiciones financieras inestables afectan 

negativamente la toma de decisiones y el control de información en las pymes (Luis, 

2008). Muchas pymes también carecen de una base adecuada, lo que limita su capacidad 

de adaptación y crecimiento en un entorno competitivo. 

 

En el caso específico de Ecuador, el entorno político y económico del país juega 

un papel crucial. Las variaciones políticas, como cambios de gobierno o modificaciones 

en las políticas económicas y fiscales, pueden generar amenazas significativas para las 

entidades que operan en el país. La estabilidad política y económica de Ecuador es 

fundamental para atraer inversiones extranjeras y fomentar el comercio internacional. 

Factores como la dolarización de la economía ecuatoriana, las políticas comerciales del 

gobierno y la infraestructura local impactan directamente en la competitividad de las 

compañías en el mercado global (Negash & Gray, 2008). 

 

El estudio de los negocios internacionales es, por tanto, una disciplina compleja 

que abarca una vasta gama de conocimientos. Es imperativo considerar aspectos 

económicos, que dictan las reglas del mercado y el flujo de capitales; factores sociales y 

culturales, que afectan la conducta del consumidor y las prácticas empresariales; así como 

variables políticas y legales, que imponen regulaciones y políticas comerciales. 

Además, los aspectos éticos y administrativos juegan un papel crucial en la toma de 

decisiones corporativas, mientras que los contextos históricos y culturales, incluyendo la 

religión y las costumbres locales, moldean las interacciones y la diplomacia (Riesgos 

Financieros y Operaciones Internacionales, s. f.). 
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En relación con esto, el entorno político se convierte en nuestro eje central, en el 

cual las variaciones de los países donde se planea iniciar operaciones pueden generar 

vulnerabilidad significativa para la empresa. Esta vulnerabilidad incluye cambios de 

gobierno que traen consigo ideologías políticas que no favorecen el libre comercio, así 

como marcos jurídicos específicos de esos países que pueden impedir ciertos 

procedimientos aceptados en el país de origen de la empresa. Analizar esta inseguridad 

política es fundamental al momento de tomar decisiones sobre posibles operaciones en 

cualquier país (Ruiz, 2023). 

 

En esta situación, la gestión de riesgos ha evolucionado de un enfoque empírico 

a un marco integral de evaluación y mitigación, con el control interno como componente 

esencial para el cumplimiento de objetivos en un entorno global. Las instituciones que 

deseen prosperar en este entorno globalizado deben ser ágiles, adaptables, innovadoras 

y capaces de navegar por la complejidad y la inocuidad de operar a nivel mundial. Al 

comprender y medir los peligros potenciales, las mencionadas instituciones pueden 

tomar decisiones informadas que minimicen el impacto negativo y maximicen las 

oportunidades. (Maricela & María, 2019.). 

 

La gestión del riesgo pretende centrar todos sus esfuerzos en aquellos elementos 

generadores de condiciones de vulnerabilidad que exponen a las comunidades a 

circunstancias arriesgadas y que de no intervenir efectivamente sobre ellas, podrían, 

consiguientemente, conducir a desastres; esta se articula entonces, a evaluaciones pre- 

evento. Bajo este aspecto, la importancia de afrontar desafíos que se enfrentan para 

cumplir las metas se difunde cada día más a nivel mundial, como propuesta disciplinada 

y estructurada que alinea las estrategias, los procesos, las personas, las tecnologías y los 
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conocimientos, y se sitúa en el entorno de los sistemas de control interno de las 

organizaciones (Maricela & María, 2019.). 

 

Sin embargo, cabe señalar que la gestión de riesgos y el control interno no 

siempre han sido percibidos de esta manera, pues han cambiado a medida que se han 

transformado el entorno y las estructuras organizacionales. El control interno, conocido 

desde tiempos remotos, ha evolucionado significativamente. Inicialmente basado en 

acciones empíricas, se formalizó tras la Revolución Industrial, cuando el aumento de la 

complejidad empresarial y la división de tareas llevaron a la implementación de 

mecanismos internos para proteger activos y detectar desfalcos. 

 

En Ecuador, el control interno ha seguido estas evoluciones, adaptándose a 

cambios legales y normativos desde la Ley Orgánica de Administración Financiera y 

Control de 1977, y adoptando las Normas Técnicas de Control Interno en línea con 

COSO desde 2002. Por lo que la gestión de riesgos se considera ahora como un 

componente esencial del control interno, crucial para asegurar el cumplimiento de los 

objetivos organizacionales en un entorno global y tecnológico. 

 

Es así que en la era digital actual, la búsqueda de “nuevos mercados” en un 

contexto de globalización aumenta la necesidad de evaluar el riesgo país y la amenaza 

de insolvencia en operaciones de moneda extranjera; dado esto la interconexión entre 

mercados así como rápida circulación de comunicación han incrementado la exposición 

a riesgos financieros, operativos y geopolíticos, en consecuencia, las empresas deben 

estar preparadas para enfrentar estos desafíos y adaptarse en el menor tiempo posible. 
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Ante esta realidad, el Business Intelligence (BI) emerge como concepto clave 

para la gestión de riesgos. Al hacer uso de estas, las organizaciones pueden tomar 

decisiones informadas y estratégicas, mitigando riesgos y capitalizando oportunidades en 

un mercado global altamente competitivo y en constante cambio.Aunque existen 

diversas definiciones de BI, todas comparten el enfoque en el análisis de datos e 

información (Lönnqvist & Pirttimäki, 2006). 

 

Por su parte, el BI permite a las organizaciones recopilar, analizar y visualizar 

grandes volúmenes de datos de manera eficiente, ofreciendo información valiosa sobre 

las operaciones comerciales y los mercados globales. Su capacidad se basa en la 

recopilación de datos precisos y relevantes, que luego se analizan para ofrecer una visión 

integral de la empresa y su entorno. Este proceso continuo de análisis y evaluación abarca 

todos los aspectos que influyen en una organización en su mercado, considerando 

factores tanto internos como externos. Donde el mencionado conocimiento soporta 

decisiones críticas y de alto perfil en una empresa. 

 

Una forma de visualizar el BI es imaginando una pirámide; donde cada lado de 

la pirámide representa un aspecto de la “inteligencia”: Información, comunicación y 

recurso humano. Cada uno de estos elementos se desarrolla sobre capacidades únicas de 

cada empresa; entre mayor evolución exista, mayor será el grado de eficiencia y eficacia. 

Por lo tanto, la inteligencia de mercados es la integración de estos tres puntos en su 

máximo grado de desarrollo. 

 

La inteligencia de negocios o Business Intelligence (BI) es un concepto general 

que incluye las aplicaciones, la infraestructura, las herramientas y las mejores prácticas 

que permiten obtener acceso y análisis de la información para mejorar y optimizar tanto 
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el rendimiento como la toma de decisiones en la organización (Ahmed, Aziz, Tezel, & 

Riaz, 2018). BI está estrechamente relacionado con otras áreas que le proveen la 

información necesaria para cumplir a cabalidad su propósito. 

 

La relevancia de tener una gran cantidad de datos ha sido reconocida por 

empresas, gobiernos e inclusive por el mundo académico. Entre más fuentes de datos 

tenga una empresa, más claros serán sus modelos de decisión y visualización de su 

entorno. La inteligencia empresarial depende críticamente de la información, expresada 

en forma de métricas analíticas y opiniones. Podemos desarrollar conocimiento a partir 

de prácticamente cualquier punto en que la empresa interactúe con el mundo exterior y 

su propio universo (Salvador & De Barcelona Departament D’Econometria Estadística I 

Economia Aplicada, 2020). 

 

El Business Intelligence (BI) proporciona a las organizaciones una visión integral 

y en tiempo real de sus operaciones globales. Esto incluye la capacidad de monitorear 

indicadores clave de rendimiento (KPI) a nivel internacional, identificar áreas de 

vulnerabilidad y oportunidades, y ajustar estrategias comerciales de manera ágil y 

eficiente. La combinación de BI y Machine Learning (ML) permite a las empresas no 

sólo reaccionar ante los cambios del mercado, sino también anticiparse a ellos, 

mejorando su capacidad de respuesta y resiliencia en un entorno cada vez más complejo 

y dinámico (Negash & Gray, 2008). 
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Problemática 

 

La evolución constante de los mercados globales, junto con la inconstancia de los 

factores económicos y políticos, demandan que las empresas adopten un enfoque más 

sofisticado y proactivo para enfrentar el mundo laboral. La gestión de riesgos se 

encuentra ante desafíos significativos derivados de la falta de datos confiables y la 

predominancia de juicios valorativos sobre información contrastada, además de otras 

dificultades inherentes a esta gestión. 

 

Un aspecto crítico es la incapacidad de las empresas para reconocer, evaluar y 

reducir adecuadamente estos desafíos que surgen en el contexto de los negocios 

internacionales. Esta incapacidad se manifiesta en diversos aspectos. Primero, es 

considerablemente complicado reconocer y analizar los desafíos en mercados que son 

intrincados y cambiantes. Lo que genera una falta de visibilidad y comprensión integral 

de estos problemas y complica la realización de decisiones oportunas y estratégicas. Por 

otro lado, las ineficiencias en la gestión de la cadena de suministro global representan 

otro desafío. La falta de herramientas para monitorear y optimizar esta cadena puede 

resultar en retrasos en entregas, problemas de calidad e incumplimientos normativos, 

afectando directamente la operación y reputación de la empresa (Del Carmen Becerra et 

al., 2021). 

 

La incapacidad para detectar fraudes es otro aspecto crítico. La complejidad de 

las transacciones internacionales aumenta el riesgo de fraudes el cual puede dañar la 

confianza de los stakeholders. Las dificultades para cumplir con regulaciones 

internacionales también son notables. Las normativas complejas y cambiantes en 
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diferentes países representan un reto constante para las empresas, por lo que incrementa 

el riesgo de sanciones y problemas legales (Antonio & Pilar, 2011). 

 

Dentro de los aspectos críticos mencionados en la gestión de negocios, una de las 

fallas más perjudiciales es la aplicación limitada de la gestión tradicional de riesgos en 

los negocios internacionales, debido a la falta de herramientas y metodologías adecuadas 

para identificar, analizar y reducir los riesgos de manera efectiva. Los métodos 

tradicionales, que se basan en el análisis manual de datos y la experiencia subjetiva, 

pueden ser lentos, inexactos y no escalables. 

 

Frente a la ausencia o falta de datos relevantes, los agentes económicos suelen 

dar más peso a las opiniones, actuando más en función de juicios valorativos y 

expectativas que de información verificada. Este comportamiento gregario, donde los 

agentes económicos siguen las tendencias del mercado, genera una variabilidad excesiva. 

La falta de información fiable puede llevar a decisiones de inversión poco racionales, lo 

que incrementa las posibilidades de sufrir daños y tener un impacto adverso en el 

rendimiento financiero de las empresas (Valdivia, 2020). 

 

En respuesta a estos desafíos, el Business Intelligence (BI) es uno de los medios 

más recientes para darle solución a los obstáculos que se dan día a día en el ámbito de 

los negocios. Sin embargo, es importante reconocer que estas herramientas, a pesar de 

su sofisticación, tienen una capacidad predictiva limitada, lo que significa que no pueden 

eliminar por completo la incertidumbre inherente a los negocios internacionales (Smith, 

2018, p. 45) 
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Un aspecto crucial a tener en cuenta es la calidad de los datos empleados para 

entrenar modelos de BI, ya que esto incide directamente en su capacidad predictiva. No 

obstante, la obtención de datos completos y precisos es de hecho de los mayores desafíos, 

debido a la diversidad de fuentes, la falta de estandarización y la existencia de sesgos 

culturales o económicos (Johnson, 2019, p. 78). 

 

Es importante reconocer que el análisis cuantitativo proporcionado por estas 

herramientas debe ir de la mano con el análisis cualitativo realizado por expertos 

humanos. Aunque los datos pueden mostrar la mayor parte de lo necesario, la experiencia 

y el conocimiento contextual de los expertos son esenciales para interpretarlos 

correctamente y comprender los matices del entorno global. De hecho, según Davenport 

y Harris (2007), 'la verdadera ventaja competitiva se logra cuando las empresas combinan 

análisis cuantitativos avanzados con el juicio cualitativo de los expertos' (p. 65)." 

 

En este aspecto, resulta fundamental recalcar que los expertos deben encargarse 

de actualizar periódicamente los modelos predictivos con nuevos datos y eventos 

relevantes para mantener su precisión y relevancia. Por lo tanto, establecer un proceso 

continuo de monitoreo y evaluación es trascendental para garantizar que los modelos 

sigan siendo útiles para la gestión de riesgos. 

 

En conclusión, la gestión de riesgos en negocios internacionales requiere un 

enfoque integral que combine el poder del BI con el análisis experto y la comprensión 

profunda del entorno global y las necesidades de los clientes internacionales. La 

implementación de estrategias efectivas para abordar las limitaciones de la capacidad 
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predictiva, el análisis de datos dispersos y no estructurados, y la construcción de relaciones 

sólidas con los clientes permitirá a las empresas tomar decisiones informadas, mitigar 

riesgos y aumentar sus posibilidades de éxito en el mercado global. 

 

 

 

Justificación 

 

En una economía global competitiva, el rendimiento de la innovación es 

ampliamente reconocido como un importante factor de éxito. La perspectiva de la 

innovación esboza una visión clara de las posibilidades futuras, y es por ello por lo que 

la adaptación es clave. Las empresas deben introducir continuamente nuevos productos 

y servicios que creen valor para clientes y organizaciones, al mismo tiempo que navegan 

por la volatilidad de los mercados, las tensiones comerciales, las crisis globales y la 

inestabilidad política (León, 2023). 

 

Según el estudio de Scuotto y Santoro (2021), el rendimiento de la innovación en 

las empresas se basa en tres dimensiones principales: el desarrollo de la innovación 

incremental (la capacidad de la empresa para mejorar productos y servicios existentes), 

el desarrollo de la innovación radical (la capacidad de la empresa para crear productos y 

servicios completamente nuevos) y la apertura de nuevos mercados (la oportunidad de 

introducirse en mercados no explotados). 

 

Además, varios estudios han destacado los beneficios y oportunidades que el 

Business Intelligence (BI) puede ofrecer a las empresas en términos de innovación, 

eficiencia, productividad, calidad y satisfacción del cliente, creando una ventaja 
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competitiva significativa. Espiñeira, Sheldon y Asociados (2008) afirman que BI permite 

a la empresa disponer de información correcta en el momento justo para la toma de 

decisiones, pues al contar con información centralizada se evita solicitar información a 

diferentes departamentos; se pueden evaluar diferentes escenarios al mismo tiempo, 

adelantando las posibles decisiones estratégicas y convirtiendo tendencias negativas en 

acciones positivas; se definen indicadores que permiten medir el desempeño del negocio; 

y se agrupa información de diferentes áreas en un único lugar. 

 

Para que un proyecto de BI resulte exitoso, es crucial estandarizar sistemas y 

procesos. Generalmente, las empresas tienen diferentes sistemas en sus áreas de negocio, 

y cada una de ellas se siente cómoda y confiada con sus propias herramientas. Para 

abordar este desafío, es necesario involucrar a cada área, considerando sus opiniones y 

necesidades, al mismo tiempo que se estandarizan los procesos y herramientas de trabajo 

que utilizan. Además, es fundamental enfocarse en la usabilidad al evaluar las 

herramientas de los softwares de BI. Por lo tanto, las herramientas deben contar con 

módulos de autoservicio y presentar información y reportes de manera comprensible para 

todos los usuarios (Santoro, 2021). 

 

Las herramientas que provee el BI junto a un esencial entrenamiento de parte de 

los colaboradores en las empresas, es lo que permitirá aprovechar los beneficios de su 

innovación La formación continua en el uso de herramientas de BI es esencial para 

maximizar su impacto en la innovación empresarial. Capacitar a los empleados en las 

últimas tecnologías y metodologías de BI no solo mejora la eficiencia operativa, sino que 

también fomenta una cultura de innovación constante (Esteban Guerrero-Valero, 2020). 

Al mantenerse actualizados con las tendencias emergentes y las mejores 
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prácticas en BI, las empresas pueden explorar nuevas oportunidades de mercado y 

responder de manera más ágil a los cambios en el entorno competitivo. 

 

José Luis Garcia (2022) afirma, que en este sentido, la innovación abierta, que se 

basa en la utilización de conocimiento externo durante el proceso de innovación y la 

expansión de mercados, encuentra en el BI una fuente esencial de innovación. Esto implica 

el uso de entradas y salidas de conocimiento que facilitan y aceleran la innovación dentro 

de la organización. Así, se puede afirmar que hay una conexión inherente entre BI y la 

innovación abierta, dado que ambos aprovechan fuentes externas de conocimiento para 

alcanzar la excelencia empresarial y mejorar el rendimiento en la innovación. 

 

Los avances en los algoritmos de ML, inspirados en la capacidad del sistema 

cognitivo para observar, analizar, aprender y tomar decisiones respecto a problemas 

complejos, han acelerado la integración de la inteligencia artificial (IA) en la toma de 

decisiones en las organizaciones. Esta integración permite a las empresas no sólo 

reaccionar más rápidamente a los cambios del entorno, sino también anticipar y mitigar 

riesgos de manera más eficaz (Pedro Sánchez, 2023) 

 

Davenport (2010) argumenta que la gestión del conocimiento y el capital 

intelectual están estrechamente vinculados con la generación de datos, información y 

conocimiento en sí. No obstante, esta relación va más allá de la simple recolección de datos 

externos. Lo que ha impulsado nuevas tendencias en BI, big data (datos a gran escala) y 

los continuos avances en las tecnologías de la información. Según Rodríguez y 
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Guerra (2008), sin información es prácticamente imposible desarrollar herramientas para 

gestionar el conocimiento contenido en las fuentes de manera evidente, explícita u oculta. 

 

Laudon y Laudon (2011) sostienen que la esencia de la inteligencia y el análisis 

de negocios radica en la capacidad de integrar todos los flujos de información de una 

empresa en un conjunto de datos coherente a nivel organizacional. Utilizando técnicas 

de modelado, herramientas de análisis estadístico y otras metodologías, se busca 

comprender estos datos de tal manera que los gerentes puedan tomar decisiones más 

acertadas y realizar planes más efectivos. Este enfoque refuerza cómo BI puede 

transformar datos dispersos en conocimientos valiosos. 

 

Con todo esto, se puede aseverar que las bondades del BI se logran mediante el 

análisis de datos, lo que tiene una relación positiva con el rendimiento de la analítica de 

bases de datos y la ventaja competitiva. Esto es aplicable a cualquier tipo de empresa, ya 

que permite a las empresas explorar los patrones imprevistos de sus clientes, negocios y 

mercados, al tiempo que mejoran su comprensión del comportamiento de los clientes 

(Davenport, 2010). 

 

En la economía actual, solo sobreviven aquellas organizaciones que generan 

nuevos conocimientos, los difunden y los integran rápidamente en nuevos procesos, 

productos y servicios. Estas organizaciones reconocen la información como un recurso 

indispensable para ampliar su competitividad y mejorar la calidad de sus servicios a los 

clientes, operando eficazmente en el mercado global (Casate, 2007). 
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Además, en un entorno tan competitivo, la supervivencia de las empresas 

depende del procesamiento de la información correcta en el momento adecuado, ya que 

esto analiza información valiosa sobre la empresa, impulsando una mayor eficiencia y 

fortaleciendo la innovación empresarial, un término relacionado con productividad, 

rentabilidad, calidad, eficacia y eficiencia. 

 

Poseer una gran cantidad de datos sin la herramienta adecuada para analizarlos y 

extraer información valiosa de ellos incrementa significativamente el tiempo que los 

empleados invierten en datos vacíos (Davenport, 2013). Los datos son simplemente 

observaciones. La información se compone de datos situados en un contexto, y el 

conocimiento resulta de la información procesada mediante la experiencia, la reflexión y 

otras prácticas que permiten un entendimiento más profundo (Erickson y Rothberg, 2014, 

párr. 6). 

 

De acuerdo con Jones‐Farmer (2016), las tecnologías de la información seguirán 

evolucionando, por lo que es de suma importancia desarrollar competencias, desde la 

educación superior, relacionadas con el manejo de datos a gran escala y el procesamiento 

de estos, apoyándose en herramientas relacionadas con estas actividades. Todo esto con 

el objetivo de proporcionar información suficiente y en tiempo real a quienes toman las 

decisiones organizacionales, potenciando así el conocimiento que es difícilmente 

imitable por la competencia. 

 

Por último, se les ha denominado a los datos, “el nuevo petróleo” y las 

organizaciones de todo el mundo se esfuerzan por explotar los repositorios de datos que 

tienen en su poder, en un intento por extraer información procesable que les pueda dar 
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una ventaja sobre la competencia. Trasladando este razonamiento a un país, este se 

vuelve más competitivo y atractivo para la inversión extranjera siempre y cuando las 

condiciones macroeconómicas reflejan un ambiente propicio para tales efectos. Sin 

embargo, desde el punto de vista económico, la gestión se identifica con el manejo de 

activos intelectuales, tales como la protección y comercialización de las innovaciones y 

la propiedad intelectual, con el fin de usar la tecnología para conseguir ventajas 

competitivas en el mercado (Perdomo, 2014). El McKinsey Global Institute muestra en 

sus investigaciones que los datos pueden crear un valor significativo para la economía 

mundial, generando alta productividad y competitividad en las empresas (Manyika et al., 

2011). 

 

Alcance 

 

Esta investigación se centra en proporcionar una comprensión profunda y 

detallada de cómo las tecnologías avanzadas, específicamente Business Intelligence, 

pueden revolucionar la gestión de riesgos en el ámbito de los negocios internacionales. 

Al explorar este campo, se pretende ofrecer un enfoque innovador y eficiente para la 

identificación, evaluación y mitigación de riesgos en un entorno globalizado. 

 

Por esto, la investigación está dirigida a: directivos y ejecutivos de empresas 

internacionales responsables de la gestión de riesgos, planificación estratégica y 

operaciones internacionales; analistas de riesgo y profesionales de BI que trabajan en la 

evaluación de riesgos y en la implementación de soluciones de BI; académicos e 

investigadores interesados en la gestión de riesgos y tecnologías emergentes; y 
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estudiantes de negocios y tecnología, especialmente aquellos en programas de MBA, 

gestión de riesgos, data science y BI. 

 

Ante la ineficacia de los métodos tradicionales de gestión de riesgos para 

enfrentar los desafíos actuales, surge la necesidad de implementar herramientas, 

conceptos y conocimientos más avanzados para reducir los desafíos. Además, la 

creciente disponibilidad de datos exige el uso de herramientas avanzadas del BI para 

analizar y extraer información valiosa. Una gestión efectiva de riesgos puede tener un 

impacto significativo en la sostenibilidad y rentabilidad de las empresas, haciendo que 

la mejora en las herramientas y conocimientos para la gestión de riesgos sea crucial. 

Proporcionar a los profesionales y estudiantes habilidades avanzadas y conocimientos 

sobre BI en este contexto fomenta el desarrollo de competencias relevantes y 

competitivas en el mercado laboral actual. 

 

Hay valiosas herramientas y metodologías para diversos profesionales y sectores 

dentro de esta investigación. Para los profesionales de la gestión de riesgos, los ejecutivos 

y directivos de empresas con operaciones internacionales, será imprescindible ya que les 

ayudará a gestionar de manera más efectiva los riesgos inherentes a la globalización, 

donde su aplicación permite mejorar la precisión en la predicción de riesgos, la toma de 

decisiones estratégicas y la resiliencia organizacional. Los analistas de BI pueden diseñar 

sistemas de BI más robustos para la gestión de riesgos, ofreciendo insights más precisos 

y accionables a las organizaciones. 
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Académicos, investigadores y estudiantes de postgrado encuentran en esta 

investigación un recurso valioso para la enseñanza, la investigación y la formación 

académica en la intersección de la tecnología y la gestión de riesgos. Las herramientas 

tecnológicas de gestión empresarial pueden crear soluciones más efectivas y adaptadas a 

las necesidades de la gestión de riesgos en negocios internacionales. Policymakers y 

reguladores pueden diseñar políticas más efectivas para mitigar riesgos en comercio y 

finanzas internacionales. Emprendedores y startups pueden encontrar estrategias para 

gestionar riesgos desde el inicio y promover un crecimiento sostenible. El público en 

general puede comprender cómo las herramientas tecnológicas transforman la gestión de 

riesgos en empresas globales. 

 

 

Objetivo General 

 

Desarrollar un sistema de clasificación automática para la gestión de riesgos en los 

negocios internacionales. 

 

Objetivo Específico 

 

1) Ofrecer una base teórica, conceptual y legal sólida para el modelo de 

clasificación empleado en el análisis de datos. 

2) Explicar la metodología de una clasificación supervisada para la 

implementación de conceptos de aprendizaje automático. 

3) Evaluar el modelo y su eficiencia a través de los resultados de la 

clasificación de riesgos, determinando si el riesgo es alto, medio o bajo. 
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Capítulo 1 

Marco Teórico 

 

 

Dentro de la amplia ciencia de datos, una rama de la inteligencia artificial 

conocida como aprendizaje automático (Machine Learning) se destaca por su capacidad 

de aprendizaje autónomo y generación de resultados sin programación explícita. Según 

Rouhiainen (2018), "gracias al aprendizaje automático, muchos de los dispositivos que 

verás en el futuro obtendrán experiencia y conocimientos a partir de la forma en que son 

utilizados para poder ofrecer una experiencia al usuario personalizada". Los avances en 

esta área han permitido la creación de sistemas inteligentes con habilidades cognitivas 

similares a las humanas, que influyen en nuestra vida comercial y personal y moldean las 

interacciones en los mercados electrónicos de diversas maneras (Janiesch et al., 2020). 

 

Valor en Riesgo 

 

El Valor en Riesgo (VaR) de una variable aleatoria X con un nivel de confianza 

α∈]0,1[ se define como el menor α-percentil de dicha variable. En otras palabras, el 

VaRα(X) es un umbral tal que la probabilidad de que X sea menor que ese umbral es 

igual a α. Este concepto es ampliamente utilizado en regulaciones financieras, como 

Basilea I y Basilea II, para medir la magnitud de los cambios diarios en el valor de los 

activos (López Domínguez, 2022) 
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Para variables aleatorias que siguen una distribución normal, el VaR es proporcional 

a la desviación estándar de la variable. Si Fx es la función de distribución acumulativa de 

X, entonces el VaR se puede definir matemáticamente como: 

 

𝑉𝑎𝑅𝑎(𝑋) = 𝑚𝑖𝑛{𝑧|𝐹𝑥(𝑧) ≥ 𝑎} 

 

Esta definición, basada en el trabajo de Rockafellar y Uryasev, muestra cómo se puede 

calcular el VaR utilizando la función de distribución acumulativa. 

A pesar de su facilidad de cálculo e intuición, el VaR tiene ciertas limitaciones 

matemáticas. Dependiendo del nivel de confianza α\alphaα, para distribuciones discretas, 

el VaR puede ser una función discontinua y no convexa. Esto implica que pequeñas 

variaciones en los datos pueden llevar a grandes cambios en el valor calculado del VaR, 

lo que puede complicar su interpretación y uso en ciertas aplicaciones prácticas (López 

Domínguez, 2022). 

 

Pros y contras del VaR 

➢ Ventajas 

 

El Valor en Riesgo (VaR) es una herramienta de gestión de riesgos relativamente 

sencilla de entender. La intuición detrás del percentil α de una distribución es fácilmente 

comprensible, y el VaR ofrece una interpretación clara: cuánto se puede perder con un 

cierto nivel de confianza. El VaR proporciona un único número que mide el riesgo, 

definido por un nivel de confianza específico, como α = 0.95 

 

Se pueden comparar dos distribuciones al examinar sus VaR para el mismo nivel de 

confianza. Especificar el VaR para todos los niveles de confianza define completamente 
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la distribución. En este sentido, el VaR es superior a la desviación estándar. A diferencia 

de la desviación estándar, el VaR se enfoca en una parte específica de la distribución 

determinada por el nivel de confianza, lo cual es a menudo lo que se necesita. Esto ha 

hecho que el VaR sea popular en la gestión de riesgos en sectores como las finanzas, la 

energía nuclear, el espacio aéreo, la ciencia de materiales y diversas aplicaciones 

militares. 

 

Una de las propiedades importantes del VaR es la estabilidad de los procedimientos 

de estimación. Como el VaR no considera la cola de la distribución, no se ve afectado 

por pérdidas extremadamente altas en la cola, que suelen ser difíciles de medir. El VaR 

se estima mediante modelos paramétricos; por ejemplo, el VaR de covarianza basado en 

la suposición de una distribución normal es muy conocido en finanzas, utilizando 

modelos de simulación como el histórico o el de Monte Carlo, o mediante aproximaciones 

basadas en la expansión de Taylor de segundo orden (Serraino, 2016). 

 

 

➢ Contras 

El VaR no tiene en cuenta las propiedades de la distribución más allá del nivel de 

confianza. Esto implica que el VaRα(X) puede aumentar dramáticamente con un 

pequeño aumento en α. Para estimar adecuadamente el riesgo en la cola, puede ser 

necesario calcular varios VaR con diferentes niveles de confianza. El hecho de que el 

VaR no considere la cola de la distribución puede llevar a la asunción involuntaria de 

riesgos elevados. 

Por ejemplo, en un entorno financiero, vender opciones muy fuera del dinero puede 

resultar en recibir una prima sin ninguna pérdida al vencimiento la mayoría de las veces, 
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pero un gran movimiento adverso del mercado puede provocar una pérdida 

extremadamente alta, que el VaR no puede capturar. 

 

El control de riesgos mediante el VaR puede dar lugar a resultados indeseables en 

caso de distribuciones sesgadas. Por ejemplo, la optimización de una cartera utilizando 

VaR puede resultar en una cola significativamente más larga en comparación con la 

optimización utilizando el CVaR (Conditional Value at Risk), lo cual se mide por la 

pérdida máxima de esas carteras. Además, el VaR es una función no convexa y 

discontinua para distribuciones discretas, lo que hace que la optimización del VaR sea 

un problema computacionalmente desafiante. Aunque existen códigos, como el PSG, 

que pueden trabajar con funciones VaR de manera eficiente, optimizar carteras con una 

función de rendimiento VaR y dar forma a las distribuciones de la cartera con múltiples 

restricciones de VaR puede ser complejo (Uryasev, 2016). 

 

Valor en Riesgo Condicional (CVaR) 

  

El Valor en Riesgo Condicional (CVaR), introducido por Rockafellar y Uryasev, es 

una medida percentil alternativa de riesgo que proporciona una visión más completa del 

riesgo extremo en comparación con el Valor en Riesgo (VaR). Para variables aleatorias 

con funciones de distribución continua, el CVaR es igual a la expectativa condicional de 

𝑋 dado que 𝑋 excede el VaR con un nivel de confianza α∈]0,1[. En el 

caso general, para variables aleatorias con funciones de distribución posiblemente 
 

discontinuas, el CVaR se define como la media de la α-distribución generalizada de cola. 



23 

 

Matemáticamente, el CVaR de 𝑋 con nivel de confianza 𝛼, denotado como 

CVaR𝛼(𝑋), no es simplemente el promedio de los resultados que superan el VaR𝛼(𝑋) Para 

distribuciones generales, puede ser necesario dividir un átomo de probabilidad. Por 

ejemplo, cuando la distribución se modela mediante escenarios, el CVaR se puede 

obtener promediando una fracción de estos escenarios (Sarykalin, 2017). 

 

Contrariamente a la creencia popular, el CVaR𝛼(𝑋), no es igual a un promedio 

simple de los resultados que exceden el VaR𝛼(𝑋). Para explicar esta idea con más detalle, 

introducimos definiciones alternativas de CVaR. Denotamos CVaR𝛼+(𝑋), llamado 

"CVaR superior", como la expectativa condicional de 𝑋 dado que 𝑋>VaR𝛼(𝑋): 

 

CVaR𝛼+(𝑋)=𝐸[𝑋∣𝑋>VaR𝛼(𝑋)] 

 

 

El CVaR𝛼(𝑋), puede definirse alternativamente como el promedio ponderado del 

VaR𝛼(𝑋)VaR α+(X) como sigue. Si 𝐹𝑋 (VaR𝛼(𝑋))<1, lo que significa que existe la 

posibilidad de una pérdida mayor que VaR𝛼(𝑋), entonces: 

 

 

CVaR𝛼(𝑋)=1𝛼∫0𝛼VaR𝑢(𝑋)𝑑𝑢 

 

 

mientras que si 𝐹𝑋 (VaR𝛼(𝑋))=1, lo que significa que VaR𝛼(𝑋)es la mayor pérdida que 

puede ocurrir, entonces: 

CVaR𝛼(𝑋)=VaR𝛼(𝑋) 



24 

 

La definición de CVaR como en la ecuación anterior muestra que el CVaR no se 

define únicamente como una expectativa condicional. La función CVaR𝛼(𝑋), 

denominada "CVaR inferior", coincide con el CVaR𝛼(𝑋) para distribuciones continuas; 

sin embargo, para distribuciones generales, puede ser discontinua y no convexa. La 

 

construcción del CVaR𝛼 como promedio ponderado del VaR𝛼(𝑋) y CVaR𝛼+(𝑋) es una 

innovación importante en la medición del riesgo financiero (Sarykalin, 2017). 

 

Introducción a las Máquinas de Vectores de Soporte 

 

Las máquinas de vectores de soporte representan un avance en la teoría de los 

sistemas de aprendizaje. La teoría del aprendizaje estadístico proporciona un nuevo 

marco para modelar algoritmos de aprendizaje, fusiona el campo del aprendizaje 

automático y la estadística, e inspira nuevos algoritmos que superan las dificultades 

enfrentadas por el aprendizaje convencional. Estos métodos tienen un diseño modular 

inherente que simplifica su implementación y análisis y permite la inserción de 

conocimientos específicos del dominio. La máquina de vectores de soporte (Support 

Vector Machine, SVM) es un algoritmo novedoso de aprendizaje con muestras 

pequeñas. A diferencia del principio tradicional de minimización del riesgo empírico, las 

SVM se basan en el principio de minimización del riesgo estructural (Soman et al., 

2009a). 

 

Riesgo Empírico vs. Riesgo Estructural 

 

El análisis del riesgo empírico y el riesgo estructural es crucial para entender cómo los 

modelos de aprendizaje automático, como las Máquinas de Vectores de Soporte (SVM), 

gestionan la capacidad de ajuste y generalización. 
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➢ Riesgo Empírico: 

 

El riesgo empírico se refiere a la pérdida promedio sobre el conjunto de datos de 

entrenamiento. Formalmente, para un conjunto de datos 𝑆={(𝑥𝑖,𝑦𝑖)} 𝑛𝑖=1 y una función 

de predicción 𝑓, el riesgo empírico 

𝐿𝑆(𝑓) se define como: 

 

𝐿𝑆(𝑓)=1/𝑛∑𝑖=1𝑛ℓ(𝑓(𝑥𝑖),𝑦𝑖) 

 

Donde ℓ es la función de pérdida que mide el error entre la predicción 𝑓(𝑥𝑖) y la 

etiqueta real 𝑦𝑖. El riesgo empírico se centra en minimizar el error en los datos 

disponibles, pero puede llevar a un sobreajuste si el modelo se adapta demasiado a las 

particularidades del conjunto de entrenamiento (Steinwart & Christmann, 2008). 

 

 

➢ Riesgo Estructural 

 

En contraste, el riesgo estructural incorpora un término de regularización que penaliza 

la complejidad del modelo, equilibrando la capacidad del modelo para ajustarse a los datos 

de entrenamiento con su capacidad para generalizar a nuevos datos no vistos. El riesgo 

estructural se formula como: 

R(f)=L S(f)+H(f) 

 

Donde: 

≠ 
𝑆 

 

 

𝐿𝑆(𝑓) es el riesgo empírico, que representa la pérdida promedio en el conjunto 

de entrenamiento. 

𝐻(𝑓) es la función de regularización, que penaliza la complejidad del modelo para evitar 

el sobreajuste. 

𝐼 
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𝜆 es un hiper parámetro que controla la importancia relativa del término de 

regularización, determinando la simplicidad o complejidad del modelo final (Liu, 2019; 

Steinwart & Christmann, 2008). 

 

Bases de SVM 

 

Las Máquinas de Soporte Vectorial (SVM) se utilizan para resolver problemas 

de clasificación binaria. En este contexto, disponemos de un conjunto de ejemplos de 

entrenamiento, y el objetivo es generalizar este conocimiento para clasificar nuevos 

datos no vistos. Esto significa que, cuando se presenta un nuevo ejemplo, debemos 

determinar si pertenece a una de las dos posibles clases, etiquetadas como +1 o −1. En 

esencia, seleccionamos la clase que más se asemeja a los ejemplos de entrenamiento 

(Morales, 2021). 

 

Operaciones Básicas en SVM 

 

Algunas de las operaciones fundamentales en SVM incluyen: 

 

Producto Punto: Dado un vector 𝑥 y un vector 𝑤, el producto punto se calcula 

como: 

 

 

𝑛 

𝜔. 𝑥 = ∑  𝑤𝑖𝑥𝑖 

𝑖=1 
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donde 𝑤𝑖 representa el i-ésimo elemento del vector 𝑤 y 𝑥𝑖 representa el i-ésimo elemento 

del vector 𝑥. La interpretación geométrica del producto punto es que calcula el coseno del 

ángulo entre los vectores 𝑤 y 𝑥 si estos están normalizados a una longitud de 

Cálculo de la Norma: El producto punto también se utiliza para calcular la 

longitud o norma de un vector 𝑥, denotada como ∥𝑥∥ 

 

√∥ 𝑥 ∥: = 𝑥 ⋅ 𝑥 

 

Distancia entre Vectores: La distancia entre dos vectores 𝑥 y y: se puede calcular 

como la longitud del vector diferencia 𝑥 −y: 

 

||𝑥 − 𝑦|| = √(𝑥 − 𝑦) ∗ (𝑥 − 𝑦) 

 

 

Estas operaciones son fundamentales en el funcionamiento de las SVM, ya que 

se utilizan para definir y optimizar los hiperplanos de separación en el espacio de 

características (Escalante, 2021). 

 

  

Support Vector Machines (SVM) en la clasificación de problemas linealmente 

separables 

En el contexto de la gestión de riesgos, las Support Vector Machines (SVM) son 

algoritmos poderosos para clasificar problemas que pueden ser separados linealmente. 

Según Wang (2017), el entrenamiento de una SVM en un conjunto de datos de 

entrenamiento implica encontrar un hiperplano óptimo que maximice el margen de 

separación entre dos clases, donde 𝑥𝑖 es el vector de características 𝑦𝑖 es la etiqueta de 

clase. 
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Optimización para la Separación Óptima 

 

La superficie de separación óptima puede ser definida mediante un problema de 

optimización con restricciones. Este problema se expresa buscando minimizar la 

siguiente función: 

½ ∥ 𝑤||2 

 

sujeto a las restricciones: 

 

𝑦𝑖(𝑤⋅𝑥𝑖+𝑏)≥1,∀𝑖 

 

Aquí, 𝑤 es el vector de pesos y 𝑏 es el sesgo. Para resolver este problema, se define 

la función de Lagrange: 

 

𝐿(𝑤, 𝑏, 𝛼) = ½ ∥ 𝑤2 ∥ 

 

donde 𝛼𝑖>0 son los coeficientes de Lagrange. 

 

 

 

Resolviendo el Problema de Optimización 

 

El objetivo es minimizar 𝑤 y 𝑏 en la función de Lagrange. Esto se logra al buscar 

las derivadas parciales respecto a 𝑤 y𝑏 y establecerlas a cero. Al hacerlo, el problema 

original se transforma en el problema dual siguiente: 

𝑛 𝑛 𝑛 
1 

𝑚𝑎𝑥𝛼 ∑  𝑎𝑖 − 
2 

∑ ∑ 𝑎𝑖𝑎𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗(𝑥𝑖 ∗ 𝑥𝑗) 
𝑖=1 𝑖=1 𝑗=1 
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sujeto a las restricciones: 

 

 

𝑛 

∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖 = 0 

𝑖=1 

 

𝑎𝑖 ≥ 0 

 

 

Vectores de Soporte y Clasificación 

 

Si 𝛼𝑖 es la solución óptima, el vector de pesos óptimos 𝑤 se expresa como una 

combinación lineal de los vectores de entrenamiento: 

𝑛 

𝑤 = ∑  𝑎𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖 

𝑖=1 

 

 

De acuerdo con las condiciones de Kuhn-Tucker, la solución óptima también 

debe cumplir: 

𝑛 

𝑤 = ∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖 

𝑖=1 

 

 

Para la mayoría de las muestras, 𝛼𝑖 será cero. Solo aquellos valores de 𝛼𝑖 diferentes 

de cero corresponden a los vectores de soporte, que son una pequeña fracción de todas las 

muestras. La función de clasificación óptima se define como: 

𝑛 

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖(𝑥𝑖 ∗ 𝑥) + 𝑏) 

𝑖=1 
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Hiperplanos Óptimos en la Clasificación con SVM 

 

El método de hiperplanos óptimos, introducido por Vapnik en 1982, es crucial para 

la clasificación de datos sin errores en el contexto de las máquinas de soporte vectorial 

(SVM) (Cortes & Vapnik, 1995). Este método busca separar un conjunto de datos de 

entrenamiento etiquetados mediante un hiperplano que maximice la separación entre las 

diferentes clases. 

Formalmente, un conjunto de datos de entrenamiento etiquetados puede 

representarse como: 

{(xi ,yi )} n /i=1(17) 

 

donde 𝑥𝑖 son los vectores de características y 𝑦𝑖 son las etiquetas correspondientes. Este 

conjunto se considera linealmente separable si existe un vector 𝑤 y un escalar 𝑏 que 

satisfacen las siguientes desigualdades: 

𝑦𝑖(𝑤⋅𝑥𝑖+𝑏)≥1∀𝑖 

 

Estas desigualdades pueden expresarse de manera más compacta como: 

 

𝑦𝑖(𝑤⋅𝑥𝑖+𝑏)≥1 

 

El hiperplano óptimo, denotado como (𝑤0,𝑏0), es aquel que maximiza el margen 

entre las dos clases, definido como la distancia más corta desde el hiperplano 

hasta los puntos más cercanos de cualquiera de las dos clases. Este margen se maximiza 

resolviendo el siguiente problema de optimización: 

Minimizar ½ 𝑤⋅𝑤 
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sujeto a 

 

𝑦𝑖(𝑤⋅𝑥𝑖+𝑏)≥1 

 

Este problema se convierte en un problema de programación cuadrática donde el 

objetivo es minimizar 𝑤⋅𝑤 sujeto a las restricciones de clasificación. La solución a este 

problema proporciona el hiperplano que separa las clases con el mayor margen posible, 

ayudando a mejorar la capacidad de generalización del modelo y reduciendo el riesgo 

de sobreajuste. 

Vectores de soporte 

 

Estos vectores juegan un papel crucial en la clasificación y son esenciales para 

construir un modelo robusto y eficiente en la gestión de riesgos. 

En el contexto de SVM, los vectores 𝑥𝑖 que cumplen la condición 𝑦𝑖(𝑤⋅𝑥𝑖+𝑏) =1 

se conocen como vectores de soporte. El vector 𝑤0 que define el hiperplano óptimo puede 

representarse como una combinación lineal de estos vectores de entrenamiento: 

𝑤0=∑ 𝑛/𝑖=1𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖 

 

donde 𝛼𝑖≥0. Para encontrar los parámetros 𝛼, se resuelve el siguiente problema de 

programación cuadrática: 

 

𝑊(𝑎) = ∑𝑛 𝑎 − 
1 

∑𝑛  ∑𝑛  𝑎 𝑎 𝑦 𝑦 (𝑥 ) 

𝑖=1 𝑖 2

 𝑖=1 

𝑗=
1 

𝑖 𝑗  𝑖 𝑗 𝑖 . 𝑥𝑗 

 

sujeto a las restricciones: 

 

∑𝑖= 1 𝛼𝑖 y𝑖=0 

α𝑖≥0 
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Este problema se puede resolver de manera eficiente dividiendo los datos de 

entrenamiento en porciones pequeñas y resolviendo el problema de programación 

cuadrática para cada porción. Luego, se ajustan iterativamente los vectores de soporte 

para construir el hiperplano óptimo para el conjunto completo de datos de entrenamiento 

(Cortes & Vapnik, 1995). 

 

La utilidad de los vectores de soporte radica en su capacidad para definir de manera 

precisa el límite de decisión entre clases, lo que es crucial para la precisión y generalización 

del modelo en la gestión de riesgos y otras aplicaciones del aprendizaje supervisado. 

(Cortes & Vapnik, 1995). 

 

 

Hiperplano de Margen Suave 

 

El hiperplano de margen suave es una técnica crucial en las Máquinas de Soporte 

Vectorial (SVM) cuando los datos de entrenamiento no se pueden separar sin errores. En 

tales casos, se busca encontrar un hiperplano que separe los datos de entrenamiento con 

un número mínimo de errores. 

 

Para manejar esta situación, se introducen variables no negativas 𝜉𝑖≥0 para 

 

𝑖=1,…, ℓ 

 

El objetivo es minimizar el siguiente funcional: 

 

 
𝑙 1 

||𝜔||2 + 𝐶 ∑ 𝜀  

2 𝑖 
𝑖=1 
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sujeto a las restricciones: 

 

 

𝑦𝑖(𝑤⋅𝑥𝑖+𝑏)≥1−𝜉𝑖 ,  ξ i ≥0 

 

Para valores suficientemente pequeños de 𝜉𝑖, este funcional describe el número 

de errores de entrenamiento. Minimizar este funcional permite identificar un 

subconjunto mínimo de errores de entrenamiento (𝑦𝑖′, 𝑥𝑖′) 

Si estos datos se excluyen del conjunto de entrenamiento, el resto puede ser 

separado sin errores mediante la construcción de un hiperplano óptimo de separación 

(Cortes & Vapnik, 1995). 

El problema puede reformularse minimizando el siguiente funcional: 

 

 
𝑙 1 

||𝜔||2 + 𝐶 ∑ 𝜀  

2 𝑖 
𝑖=1 

 

donde 

 

𝐹(𝑢)es una función convexa monótona. Para 𝐹(𝑢)=𝑢2, el problema sigue siendo 

de programación cuadrática. El vector 𝑤 que determina el hiperplano se puede expresar 

como una combinación lineal de los vectores de soporte 𝑥𝑖: 

𝑙 

𝜔 = ∑ ⬚ 𝑎𝑖𝑦𝑖𝑋𝑖 

𝑖=1 

 

 

 

Para encontrar 𝐴=(𝛼1,…,𝛼ℓ), se resuelve el problema dual maximizando: sujeto 

a las restricciones: 
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𝑙 

∑  𝑎𝑖𝑦𝑖 = 0 

𝑖=1 

 

0 ≤ 𝑎𝑖 ≤ 𝐶 

 

 

 

En esta formulación, 𝜉 es un escalar adicional que representa el valor máximo 

permitido de 𝛼, =max(𝛼1,…,𝛼ℓ). Esto hace que el funcional 𝑊(𝐴) no sea cuadrático 

debido al término con 𝛼max. La maximización de: 

𝑊(𝐴) bajo estas restricciones pertenece a los problemas de programación 

convexa. Para construir un clasificador de margen suave, se puede resolver el problema 

de programación convexa en el espacio ℓ-dimensional de los parámetros. 

𝐴 o el problema de programación cuadrática en el espacio dual ℓ+1 de los 

parámetros 𝐴 y 𝜉. En los experimentos, los hiperplanos de margen suave se construyen 

resolviendo el problema dual de programación cuadrática (Cortes & Vapnik, 1995). 

 

 

Modelos no linealmente separables 

 

Es fundamental contar con modelos que puedan manejar datos complejos y no 

linealmente separables. Las Máquinas de Soporte Vectorial (SVM) ofrecen una solución 

eficiente mediante la utilización de funciones de transformación conocidas como funciones 

kernel, las cuales permiten proyectar los datos en un espacio de mayor dimensionalidad 

donde se puedan separar linealmente (Gonzalez, 2023). 
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Transformación a Espacios de Mayor Dimensionalidad 

 

Cuando los datos no pueden ser separados linealmente en su espacio original, se 

aplica una función de transformación o función kernel. Esta transformación incrementa 

la dimensionalidad de los vectores de entrada, permitiendo así que los datos sean 

separados linealmente mediante un hiperplano en el nuevo espacio. 

 

Para resolver un problema de clasificación con SVMs se necesita la matriz de kernel 

K (Gramm matrix) que es la siguiente: 

 
𝑘(𝑥1, 𝑥1) 𝑘(𝑥1, 𝑥2) 𝑘(𝑥1, 𝑥𝑛) 
𝐾 = 𝑘(𝑥2, 𝑥1) 𝑘(𝑥2, 𝑥2) 𝑘(𝑥2, 𝑥𝑛) 
𝑘(𝑥𝑛, 𝑥1) 

 
Donde: 

𝑘(𝑥𝑛, 𝑥1) 𝑘(𝑥𝑛, 𝑥𝑛) 

 

 

• 𝒌(𝒙𝒊, 𝒙𝒋) es una medida de similitud entre patrones. 

 

• K es n x n es la dificultad computacional y de almacenamiento. 

 

 

Los principales tipos de funciones kernel son: 

 

 

● Kernel Polinómico 

 

 

El kernel polinomial es una función utilizada en métodos de aprendizaje 

automático, particularmente en las máquinas de vectores de soporte (SVM). Su 

principal utilidad es permitir que los algoritmos de aprendizaje trabajen en un 

espacio de características transformado, lo que puede hacer más fácil la 

separación de datos no linealmente separables en el espacio original (Kernel 

Functions, 2020) 
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Este no solo considera las características dadas de las muestras de entrada 

para determinar su similitud, sino también combinaciones de estas. El espacio de 

características (implícito) de un kernel polinómico es equivalente al de la 

regresión polinómica, pero sin el crecimiento combinatorio en el número de 

parámetros a aprender (Wayback Machine, 2013). El mismo se define como: 

 

𝑘(𝑥, 𝑦) = (𝛾⟨𝑥, 𝑦⟩ + 𝜆)𝑑 = (𝛾𝑥𝑡𝑦 + 𝜆)𝑑 

 

Donde los parámetros γ y λ servirán para ajustar los coeficientes del kernel 

polinómico. Cuando γ=1 y λ=0 el kernel se denomina homogéneo (Wayback 

Machine, 2013). 

 

En este caso, el espacio sobre el que se calcula el producto escalar, o sea, 

 

ϕ(x) es de dimensiones: 

 

 

𝑘 + 𝑑 
( ) = 

𝑑 

(𝑘 + 𝑑)!  
𝑑! 𝑘! 

 

Donde k es la dimensión original del vector x. Esto quiere decir: 

 
𝑘 (𝑘+𝑑) 

𝜙: R −> R 𝑑 

 

 

 

● Kernel Radial o Gaussiano (RBF) 

 

El kernel radial, también conocido como kernel de función de base radial 

(RBF, por sus siglas en inglés). La principal ventaja del kernel RBF es su 

capacidad para manejar problemas donde los datos no son linealmente separables, 

permitiendo que los modelos aprendan patrones complejos y no lineales en los 

datos (Kernel Functions, 2020). Este se define como: 
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𝑘(𝑥, 𝑦) = 𝑒 − 
||𝑥 − 𝑦||2 

2𝜎2 

 

Donde γ es igual a 1 
2𝜎2 

γ es un parámetro que medirá la varianza del 

kernel. Por otra parte, ∥x−y∥2 representa la distancia euclídea al cuadrado entre x 

e y. 

 

En el caso del kernel RBF, el espacio sobre el que se calculará el 

producto escalar entre los vectores es un espacio de dimensiones infinitas el cual 

se define de la siguiente manera (Santamaria, 2018): 

 

𝑘(𝑥, 𝑦) = Φ(𝑥)𝑇Φ(y) = e − 
||𝑥 − 𝑦||2 

2𝜎2 

 

 

 

La distancia entre Φ(x) y Φ(y) es: 

 

  
  

d(Φ(x), Φ(y)) = √‖𝛷(𝑥) − 𝛷(𝑦)‖2 = √2 (1 − 𝑒 − 
||𝑥 − 𝑦||2 

2𝜎2 
)
 

  
= √2(1 − 𝑘(𝑥, 𝑦) 

 

Cada uno de estos kernels tiene propiedades particulares que los hacen adecuados 

para diferentes tipos de problemas de clasificación (Escalante, 2022). 

 

Condición de Mercer 

 

 

Un aspecto crucial para que una función sea considerada un kernel válido es que 

debe satisfacer la condición de Mercer. Esta condición establece que para toda función 

g(x), la siguiente integral debe ser no negativa: 
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∫∫K(x,y)g(x)g(y)dxdy≥0 
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La condición de Mercer asegura que la función kernel sea definida positiva, lo 

cual es esencial para que el kernel funcione correctamente en las SVM y para que el 

modelo sea estable y eficiente (Morales, 2021). 

 

Problemas No Linealmente Separables 

 

Para abordar problemas no linealmente separables con Máquinas de Vectores de 

Soporte (SVM), la estrategia principal consiste en mapear los vectores de entrada a un 

espacio de características de alta dimensión y construir una superficie de separación óptima 

en ese espacio. En casos donde el conjunto de entrenamiento no es linealmente separable, 

algunas muestras de entrenamiento no pueden cumplir con las condiciones establecidas. 

Para manejar estos casos, se introducen variables de holgura (ξᵢ ≥ 0).(Cortes & Vapnik, 

1995; Wang, 2017). 

 

Restricciones y Variables de Holgura 

 

Las restricciones en un problema de clasificación no linealmente separable se definen 

de la siguiente manera: 

 

1. Variable de Holgura (ξᵢ ≥ 0): Esta variable se introduce para manejar errores de 

clasificación. Cuando ocurre una clasificación incorrecta, ξᵢ indica el límite 

superior del número de errores de clasificación en el conjunto de entrenamiento, 

describiendo así el grado de correctitud en la clasificación. 
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Objetivos de Optimización 

 

En este contexto, se persiguen dos objetivos: 

 

 

1. Maximizar el margen: Se busca que el margen de separación entre las clases 

sea lo más grande posible. 

2. Minimizar los errores de clasificación: Se pretende que el número de errores 

de clasificación sea lo más pequeño posible. 

 

Estos objetivos se combinan en una única función objetivo mediante la introducción 

del parámetro de penalización C, que pondera adecuadamente ambos objetivos. Bajo las 

restricciones establecidas, se busca minimizar la siguiente función: 

 
𝑛 
𝑚𝑖𝑛 {

1 
||𝑤||2 + 𝑋 ∑ ⬚ 𝜀 } 

2 𝑖 
𝑖=1 

 

 

Donde C es el parámetro de penalización que controla el grado de penalización por 

las muestras clasificadas incorrectamente, logrando un equilibrio entre la proporción de 

muestras mal clasificadas y la complejidad del modelo. 

 

Solución del Problema de Optimización 

 

 

La solución óptima del problema de optimización se encuentra en el punto de silla 

de la función de Lagrange, definida como: 

 
𝑛 𝑛 𝑛 

1 2 
𝐿(𝑤, 𝑏, 𝛼, 𝜀) =  ||𝑤|| 

2 + 𝐶 ∑  𝜀𝑖 − ∑ 𝑎𝑖[𝑦𝑖(𝑤 ∗ 𝑥𝑖 + 𝑏) − 1 + 𝜀𝑖] − ∑  𝛽𝑖𝜀𝑖 

𝑖=1 𝑖=1 𝑖=1 
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Donde 𝛼 y 𝛽 son los vectores de multiplicadores de Lagrange. La condición 

𝛼𝑖≥0 se modifica en comparación con el caso linealmente separable, permitiendo una 

formulación más flexible para manejar errores de clasificación (Cortes & Vapnik, 1995; 

Wang, 2017). 

 

Problema Primal y Dual de las Máquinas de Vectores de Soporte  

➢ Problema Primal 

 

 

El problema primal de las Máquinas de Vectores de Soporte (SVM) se refiere al 

problema original de optimización que busca encontrar un hiperplano óptimo que separe 

las clases maximizando el margen y minimizando el número de errores de clasificación 

(Wang ,2017) La formulación del problema primal es la siguiente: 

 

 
𝑚𝑖𝑛 

𝑛 1 
||𝑤||2 + 𝐶 ∑ ⬚ 𝜀 

 
𝑤,𝑏,𝗌 2 𝑖 

𝑖=1 

 

 

 

sujeto a las restricciones: 

 

𝑦𝑖(𝑤⋅𝜙(𝑥𝑖)+𝑏)≥1−𝜉𝑖,  𝜉𝑖≥0, ∀𝑖=1,…,𝑛 

 

Donde: 

 

𝑤 es el vector de pesos, 

 

𝑏 es el sesgo, 

 

𝜉𝑖 son las variables de holgura que permiten errores de clasificación, 
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C es el parámetro de penalización que controla el equilibrio entre maximizar el margen 

y permitir errores de clasificación, 

𝑦𝑖 son las etiquetas de clase, 

 

𝜙(𝑥𝑖) es una función de mapeo a un espacio de características de mayor dimensión. 

 

➢ Problema Dual 

 

 

El problema dual es una reformulación del problema primal utilizando la teoría 

de multiplicadores de Lagrange. La solución del problema dual es equivalente a la del 

problema primal. La formulación del problema dual es la siguiente: 

 
𝑛 𝑛 𝑛 

1 
𝑚𝑎𝑥𝑎 ∑ 𝑎𝑖 − 

2 
∑ ∑ 𝑎𝑖𝑎𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) 

𝑖=1 𝑖=1 𝑗=1 

 

sujeto a las restricciones: 

 

𝑛 

0 ≤ 𝑎𝑖 ≤ 𝐶, ∑  𝑎𝑖𝑦𝑖 = 0 

𝑖=1 

 

Donde: 

 

𝛼 es el vector de multiplicadores de Lagrange, 

 

𝐾(𝑥𝑖,𝑥𝑗) es la función kernel que define el producto punto en el espacio de características, 

𝐶 es el parámetro de penalización, 

 

𝑦𝑖 son las etiquetas de clase. 
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Métodos para Clasificación Multiclase con SVM 

 

Algoritmos para Clasificación Multiclase 

 

 

Support Vector Machines (SVM) fueron inicialmente diseñadas para resolver 

problemas de clasificación binaria. Sin embargo, para aplicar SVM a problemas de 

clasificación multiclase, es necesario transformar el problema en múltiples problemas de 

clasificación binaria. Existen dos enfoques principales para resolver la clasificación 

multiclase basada en SVM (Cervantes, 2020b). 

 

 

Algoritmo Uno-contra-Resto (One-vs-Rest) 

  

 

El método Uno-contra-Resto es uno de los enfoques más comunes para la 

clasificación multiclase con SVM. En este método, se construye una serie de clasificadores 

binarios, donde cada clasificador distingue una clase de las demás. Para construir el primer 

clasificador, las muestras de la clase objetivo se etiquetan como positivas, mientras que las 

muestras de todas las demás clases se etiquetan como negativas (Zhang, 2012). 

 

El problema de optimización que se resuelve para el primer clasificador SVM 

 

es: 

 

 
𝑚𝑖𝑛 

𝑛 1 
||𝑤 ||2 + 𝐶 ∑  𝜀 

 
𝑤1,𝑏1,𝗌1 2 1  

𝑖=1 

1𝑖 

 

 

 

sujeto a las restricciones: 
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𝑦(𝑖𝑗)(𝑤 
∗ ∅(𝑥 ) + 𝑏 ≥ 1 − 𝜀 , 𝜀 ≥ 0, ∀𝑘 = 1, … … … . , 𝑛 

𝑘 𝑖𝑗 𝑘 𝑖𝑗 𝑖𝑗𝑘 𝑖𝑗𝑘 

 

donde 

 

𝑤1es el vector de pesos, 𝑏1es el sesgo, 𝜉1𝑖 son las variables de holgura, 𝐶 es el 

parámetro de penalización, 𝑦𝑖(1)son las etiquetas binarias para la primera clase, y 

𝜙(𝑥𝑖)ϕ(xi ) es el mapeo a un espacio de características de mayor dimensión. 

 

 

Al resolver este problema, se obtiene un clasificador SVM para la primera clase. 

De manera similar, se construyen clasificadores para las otras clases. 

 

 

Algoritmo Uno-contra-Uno (One-vs-One) 

 

 

El método Uno-contra-Uno fue propuesto como una alternativa al Uno-contra- 

Resto. En este enfoque, se construyen clasificadores binarios para cada par único de 

clases. Para cada par de clases i y j, las muestras de la clase i se etiquetan como positivas 

y las de la clase j como negativas (Zhang, 2012). 

 

El problema de optimización que se resuelve para el clasificador entre las clases 

 

i y j es: 

 

 
𝑚𝑖𝑛 

1  ||𝑤 
𝑛 

||2 + 𝐶 ∑ ⬚ 𝜀 

𝑤𝑖𝑗,𝑏𝑖𝑗,𝗌𝑖𝑗 2 𝑖𝑗  

𝑘=1 

𝑖𝑗𝑘 

 

 

 

Sujeto a restricciones: 

 

𝑦(𝑖𝑗)
(𝑤 ∗ ∅(𝑥 ) + 𝑏 ) ≥ 1 − 𝜀 𝜀 ≥ 0, ∀𝑘 = 1, … … . , 𝑛 

𝑘 𝑖𝑗 𝑘 𝑖𝑗 𝑖𝑗𝑘 𝑖𝑗𝑘 
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donde 

 

𝑤𝑖𝑗 es el vector de pesos, 𝑏𝑖𝑗 es el sesgo, 𝜉𝑖𝑗𝑘 son las variables de holgura, 𝐶 es el 

parámetro de penalización, 𝑦𝑘(𝑖𝑗) son las etiquetas binarias para el par de clases 𝑖 y 𝑗 y 

𝜙(𝑥𝑘)es el mapeo a un espacio de características de mayor dimensión. Después de resolver 

estos problemas de optimización, se obtienen 𝑘(𝑘−1)/2 clasificadores SVM. 

Durante la clasificación, cada clasificador vota por una clase, y la clase con el mayor 

número de votos se asigna como la clase predicha. 

 

Comparación de Métodos 

 

El método Uno-contra-Resto ofrece simplicidad en la implementación con un 

número reducido de clasificadores (k), pero cada clasificador tiene que considerar todas 

las muestras de entrenamiento, lo que puede incrementar el tiempo de entrenamiento. 

Por otro lado, el método Uno-contra-Uno maneja mejor el desequilibrio en los datos y 

puede ofrecer mayor precisión, aunque requiere entrenar un número mayor de 

clasificadores k−1/2 (Zhang, 2012). 

 

Problema de Aprendizaje Supervisado 

 

En la gestión de riesgos, el aprendizaje supervisado se utiliza para predecir 

eventos adversos, evaluar la probabilidad de ocurrencia de riesgos específicos y 

optimizar estrategias de mitigación. Esto se logra mediante la creación de modelos 

predictivos que identifican patrones en los datos históricos y los utilizan para realizar 

predicciones precisas sobre eventos futuros. (Soman et al., 2009, p. 18). 
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𝑆 

El problema general del aprendizaje supervisado se puede formular de la siguiente 

manera: Para cualquier valor de 𝑚 un conjunto de aprendizaje 𝐼≠ (una realización de 𝐿∗𝑆 

) sin conocimiento previo de las funciones 𝑃(.), 𝑌(.) o 𝐴(.) el objetivo 

es encontrar una función ℎ(.) definida en 𝐴 que minimice el error de predicción 

esperado, definido por: 

 

Err(𝑎)=𝐸𝑥𝑟{𝐿(𝑟𝐴(𝐴))} 

 

donde es una función de pérdida que mide la discrepancia entre sus dos argumentos. En 

otras palabras, el objetivo del aprendizaje es encontrar una función de los atributos de 

entrada que, en el mejor de los casos, prediga el resultado del atributo de salida. La 

bondad del ajuste se evalúa según una función de pérdida predefinida. En la práctica, 

esta función de pérdida depende del tipo de valores del atributo de salida, como se indica 

en los siguientes dos tipos de problemas: riesgo empírico y riesgo estructural (Soman et 

al., 2009, p. 18) 

 

 

Problema de Aprendizaje No Supervisado 

 

Este enfoque desempeña un papel crucial en diversos contextos donde los datos 

se presentan de manera abundante al investigador. Según Celebi y Aydin (2016), los 

datos a gran escala y sin etiquetas suelen ser agrupados en clústeres, permitiendo su 

categorización mediante métodos o algoritmos. En este marco, los algoritmos deben 

aprender de los datos proporcionados para clasificarlos en clústeres con propiedades 

similares. 
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"La agrupación de datos (o clustering) es un enfoque no lineal basada en datos 

que se puede utilizar para dividir conjuntos de datos espaciales y temporales" (Borzooei 

et al., 2020). A través del clustering, es posible categorizar los datos según sus 

características, empleando algoritmos. Los más comunes son el k-means y el método de 

mezcla gaussiana. 

Aquí podemos observar la fórmula del método gaussiano para la clusterización 

de datos: 

𝑀 

𝑝(𝑥|λ) = ∑ 𝜔𝑖𝑔(𝑥|𝜇𝑖, ∑ 𝑖 

𝑖=1 

 

 

 

 

Marco conceptual 

 

Riesgo 

 

El estudio del riesgo ha evolucionado junto con las sociedades humanas y las 

transformaciones tecnológicas y científicas. Anteriormente, el riesgo era una noción 

subyacente en las decisiones diarias, pero con el tiempo se ha convertido en un concepto 

central en la investigación científica y en las políticas públicas. Como señalan Yassi et 

al. (1999), "El riesgo se define como la probabilidad de que ocurra un evento no deseado 

y la evaluación de las consecuencias de ese evento" (p. 15). 

 

Esta definición abarca tanto los riesgos naturales, como los desastres naturales, 

como los riesgos inducidos por el ser humano, como los accidentes industriales o los 
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riesgos de salud pública. La percepción del riesgo varía según las culturas, las 

condiciones socioeconómicas y las experiencias personales, lo que influye en cómo se 

gestionan y se comunican los riesgos en diferentes contextos. 

 

En términos económicos, el riesgo se asocia con la incertidumbre y la variabilidad 

en los resultados financieros o económicos. Las decisiones de inversión y financiamiento 

están intrínsecamente vinculadas a la evaluación de riesgos y a las estrategias de 

mitigación. Como menciona el Glosario de Términos en Salud Ambiental (2005), "Los 

modelos de evaluación de riesgos financieros y económicos ayudan a las empresas y a 

los gobiernos a tomar decisiones informadas sobre inversiones, políticas y regulaciones" 

(p. 45). 

 

Gestión de Riesgos 

 

La gestión de riesgos se concibe como un proceso integral y dinámico que abarca 

la identificación, evaluación y gestión de las diversas formas de riesgo que enfrentan las 

localidades y la sociedad en su conjunto. Este enfoque va más allá de la simple reducción 

de la vulnerabilidad o la mitigación de las amenazas, ya que implica tomar decisiones 

colectivas sobre los niveles y formas de riesgo que se pueden considerar aceptables en 

períodos específicos, así como los cambios necesarios para evitar las consecuencias 

negativas de los daños que puedan ocurrir (Hampton, 2009). 
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Históricamente, se observa que los riesgos han sido asumidos sin la información 

adecuada para medir la magnitud de los posibles daños, resultando en costos mucho más 

altos de lo anticipado. Esto ha llevado a la quiebra de instrumentos de seguridad como 

empresas de seguros, o a pérdidas irreparables en comunidades y regiones. Un modelo 

de gestión de riesgos busca construir información mínima que permita calcular y prever 

los riesgos, así como desarrollar reservas financieras, sociales, psicológicas y 

emocionales que aseguren la supervivencia ante posibles impactos adversos (Krysiak, 

2011). 

 

Este proceso implica la colaboración de diversos sectores de la sociedad para 

construir información y determinar las tareas necesarias para desarrollar reservas de 

recursos y opciones de respuesta. Además, requiere el diseño y la implementación rentable 

de instrumentos de gestión que no solo aseguren la supervivencia de las organizaciones 

aseguradoras, sino también de la sociedad y sus individuos. 

 

La gestión de riesgos, en definitiva, no se limita a reducir la vulnerabilidad, sino 

que implica un proceso social de interacción y diálogo continuo para evaluar los cambios 

progresivos en los riesgos y los instrumentos de mitigación social frente a daños 

probables. Este enfoque no solo involucra costos financieros, sino que busca acuerdos 

sociales para manejar los impactos productivos sin sacrificar beneficios 

inmediatos (Hampton, 2009). 
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Negocios Internacionales 

 

Los negocios internacionales abarcan un conjunto diverso de transacciones 

comerciales y actividades económicas entre individuos, empresas y gobiernos de 

diferentes países, con el propósito de satisfacer necesidades y alcanzar objetivos 

específicos a nivel global. Este campo de estudio y práctica administrativa involucra el 

intercambio de bienes, servicios, capital, personal, tecnología, información y datos a través 

de las fronteras nacionales (Czinkota, Rivoli y Ronkainen, 1989:18). 

 

Desde una perspectiva amplia, las transacciones de negocios internacionales 

incluyen la exportación e importación de productos, la prestación de servicios como 

consultorías y banca, la inversión directa en industrias extranjeras, y la transferencia de 

tecnología a través de licencias y acuerdos de propiedad intelectual (Robock y 

Simmonds, 1983:3). Estas actividades no solo facilitan la expansión de mercados para 

las empresas, sino que también promueven la integración económica global, la 

cooperación internacional y el intercambio cultural. 

 

Las empresas que participan en negocios internacionales enfrentan desafíos 

significativos que no se presentan en el ámbito doméstico. Estos desafíos incluyen la 

adaptación a diferentes sistemas legales y regulaciones, la gestión de riesgos cambiarios 

y políticos, y la comprensión de las variaciones en los entornos culturales y sociales de 

los países en los que operan (Daniels y Radebaugh, 1989:6). 
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Además, el movimiento de personas en negocios internacionales implica la 

movilización de personal capacitado para operar en diferentes contextos culturales y 

económicos. La transferencia de tecnología y conocimiento entre países juega un papel 

crucial en el desarrollo y la innovación industrial, permitiendo a las empresas acceder a 

nuevas tecnologías y procesos productivos. 

 

A diferencia del comercio internacional, que se centra en la compra y venta de 

bienes y servicios entre países, los negocios internacionales abarcan un espectro más 

amplio de actividades que incluyen la inversión directa en el extranjero, la cooperación 

en investigación y desarrollo, y la gestión de cadenas de suministro globales (Mercado, 

1986:17). Esto implica que las empresas deben no solo entender las dinámicas del 

mercado global, sino también adaptarse continuamente para competir y crecer en un 

entorno económico globalizado y dinámico. 

 

Toma de decisiones basada en riesgos 

 

El uso de herramientas informáticas para la toma de decisiones basada en riesgos 

ha sido un tema de estudio significativo en el campo de los sistemas de información desde 

los años 70, especialmente en lo que respecta a los sistemas de apoyo a la 

decisión. Un ejemplo notable es el trabajo de Warenski , que utilizó inteligencia artificial 

para el análisis de riesgos de préstamos en la industria del papel y la pulpa 

mediante modelado financiero. Otim también ha realizado análisis recientes sobre la 

evaluación del valor y el riesgo en las inversiones en tecnología de la información, 
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destacando la complejidad y la multiplicidad de partes interesadas que conllevan estos 

proyectos, lo que requiere la consideración de la política organizacional. 

 

Kozhikode y Li exploraron cómo el pluralismo político influye en la expansión 

de los bancos comerciales en India, integrando la gestión de riesgos en su análisis. En el 

ámbito industrial, la toma de decisiones no solo implica múltiples partes interesadas, sino 

también diversos criterios. Silvestri propuso una técnica de evaluación de riesgos 

basada en múltiples criterios para analizar la seguridad en la manufactura. Lakemond 

ofrece un método para la evaluación temprana de riesgos en el desarrollo de productos, 

permitiendo identificar desafíos potenciales desde las primeras etapas del proceso. 

 

Machine learning 

 

Arthur Samuel, pionero en el Machine Learning y la inteligencia artificial, definió 

el Machine Learning como "el campo de estudio que permite a las computadoras aprender 

sin estar explícitamente programadas para ello" (McClendon & Meghanathan, 2015). En 

los años 50, Samuel desarrolló un programa que aprendía a jugar a las damas, jugando 

miles de partidas contra sí mismo para determinar las mejores y peores posiciones en el 

tablero (Ng, 2012). 

 

Tom Mitchell, otro líder en este campo, propuso en 1997 una definición formal: 

"un programa aprende de la experiencia E respecto a una tarea T y un rendimiento P, si 

el rendimiento medido por P en la tarea T mejora con la experiencia E". Por ejemplo, en 
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el caso del programa de damas de Samuel, la tarea T es jugar a las damas, el rendimiento 

P se mide por el porcentaje de partidas ganadas y la experiencia E es el entrenamiento 

jugando contra sí mismo (Mitchell, 1997). 

 

El Machine Learning ha sido definido de varias maneras desde perspectivas 

matemáticas, algorítmicas y estadísticas. Un enfoque integrador lo describe como "un 

conjunto de técnicas dentro de la inteligencia artificial que utiliza métodos estadísticos 

para buscar patrones y crear máquinas inteligentes capaces de aprender y tomar decisiones 

basadas en datos empíricos de diversas fuentes" (Álogos, 2018). En este sentido, el 

Machine Learning es una subdisciplina de la inteligencia artificial que busca que las 

máquinas realicen tareas que requerirían inteligencia humana (Negnevitsky, 2002). 

 

Dentro de la inteligencia artificial, existen varios subcampos que se especializan 

en diferentes aspectos del sistema cognitivo humano: el Machine Learning se centra en 

el reconocimiento de patrones y el aprendizaje; los sistemas expertos se enfocan en la 

toma de decisiones; los sistemas de búsqueda y planificación determinan la mejor 

secuencia de pasos para resolver problemas; el reconocimiento del habla y el 

procesamiento del lenguaje natural analizan y tratan la información recibida mediante el 

lenguaje humano; la percepción se refiere a la comprensión del entorno, y la robótica 

convierte las decisiones en acciones físicas (Russell & Norvig, 2010). 
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Machine Learning aplicado en los negocios 

 

En el contexto empresarial actual, hay una creciente demanda de aplicaciones 

inteligentes que emplean técnicas de aprendizaje automático (machine learning) para 

optimizar la toma de decisiones. IBM, una multinacional líder en tecnología y 

consultoría, ha desarrollado numerosas de estas aplicaciones tanto para su uso interno 

como para sus clientes. Estas aplicaciones están diseñadas para realizar análisis de 

negocios y mejorar decisiones operativas y estratégicas (Apte, 2010). 

 

La evolución del uso de datos en las empresas ha avanzado del análisis descriptivo 

al predictivo y, más recientemente, al análisis prescriptivo. El análisis descriptivo ofrece 

una visión retrospectiva del negocio, respondiendo preguntas sobre lo que ocurrió y 

dónde. El análisis predictivo, por otro lado, proporciona una visión futura, abordando 

preguntas sobre lo que podría suceder y qué pasaría si las tendencias actuales continúan. 

Estas avanzadas capacidades analíticas mejoran significativamente la competitividad 

empresarial (Apte, 2010). 

 

Aprendizaje Supervisado 

 

El aprendizaje supervisado es una técnica de machine learning donde la máquina 

aprende a partir de ejemplos proporcionados por un operador. Según la Asociación para 

el Progreso de la Dirección (2019), este método implica que el algoritmo de aprendizaje 

automático recibe un conjunto de datos conocidos que contienen tanto las entradas 
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como las salidas deseadas. El objetivo del algoritmo es encontrar un método para mapear 

estas entradas a las salidas correspondientes. 

 

Durante este proceso, el operador ya conoce las respuestas correctas al problema. 

El algoritmo, entonces, identifica patrones en los datos, aprende de estas observaciones 

y comienza a hacer predicciones. A medida que el algoritmo realiza predicciones, el 

operador lo corrige, permitiendo que el algoritmo mejore su precisión y rendimiento 

progresivamente. Este ciclo de predicción y corrección continua hasta que el algoritmo 

alcanza un alto nivel de precisión y rendimiento (Rojas, 2020). 

 

Es importante destacar que el aprendizaje supervisado se divide principalmente 

en dos categorías: clasificación y regresión. En la clasificación, el objetivo es asignar 

datos a categorías discretas, mientras que en la regresión, el objetivo es predecir valores 

continuos. Este enfoque es ampliamente utilizado en diversas aplicaciones prácticas, 

como la detección de fraudes, el diagnóstico médico y el análisis de mercado. 

 

Análisis No Supervisado 

 

El Machine Learning comprende varios tipos de aprendizaje, entre los cuales se 

encuentra el aprendizaje no supervisado. Este método permite que los algoritmos aprendan 

a partir de los datos proporcionados sin necesidad de una guía específica. En lugar de seguir 

instrucciones predefinidas, los algoritmos identifican nuevos patrones y extraen 

información debido a su diseño estructurado previamente (Rojas, 2020). 
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En el aprendizaje no supervisado, los algoritmos intentan reconocer patrones en 

los datos desde el primer momento en que interactúan con ellos. Una vez entrenados, 

estos algoritmos pueden analizar nuevos datos no etiquetados y, mediante los patrones 

aprendidos, determinar si los nuevos datos encajan en las clasificaciones previas. Este 

proceso se conoce como clasificación. Además, el algoritmo puede predecir nuevos 

datos basándose en los patrones previamente identificados (Gago, 2017). 

 

Para aplicar el aprendizaje no supervisado, es necesario dividir los datos en 

conjuntos de entrenamiento y prueba. Los datos de entrenamiento establecen los 

parámetros que el algoritmo seguirá posteriormente, aprendiendo la lógica detrás de las 

relaciones entre los datos. Esto permite la clasificación de datos con patrones similares. 

Los datos de prueba, por su parte, evalúan el rendimiento del algoritmo. Sin embargo, 

en el aprendizaje no supervisado, el algoritmo debe comprender la lógica detrás de los 

datos sin etiquetas, permitiendo que el modelo obtenga los patrones necesarios para 

encajar con los datos de prueba y producir resultados predictivos. Un riesgo es el 

sobreajuste (overfitting), que ocurre cuando el modelo se ajusta demasiado a los datos 

de entrenamiento y falla al enfrentar datos nuevos que no tienen relación con los de 

entrenamiento, resultando en un mal rendimiento del modelo (Data Science Team, 2022). 



57 

 

Aprendizaje por Refuerzo 

 

El aprendizaje por refuerzo es un enfoque dentro del machine learning que se 

centra en procesos de aprendizaje regulados. Según la Asociación para el Progreso de la 

Dirección (2019), en este tipo de aprendizaje, los algoritmos reciben un conjunto de 

acciones, parámetros y valores finales. El objetivo es que el algoritmo explore diferentes 

opciones y posibilidades, monitorizando y evaluando cada resultado para determinar cuál 

es el óptimo (Jordan, M. I., & Mitchell, T. M. , 2015). 

 

Este método enseña a la máquina mediante el proceso de ensayo y error. A medida 

que el algoritmo interactúa con su entorno, aprende de experiencias pasadas y comienza 

a adaptar su enfoque en respuesta a la situación para lograr el mejor resultado. Este 

aprendizaje es continuo y dinámico, permitiendo que el algoritmo mejore su desempeño 

con el tiempo 

 

SVM (Máquinas de vectores de soporte) 

 

El algoritmo de máquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine) es un 

clasificador discriminante cuyo objetivo es establecer un hiperplano en un espacio N- 

dimensional (donde N representa el número de variables independientes) que maximice 

la separación entre los datos de ambas clases (Gandhi, 2018). Este hiperplano actúa como 

una frontera de decisión que clasifica los datos, asignando una clase a cada lado de este. 
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Los vectores de soporte son los datos que están más cerca del hiperplano, 

afectando su posición y orientación. Encontrar un hiperplano que divida los datos no 

siempre tiene una única solución. La solución óptima es aquella que maximiza la 

distancia entre dos líneas paralelas situadas simétricamente a cada lado de la frontera de 

decisión, conteniendo en ellas a los vectores de soporte. Esta distancia se denomina 

margen. Los modelos con un margen grande reducen el error de generalización, mientras 

que los modelos con un margen pequeño son menos propensos al sobreajuste (overfitting) 

(Gandhi, 2018). En el algoritmo de vectores de soporte, si la salida lineal es mayor que 1 

se asigna a una clase y si es menor que -1 se asigna a la otra (Gandhi, 2018). Por lo tanto, 

el rango que actúa como margen es [-1,1]. 

 

Para problemas de clasificación no lineales, se emplean técnicas de mapeo y 

kernelización. Estas técnicas reorganizan los datos mediante funciones matemáticas, ya 

sea en el mismo plano o en planos de dimensiones superiores, para hacerlos separables 

(Román, 2019). Esta es una de las principales ventajas de los vectores de soporte frente 

a otros modelos, junto con su alta precisión y baja necesidad de potencia computacional 

(Gandhi, 2018). Además, estos principios pueden aplicarse para resolver problemas de 

regresión (Support Vector Regression). 

 

Máquina de vectores de soporte para clasificación binaria 

 

Una SVM de clasificación binaria busca encontrar el hiperplano que mejor divide 

el conjunto de datos de entrada en dos clases, asignando una etiqueta de clase a cada 

punto de datos en función de su posición con respecto a este hiperplano. Los 
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puntos de datos que están más cerca del hiperplano y que influyen en su posición se 

conocen como "vectores de soporte", ya que son críticos para la determinación del 

hiperplano de separación óptimo. Además, estas pueden utilizar funciones kernel para 

mapear los datos de entrada a un espacio de características de mayor dimensión, lo que 

permite encontrar hiperplanos no lineales en el espacio original (Goh, K.-S., Chang, E., 

& Cheng, K.-T., 2003). 

 

Hiperplano: 

 

Los hiperplanos se utilizan en machine learning, especialmente en técnicas como 

las máquinas de soporte vectorial (SVM), para separar datos en diferentes categorías. En 

este contexto, los hiperplanos también pueden ser utilizados para simular cambios de 

conceptos debido a su capacidad de ajustar suavemente su orientación y posición al 

modificar la magnitud de sus pesos. 

 

El uso de hiperplanos para simular cambios de conceptos es particularmente útil 

en situaciones donde los datos pueden evolucionar con el tiempo. Al ajustar la 

orientación y posición de los hiperplanos, los modelos de machine learning pueden 

adaptarse a nuevas tendencias y patrones sin necesidad de un rediseño completo (Blanco, 

I. F, 2016). 
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Vectores de soporte 

 

Los "vectores de soporte" son los puntos de datos de entrenamiento que se 

encuentran más cerca del hiperplano de separación óptimo y que influyen en la 

determinación de dicho hiperplano. Estos puntos de datos son críticos para la 

construcción del clasificador SVM, ya que definen la posición y orientación del 

hiperplano de separación entre las clases. 

Esta definición destaca la importancia de los vectores de soporte en el proceso 

de entrenamiento de una SVM, ya que son los puntos clave que determinan la frontera 

de decisión entre las clases en el espacio de características de alta dimensión (Tasé, R. 

O.R.2016) 

 

Parámetro de penalización © 

 

El parámetro de penalización en una SVM es un factor que controla la influencia 

de la regularización en la optimización del hiperplano de separación. Este parámetro, 

comúnmente denotado como C, equilibra la minimización del error de clasificación y la 

maximización del margen entre las clases. Un valor más alto de C permite a la SVM 

clasificar correctamente más puntos de datos de entrenamiento, pero puede resultar en un 

modelo más propenso al sobreajuste. Por otro lado, un valor más bajo de C favorece un 

margen más amplio pero puede llevar a un mayor error de clasificación en los datos de 

entrenamiento (Cristianini, N., & Shawe-Taylor, J., 2000). 
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 Marco Legal 

 

En el ámbito legal, en el Ecuador existen normativas importantes a su vez se han generado 

varios planes alineados a una normativa legal entre los cuales se destacan: La Ley Orgánica de 

Telecomunicaciones con El Plan Nacional de Telecomunicaciones y Tecnologías de Información 

del Ecuador 2016-2021. El Convenio Marco de Cooperación Interinstitucional firmado con los 

diferentes entes como el Ministerio de Telecomunicaciones y de La Sociedad de la Información, 

la Secretaría de Educación Superior, Ciencia, Tecnología e Innovación. Los Planes Nacionales 

para el Desarrollo (2013-2017). La Ley Orgánica de Telecomunicaciones. El Código Orgánico 

de La Economía Social de los Conocimientos, Creatividad e Innovación. 

Así como los artículos que contemplan el desarrollo de la investigación científica, y de la 

innovación tecnológica, de las TIC y diversas áreas del conocimiento que están en la Constitución 

de la República del Ecuador de los cuales se puede destacar los (Art. 281, Art. 385, Art. 387, Art. 

423, Art. 388) que permiten alinearse y ser partícipes de la adopción de estas tecnologías 

emergentes para el cambio y adopción de una cultura de transformación digital para un mejor 

desarrollo a nivel empresarial en el ámbito local con proyección internacional, lo que se convierte 

en un impacto positivo. 

 

Adicional a esto la Constitución de la República del Ecuador (2008) en su Art. 

313 también señala que “El Estado se reserva el derecho de administrar, regular, controlar y 

gestionar los sectores estratégicos, de c41 sostenibilidad ambiental, precaución, prevención y 

eficiencia” (pág. 133). Y por último la Constitución de la República del Ecuador (2008) agrega 

que en su Art. 321 de la Carta Magna, “el Estado reconoce y garantiza el derecho a la propiedad 

en sus formas pública, privada, comunitaria, estatal, asociativa, cooperativa, mixta, y que deberá 

cumplir su función social y ambiental” (pág. 149) 
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CAPITULO 2 

Metodología 

 

 

Support Vector Machine (SVM) 

 

Las Máquinas de Soporte Vectorial (SVM) fueron presentadas por primera vez en 1992 

por Boser, Guyon y Vapnik en la conferencia COLT-92. Las SVM son métodos de aprendizaje 

supervisado que se utilizan para la clasificación y la regresión, y pertenecen a la familia de 

clasificadores lineales generalizados. En esencia, una SVM es una herramienta de predicción 

que emplea la teoría del aprendizaje automático para maximizar la precisión predictiva, al 

tiempo que evita el sobreajuste a los datos de entrenamiento. 

 

Las SVM funcionan utilizando un espacio de hipótesis de funciones lineales en un 

espacio de características de alta dimensión. El modelo se entrena mediante un algoritmo de 

aprendizaje basado en la teoría de optimización, que implementa un sesgo de aprendizaje 

derivado de la teoría del aprendizaje estadístico. Esta metodología permite a las SVM 

identificar el hiperplano discriminante que maximiza el margen entre las clases, mejorando así 

la capacidad de generalización del modelo. 

 

La popularidad inicial de las SVM se observó en la comunidad de NIPS y, con el 

tiempo, se han convertido en una parte integral de la investigación en aprendizaje automático 

a nivel mundial. Las SVM ganaron notoriedad en tareas de reconocimiento de escritura a mano, 

donde utilizaron mapas de píxeles como entrada y lograron una precisión comparable a redes 

neuronales sofisticadas con características elaboradas. 

 

Los fundamentos teóricos de las SVM fueron desarrollados por Vapnik y ganaron 

popularidad debido a sus características prometedoras, como un mejor rendimiento empírico. 

La formulación de las SVM se basa en el principio de Minimización del Riesgo Estructural 
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(SRM), que ha demostrado ser superior al principio tradicional de Minimización del Riesgo 

Empírico (ERM) utilizado por las redes neuronales convencionales. El SRM minimiza un 

límite superior del riesgo esperado, mientras que el ERM se enfoca en minimizar el error en 

los datos de entrenamiento. Esta diferencia dota a las SVM de una mayor capacidad de 

generalización, que es esencial en el aprendizaje estadístico. 

 

La capacidad de generalización de un modelo SVM entrenado de manera óptima se 

basa en la relación entre los vectores de soporte y el conjunto de datos de entrenamiento. El 

principio mencionado indica que un modelo SVM con menos vectores de soporte tiende a ser 

más compacto y simple, lo que generalmente conduce a un mejor rendimiento. Este enfoque 

es consistente con el principio de la Navaja de Ockham, que favorece las explicaciones más 

simples y menos complejas. 

 

Para aplicar esta teoría en la metodología de SVM, se debe prestar atención al número 

de vectores de soporte en el modelo entrenado. Un menor número de vectores de soporte 

sugiere una mejor capacidad de generalización, ya que el modelo será menos propenso a sobre 

ajustarse a los datos de entrenamiento. En situaciones donde los datos no son perfectamente 

separables, es crucial ajustar el modelo para encontrar un equilibrio que minimice el error de 

clasificación fuera de la muestra, sin depender exclusivamente de la cantidad de vectores de 

soporte.
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En esta tesis, se emplea la metodología basada en SVM para abordar problemas específicos 

de clasificación. La elección de SVM se justifica por su robustez, precisión y capacidad de 

generalización, lo que las convierte en una herramienta ideal para el análisis y la interpretación de 

los datos en una aplicación práctica. 

 

El método de Máquinas de Vectores de Soporte (SVM, por sus siglas en inglés) es un 

clasificador basado en discriminantes cuyo objetivo es encontrar el hiperplano óptimo que 

separe las diferentes clases de muestras. Este proceso se lleva a cabo resolviendo un problema 

de optimización cuadrática que se formula de la siguiente manera: 

 

𝑚𝑖𝑛𝜔,𝑏 𝐽 (𝜔, 𝑏) 
1 

 
=  𝜔2 
2 

+ 𝐶 ∑ 
 

𝜉𝑖 

 

sujeto a las restricciones: 

 

 

𝑚𝑖𝑛𝜔,𝑏 𝐽 (𝜔, 𝑏) 
1 

 
=  𝜔2 
2 

+ 𝐶 ∑ 
 

𝜉𝑖 

𝜉𝑖 ≥ 0 

 

 

Aquí, 𝑋 = {𝑥𝑖} representa el conjunto de vectores de características y 𝑌 = {𝑦𝑖} el 

conjunto de etiquetas de clase del conjunto de datos de entrenamiento. El vector 𝜔 es el vector 

de pesos del hiperplano de decisión, mientras que 𝑏 es el sesgo del modelo. Las variables 𝜉𝑖 

son las variables de holgura que indican la distancia de una instancia particular 

desde su lado correcto de la frontera de decisión y son distintas de cero para los ejemplos que violan 

la restricción 𝑦𝑖(𝑤 ∗ 𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 . El parámetro 𝐶 controla la compensación entre la 
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maximización del margen y la minimización del error, siendo un valor mayor de 𝐶 más 

enfocado en reducir el error. 

 

Para casos donde los datos no son linealmente separables, SVM utiliza funciones kernel 

para realizar el cálculo del producto punto en un espacio de alta dimensión mapeado. La tarea 

de aprendizaje implica resolver el problema dual del anterior: 

 

𝑚𝑎𝑥𝛼𝐿(𝛼) = ∑ 𝑎𝑖 − 
1 

2 
∑ 𝑎𝑖𝑎𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) 

 

sujeto a: 

 

 

∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖 = 0 

 

Aquí, 𝐾(. , . ) es la función kernel 𝑎𝑖y son las constantes multiplicativas de Lagrange 

asociadas con cada punto de datos del entrenamiento. En el punto óptimo de esta función, 𝑎𝑖 

toma valores de 0, entre 0 y 𝐶, o igual a 𝐶. Los vectores de entrada donde 𝛼𝑖 es mayor que 0 

se denominan vectores de soporte y son cruciales para la clasificación, ya que definen la 

frontera de decisión, mientras que el resto de los datos pueden ser ignorados. 

 

El hiperplano de decisión óptimo se expresa como: 

 

 

𝜔 = ∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖∅(𝑥𝑖) 

 

donde ∅ es una función de mapeo que satisface la relación 𝐾(𝑥𝑖; 𝑥𝑗) = ∅(𝑥𝑖) ∗ ∅(𝑥𝑗) 

 

Para clasificar una nueva instancia de prueba 𝑥, SVM utiliza la siguiente función de 

decisión:
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𝑓(𝑥) = ∑ 

𝑥𝑖𝜖𝑆𝑉 

𝑎𝑖𝑦𝑖𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) + 𝑏 

donde 𝑆𝑉 es el conjunto de vectores de soporte. El valor de 𝑓(𝑥) indica la distancia de la 

instancia de prueba respecto al hiperplano de decisión, y el signo del valor determina la 

etiqueta de clase, ya sea positiva o negativa. 

 

Máquinas de Vectores de Soporte Lineales y Conocimiento Previo 

 

 

El problema de clasificar 𝑚 puntos en un espacio 𝑛 -dimensional puede representarse 

mediante la matriz 𝐴 de tamaño 𝑚 ∗ 𝑛). Cada punto 𝐴𝑖 se clasifica en una de dos clases, 𝐴+ o 

𝐴−, según lo indicado por la matriz diagonal 𝐷 con unos positivos o negativos en su diagonal. 

La máquina de vectores de soporte de programación lineal (LP-SVM) con kernel 

lineal se utiliza para resolver este problema, formulado como el siguiente programa lineal con 

el parámetro 𝜈 > 0: 

 

𝑚𝑖𝑛(𝑤,𝛾,𝑦)𝜖𝑅𝑛+1 {𝑣𝑒𝑇𝑦 + 

||𝜔|| 

𝑠𝑢𝑗𝑒𝑡𝑜 𝑎 𝐷(𝐴𝜔 − 𝛾𝑒) + 𝑦 ≥ 𝑒 𝑦 ≥ 0} 

 

Aquí, ||. ||1 representa la norma 𝐿1, 𝑦 es un vector de variables de holgura que miden 

el error empírico, y (𝜔, 𝛾) determinan un plano separador. Alternativamente, este problema 

puede reformularse como: 

 

𝑚𝑖𝑛(𝜔,𝛾,𝑦,𝑡)𝜖𝑅𝑛+1+2𝑛{𝑣𝑒𝑇𝑡 𝑠𝑢𝑗𝑒𝑡𝑜 𝑎 𝐷(𝐴𝜔 − 𝛾𝑒) + 𝑦 ≥ 𝑒, 𝑡 ≥ 𝜔 ≥ −𝑡, 𝑦 ≥ 0} 

1 
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donde 𝑒 es un vector de unos. El vector 𝜔 es la normal a los planos limitantes: 

 

𝑥𝑇𝜔 = 𝛾 + 1, 𝑥𝑇𝜔 = 𝛾 − 1 

Estos planos separan los puntos de las clases𝐴+ y 𝐴−, respectivamente. La constante 𝛾 

establece su posición relativa al origen. Si las clases son linealmente separables, 𝑦 = 0, el plano 

𝑥𝑇𝑤 = 𝛾 + 1 delimita todos los puntos de 𝐴+ y el plano 𝑥𝑇𝜔 = 𝛾 − 1 delimita todos los puntos 

de 𝐴−: 

𝐴𝑖𝜔 ≥ 𝛾 + 1, 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝐷𝑖𝑖 = 1, 

𝐴𝑖𝜔 ≤ 𝛾 − 1, 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝐷𝑖𝑖 = −1 

El plano 𝑥𝑇𝜔 = 𝛾, a medio camino entre los planos limitantes, actúa como un plano 

separador que separa completamente las clases si 𝑦 = 0, de lo contrario, lo hace aproximadamente. 

Maximizar la distancia entre los planos, o "margen", mediante la norma 

𝐿1 ||𝜔||1, mejora la capacidad clasificatoria de generalización del modelo. Si las clases no son 

separables linealmente, los planos limitantes proporcionan un "margen suave" determinado 

por la variable de error 𝑦: 

𝐴𝑖𝜔 + 𝑦𝑖 ≥ 𝛾 + 1, 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝐷𝑖𝑖 = 1, 

𝐴𝑖𝜔 − 𝑦𝑖 ≤ 𝛾 − 1, 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝐷𝑖𝑖 = 1. 

 

Minimizar la norma 𝐿1 del error 𝑦 con el peso 𝑣 proporciona un plano separador 

aproximado: 

 

𝑥 ∈ 𝐴+ 𝑠𝑖 𝑠𝑖𝑔𝑛𝑜 (𝑥𝑇𝑤 − 𝛾) = 1, 

𝑥 ∈ 𝐴− 𝑠𝑖 𝑠𝑖𝑔𝑛𝑜 (𝑥𝑇𝑤 − 𝛾) = −1. 

Consideremos ahora la información previa, donde todos los puntos 𝑥 que cumplen las 

desigualdades lineales 𝐵𝑥 ≤ 𝑏 pertenecen a la clase 𝐴+. Esto implica que el conjunto de 
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conocimiento previo {𝑥|𝐵𝑥 ≤ 𝑏} debe estar en el lado 𝐴+ del plano limitante𝑥𝑇𝜔 = 𝛾 + 1. Si 

esta implicación no se puede satisfacer exactamente, se pueden introducir variables de error 

de holgura. La implicación se puede reescribir como: 

𝐵𝑥 ≤ 𝑏 ⟹ 𝑥𝑇𝜔 ≥ 𝛾 + 1 

Si esta implicación se mantiene, se deduce que 𝐵𝑥 ≤ 𝑏 𝑦 𝑥𝑇𝜔 < 𝛾 + 1 no tienen solución 

simultáneamente, lo cual se puede comprobar mediante la condición: 

 

𝐵𝑇𝑢 + 𝜔 = 0, 𝑏𝑇𝑢 + 𝛾 + 1 ≤ 0, 𝑢 ≥ 0 

Esta equivalencia se puede demostrar utilizando el teorema de Farkas, y es fundamental 

para el enfoque basado en conocimiento previo en las máquinas de vectores de soporte. 

 

Proceso de R 

 

Para iniciar el proceso, se realizó la carga de la base de datos utilizando el archivo CSV 

proporcionado. Este archivo se encuentra en la ruta ../DATA/Seguros CSV.csv. La función 

read.csv2 se seleccionó debido a que los campos en el archivo están delimitados por punto y 

coma (;) además que, esta función carga un archivo con formato tabular y genera un dataframe, 

asignando las líneas a casos y los campos a variables dentro del archivo., El código utilizado 

fue: 

Seguros = read.csv2 ("../DATA/Seguros CSV.csv") 

 

 

Una vez cargados los datos en el data frame denominado Seguros, se realizó una 

depuración inicial, eliminando las columnas que no eran relevantes para el análisis posterior. 

En este caso, el operador dentro de [, -c (indica que se excluyeron las columnas) 1, 2, 4, 5, 7, 

9 y 10, como se muestra en el siguiente código: 
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Seguros <- Seguros [, -c (1,2,4,5,7,9,10)] 

 

 

Luego de ello se convirtió en la columna “VALOR_DE_POLIZA. _ANUAL” del data 

frame Seguros a un tipo de dato numérico. Debido a que esta columna inicialmente estaba en 

un formato de factor, esta conversión asegura que los valores se tratan como números para 

facilitar cálculos posteriores. 

 

Seguros$VALOR_DE_POLIZA. _ANUAL<- 

as.numeric(Seguros$VALOR_DE_POLIZA._ANUAL) 

  La última modificación que le realizamos a la base es: 

 

segurosCL <- na.omit(Seguros) 

 

 

Lo cual creó un nuevo data frame llamado segurosCL que es una versión de Seguros 

sin valores faltantes (NA). La función na.omit elimina todas las filas que contienen cualquier 

valor faltante, garantizando que el data frame resultante segurosCL no tenga valores NA. 

 

Una vez que la base de datos está lista, es crucial descargar e instalar una serie de 

paquetes necesarios Para poder hacer uso de ellos, los instalamos mediante la función 

“install.packages”. Después, es necesario cargar las bibliotecas correspondientes mediante la 

función “library”. Este proceso garantiza que todas las herramientas y funcionalidades 

requeridas estén disponibles para el análisis y modelado de datos. 
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Paquetes por instalar: 

 

install.packages("e1071") 

install.packages("ggplot2") 

install.packages("lattice") 

install.packages("caret") 

library(e1071) 

library(ggplot2) 

library(lattice) 

library(caret) 

A continuación, se presenta una descripción detallada de cada biblioteca utilizada y su propósito 

específico en el contexto del análisis de este proyecto. 

● e1071: Este paquete está diseñado para ofrecer una experiencia intuitiva en el ajuste 

de modelos y la predicción de nuevos datos. Es esencial para implementar Support 

Vector Machines (SVM). La interfaz del paquete e1071 permite ajustar modelos y 

realizar predicciones utilizando dos enfoques principales: la interfaz de 

vectores/matrices y la interfaz de fórmulas. De manera automática, el paquete 

selecciona el modo adecuado en función del tipo de variable dependiente (y). Si “y” 

es un factor, el paquete activa el modo de clasificación; si “y” es numérico, se utiliza 

el modo de regresión. En casos donde “y” se omite, el paquete asume que la tarea es 

la detección de novedades. 
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● Ggplot2: Es un paquete de visualización de datos que permite crear gráficos 

complejos de una manera sencilla y elegante. Este paquete se basa en la gramática de 

gráficos y es ampliamente utilizada para generar visualizaciones que ayudan a 

entender mejor los patrones y tendencias en los datos. 

 

● Lattice: El paquete de extensión Lattice es una implementación de los gráficos Trellis 

para R. Es un sistema de visualización de datos de alto nivel, potente y elegante, con 

énfasis en datos multivariantes. Está diseñado para satisfacer la mayoría de las 

necesidades gráficas típicas con un ajuste mínimo, pero también se puede extender 

fácilmente para manejar requisitos no estándar. La interfaz de usuario de Lattice consta 

principalmente de varias funciones genéricas de alto nivel, cada una diseñada para crear 

un tipo particular de visualización por defecto. Aunque estas funciones producen 

salidas diferentes, comparten muchas características comunes, reflejadas en varios 

argumentos que afectan las visualizaciones de manera similar. Es relevante llamar a 

este paquete del modelado de SVM, donde la comprensión y visualización de datos 

multidimensionales es crucial. 

 

● Caret: El paquete “caret” (acrónimo de Classification And Regression Training) es 

fundamental para la optimización y simplificación del proceso de entrenamiento de 

modelos complejos de regresión y clasificación en R. Este paquete facilita la 

construcción y evaluación de modelos al proporcionar herramientas integradas para 

ajustar parámetros, seleccionar características y evaluar el rendimiento del modelo.
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Al utilizar “caret”, se pueden realizar evaluaciones exhaustivas mediante remuestreo, 

seleccionar el modelo óptimo entre varios parámetros y estimar el rendimiento del modelo a 

partir de un conjunto de entrenamiento. Su capacidad para manejar una amplia gama de 

técnicas de remuestreo y métodos de evaluación permite una personalización detallada del 

proceso de modelado, asegurando que se obtenga el mejor rendimiento posible. La función 

“train”, una de las principales del paquete, es especialmente valiosa, ya que permite ajustar 

modelos de manera eficiente y evaluar su desempeño de forma sistemática. 

 

Implementación del Modelo de Support Vector Machine (SVM) 

 

Para la implementación del modelo de Support Vector Machine (SVM) en el análisis 

de datos, se siguió el siguiente procedimiento: 

1) Transformación de variable clasificatoria a factor 

 

segurosCL$TIPO_DE_COBERTURA <- factor(segurosCL$TIPO_DE_COBERTURA) 

 

La variable TIPO_DE_COBERTURA, que representa la variable respuesta del 

modelo, se convirtió en un factor para asegurar que el modelo de clasificación pueda 

interpretarla correctamente. Este paso es esencial para tratar la variable como categórica en 

lugar de continua. 

segurosCL$TIPO_DE_COBERTURA <- factor(segurosCL$TIPO_DE_COBERTURA) 
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2) Se planta una semilla 

 

set.seed(123) 

 

Se estableció una semilla para garantizar la reproducibilidad de los resultados. La 

función “set.seed()” en R es fundamental para la generación de números aleatorios, ya que 

asegura que los resultados sean consistentes en análisis estadísticos y simulaciones. En el 

contexto de nuestro análisis, el uso de “set.seed(123)” garantiza que cualquier partición 

aleatoria de los datos sea replicable en futuras ejecuciones del código. Aunque se pueden 

seleccionar diversas semillas, en este contexto de clasificación, la semilla “123” se ha elegido 

como la más apropiada para asegurar la consistencia de los resultados. 

3) Entrenamos los datos 

 

 

Para entrenar el modelo, utilizamos la función createDataPartition() del paquete caret, que 

permite crear particiones de datos para entrenamiento y prueba, garantizando que las 

distribuciones de las clases en ambos conjuntos sean representativas del conjunto de datos 

original. Específicamente, se empleó el siguiente comando: 

train <- createDataPartition(segurosCL$TIPO_DE_COBERTURA, p=0.7, list = FALSE) 

 

 

En este contexto, el parámetro p se establece en 0.7, lo que significa que el 70% de los 

datos se destinan al conjunto de entrenamiento, mientras que el 30% restante se reserva para la 

evaluación del modelo. Este enfoque es crucial para mantener una distribución equilibrada de 

las clases, especialmente cuando la variable dependiente (TIPO_DE_COBERTURA) es 

categórica. 
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El parámetro list = FALSE controla el formato de la salida de la función. Al establecer 

list = FALSE, createDataPartition() devuelve una matriz o un vector con los índices de las 

observaciones que componen el conjunto de entrenamiento, lo que facilita la indexación de los 

datos para la creación del conjunto de entrenamiento. Si list fuera TRUE, la función devolvería 

una lista con índices para cada partición. 

Posteriormente, se entrenó un modelo de Support Vector Machine (SVM) utilizando un 

kernel lineal. La fórmula segurosCL$TIPO_DE_COBERTURA indica que 

TIPO_DE_COBERTURA es la variable dependiente y que todas las demás variables en el 

conjunto de datos segurosCL se utilizan como variables predictoras. 

4) Armar la máquina de soporte vectorial 

 

En este paso, se procede a ajustar un modelo de Máquina de Soporte Vectorial (SVM) 

utilizando el conjunto de datos de entrenamiento. Para ello, se emplea la función svm() del paquete 

e1071 en R. El modelo se ajusta mediante la siguiente instrucción: 

 

 MSV <- svm(TIPO_DE_COBERTURA~., data = segurosCL[train,], kernel = "linear") 

 

En esta expresión, TIPO_DE_COBERTURA ~. indica que TIPO_DE_COBERTURA 

es la variable dependiente que se pretende predecir, mientras que el símbolo “.” especifica que 

se utilizarán todas las demás variables del conjunto de datos como predictores. La opción data 

= segurosCL[train,] establece que el modelo debe ajustarse usando el conjunto de datos de 

entrenamiento, que se selecciona a partir de los índices generados en el paso anterior. La opción 

kernel = "linear" define el tipo de núcleo del modelo como lineal, lo que implica que el modelo 

intentará encontrar un hiperplano lineal para separar las clases en el espacio de características. 
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Una vez ajustado el modelo, se utiliza la función summary() para obtener un resumen 

detallado del ajuste: 

summary(MSV) 

 

Este resumen proporciona información crucial sobre el modelo, incluyendo el número 

de vectores de soporte, los coeficientes del modelo y la función del margen, lo cual es 

fundamental para evaluar la calidad del ajuste y la complejidad del modelo. 

 

Para evaluar el rendimiento del modelo en el conjunto de datos de entrenamiento, se 

genera una matriz de confusión que compara las predicciones del modelo con las clases 

verdaderas. La instrucción utilizada es: 

table(segurosCL[train,]$TIPO_DE_COBERTURA, fitted(MSV), dnn = c("Actual", 

"Predicho")) 

 

En este código, segurosCL[train,]$TIPO_DE_COBERTURA representa las clases 

verdaderas de las observaciones en el conjunto de datos de entrenamiento. Este vector contiene 

las etiquetas reales que se están tratando de predecir. Por otro lado, fitted(MSV) se encarga de 

devolver las predicciones realizadas por el modelo SVM ajustado (MSV) para el mismo 

conjunto de datos. Estos valores corresponden a las clases que el modelo ha predicho para cada 

observación en el conjunto de entrenamiento. 

 

La función table() crea una tabla de contingencia, también conocida como matriz de 

confusión, que muestra la frecuencia de las combinaciones de los valores reales y predichos.  
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En esta matriz, el argumento dnn (que significa dimnames names) = c("Actual", 

"Predicho") se utiliza para etiquetar las dimensiones de la tabla. En la matriz de confusión 

resultante: 

"Actual" se refiere a las clases verdaderas, es decir, las etiquetas reales de las observaciones. 

"Predicho" se refiere a las clases predichas por el modelo. 

Estas etiquetas facilitan la interpretación de la matriz, permitiendo una clara 

comparación entre las clases verdaderas y las predicciones del modelo. La matriz de confusión 

proporciona una visión detallada de cuántas predicciones fueron correctas y cuántas fueron 

incorrectas, organizadas por clase. Esta evaluación es crucial para medir la precisión del 

modelo y para identificar posibles áreas de mejora. 

5) Realizar la predicción 

 

 

 Una vez que el modelo de Máquina de Soporte Vectorial (SVM) ha sido ajustado 

utilizando el conjunto de datos de entrenamiento, procedemos a utilizar dicho modelo para 

realizar predicciones sobre el conjunto completo de datos. Esto se logra mediante la función 

predict() en R, como se muestra a continuación: 

PRED <- predict(MSV,segurosCL) 

 

 

 En este código, la función predict() se emplea para generar predicciones 

basadas en el modelo SVM previamente ajustado (MSV). El argumento MSV representa el 

modelo que contiene la información y los parámetros aprendidos durante el proceso de 

entrenamiento. El conjunto de datos completo segurosCL se utiliza para obtener las 

predicciones, abarcando tanto las observaciones de entrenamiento como las de prueba. 
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El resultado de esta operación es un vector de predicciones, PRED, donde cada 

elemento corresponde a la clase predicha por el modelo para cada observación en el conjunto 

de datos. Estas predicciones son fundamentales para evaluar el desempeño del modelo y su 

capacidad de generalización a datos no vistos durante el entrenamiento. 

La función predict() permite aplicar el modelo ajustado a nuevos datos, facilitando la 

obtención de predicciones que pueden ser comparadas con las clases verdaderas para medir la 

precisión y eficacia del modelo en el conjunto de datos completo. 

6) Armamos la matriz de confusión 

 

Para evaluar el rendimiento del modelo de Máquina de Soporte Vectorial (SVM) en el 

conjunto de datos completo, se construyó una matriz de confusión. Esta matriz permite 

comparar las predicciones del modelo con las clases verdaderas de las observaciones, 

proporcionando una herramienta esencial para la evaluación de modelos de clasificación. El 

proceso se realizó mediante el siguiente código: 

 

MSVMC <- table(segurosCL$TIPO_DE_COBERTURA, PRED, dnn = c("Actual", 

"Predicho")) 

MSVMC 

 

En este código, segurosCL$TIPO_DE_COBERTURA representa las clases 

verdaderas para todas las observaciones en el conjunto de datos completo, mientras que PRED 

contiene las clases predichas por el modelo SVM para las mismas observaciones. La función 

table() crea una tabla de contingencia, también conocida como matriz de confusión, que 

muestra la frecuencia de las combinaciones de los valores reales y predichos. 
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El argumento dnn = c("Actual", "Predicho") se utiliza para etiquetar las dimensiones 

de la matriz, donde "Actual" se refiere a las clases verdaderas y "Predicho" se refiere a las 

clases predichas por el modelo. Esta matriz permite analizar detalladamente el rendimiento del 

modelo, identificando verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos 

negativos. 

La matriz de confusión es fundamental para medir la precisión del modelo, así como 

otras métricas de rendimiento relevantes, y proporciona una visión clara de las áreas en las que 

el modelo puede necesitar mejoras. 

7) Visualización de Resultados 

 

Para analizar y comprender mejor el rendimiento del modelo de Máquina de Soporte 

Vectorial (SVM), se realizaron varias visualizaciones de los resultados obtenidos. Utilizando 

la función plot() en R, se crearon gráficos que muestran la relación entre las variables del 

conjunto de datos y las predicciones del modelo. 

El código utilizado para estas visualizaciones es el siguiente: 

 

 

 

● EDAD 

 

plot(MSV, data = segurosCL[train,], EDAD ~ COBERTURA) 

 

plot(MSV, data = segurosCL[train,], EDAD ~ NUMERO_DE_BENEFICIARIOS) plot(MSV, 

data = segurosCL[train,], EDAD ~ VALOR_DE_POLIZA._ANUAL) 
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● COBERTURA 

 

plot(MSV, data = segurosCL[train,], COBERTURA ~ EDAD) 

 

plot(MSV, data = segurosCL[train,], COBERTURA ~ NUMERO_DE_BENEFICIARIOS) 

plot(MSV, data = segurosCL[train,], COBERTURA ~ VALOR_DE_POLIZA._ANUAL) 

● NUMERO_DE_BENEFICIARIOS 

 

plot(MSV, data = segurosCL[train,], NUMERO_DE_BENEFICIARIOS ~ EDAD) 

plot(MSV, data = segurosCL[train,], NUMERO_DE_BENEFICIARIOS ~ COBERTURA) 

plot(MSV, data = segurosCL[train,], NUMERO_DE_BENEFICIARIOS ~ 

VALOR_DE_POLIZA._ANUAL) 

 

En este código, la función plot() se emplea para crear gráficos que visualizan las 

relaciones entre diferentes variables del conjunto de datos. 

Primero, se visualiza la relación entre VALOR_DE_POLIZA._ANUAL y otras 

variables como COBERTURA, NUMERO_DE_BENEFICIARIOS, y EDAD. La variable 

dependiente (VALOR_DE_POLIZA._ANUAL) se coloca en el eje y, mientras que las 

variables independientes (COBERTURA, NUMERO_DE_BENEFICIARIOS, y EDAD) se 

colocan en el eje x en gráficos separados. 

Luego, se visualiza la relación de EDAD con las variables COBERTURA, 

NUMERO_DE_BENEFICIARIOS, y VALOR_DE_POLIZA._ANUAL. Aquí, EDAD es 

la variable dependiente en el eje y y las otras variables se colocan en el eje x en gráficos 

separados. 
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Posteriormente, se visualiza la relación de COBERTURA con las variables EDAD, 

NUMERO_DE_BENEFICIARIOS, y VALOR_DE_POLIZA._ANUAL. En este caso, 

COBERTURA es la variable dependiente en el eje y y las otras variables se colocan en el eje 

x. 

Finalmente, se visualiza la relación de NUMERO_DE_BENEFICIARIOS con las 

variables EDAD, COBERTURA, y VALOR_DE_POLIZA._ANUAL. Aquí, 

NUMERO_DE_BENEFICIARIOS es la variable dependiente en el eje “y” y las otras variables 

se colocan en el eje x. 

El propósito de estas visualizaciones es proporcionar una representación gráfica de 

cómo las predicciones del modelo SVM se relacionan con las variables del conjunto de datos, 

especialmente en relación con la variable de respuesta, que en este caso es el tipo de cobertura 

(nacional o internacional). Estas visualizaciones permiten evaluar la efectividad del modelo en 

la clasificación de los datos y proporcionan una comprensión más profunda de los factores que 

influyen en el riesgo asociado a cada tipo de cobertura. 

 

Durante el proceso de visualización de los resultados del modelo de Máquina de 

Soporte Vectorial (SVM), se emplearon varias funciones y operadores clave para manipular y 

graficar los datos. 

Primero, en la línea de código segurosCL[train,], se está realizando una subasignación 

del dataframe segurosCL. La notación segurosCL[train,] se utiliza para seleccionar un 

subconjunto del dataframe, donde train es un vector de índices de filas generado previamente 

mediante la función createDataPartition(). La coma, dentro de los corchetes indica que se 

seleccionan todas las columnas de las filas especificadas por train. Esto es útil para trabajar 

únicamente con los datos de entrenamiento al entrenar y evaluar el modelo SVM. 
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Por otro lado, el operador ~ se utiliza para especificar fórmulas en R, tanto en el 

modelado como en la graficación de datos. En el contexto del modelado, como en MSV <- 

svm(TIPO_DE_COBERTURA ~ ., data = segurosCL[train,], kernel = "linear"), la fórmula 

TIPO_DE_COBERTURA ~ . indica que TIPO_DE_COBERTURA es la variable dependiente 

y el punto . representa todas las demás variables del dataframe segurosCL[train,] como 

variables independientes. Esto permite incluir todas las variables relevantes en el modelo de 

manera eficiente. 

En el contexto de la visualización, como en plot(MSV, data = segurosCL[train,], 

VALOR_DE_POLIZA._ANUAL ~ COBERTURA), la fórmula 

VALOR_DE_POLIZA._ANUAL ~ COBERTURA especifica que 

VALOR_DE_POLIZA._ANUAL debe ser graficado en el eje y y COBERTURA en el eje x. 

Este enfoque facilita la creación de gráficos que ilustran la relación entre la variable 

dependiente y una o más variables independientes, lo cual es esencial para interpretar y 

comunicar los resultados del modelo de manera clara y efectiva. 

8) Paso la clasificación a la base 

 

 

En el paso final del análisis, se integra las predicciones generadas por el modelo de 

Máquina de Soporte Vectorial (SVM) en el conjunto de datos “Seguroscl”, se asignan estas 

predicciones a una nueva columna en el dataframe. El proceso se lleva a cabo mediante el 

siguiente código: 

segurosCL$PRED <- predict(MSV, segurosCL) 
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Utilizando la función predict(), se aplican las predicciones del modelo a todo el 

conjunto de datos segurosCL. El resultado de esta predicción se almacena en una nueva 

columna llamada PRED dentro del dataframe. Este proceso permite añadir una dimensión 

adicional a los datos, proporcionando las clasificaciones generadas por el modelo para cada 

observación en el conjunto de datos. De este modo, es posible analizar y comparar las 

predicciones del modelo con las etiquetas reales para una evaluación más completa del 

rendimiento del modelo en la clasificación de riesgos asociados a los diferentes tipos de 

cobertura. 

 

Análisis de Resultados: 

 

 
Figura 1: Porcentaje más frecuente en seguros 

El gráfico presentado es un histograma de frecuencias que ilustra la distribución de 

edades de las personas que han contratado un seguro. En este gráfico, cada barra horizontal 

representa un rango de edad y su longitud refleja el porcentaje de contrataciones dentro de ese 

intervalo. El eje X, que es horizontal, muestra la frecuencia relativa de seguros por rango de 

edad, con valores que van de 0 a 0.2, indicando que el porcentaje máximo representado es del 

20%. El eje Y, vertical, representa los rangos de edad, agrupados en intervalos como (14.9, 

22.8], que abarca de 14.9 a 22.8 años
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Las barras del gráfico revelan que el rango de edad más frecuente para la contratación 

de seguros es (30.7, 38.6], con una frecuencia relativa de 0.279, lo que equivale al 27.9% de 

los seguros, seguido por el rango (38.6, 46.4], con una frecuencia relativa de 0.196, es decir, 

el 19.6%. Otros rangos de edad incluyen: (62.7, 70.8] con un 13.4%, (54.3, 62.2] con un 12.8%, 

(46.4, 54.3] con un 11.7%, (70.1, 78.1] con un 6.1%, 

(22.8, 30.7] con un 5.6%, (14.9, 22.8] con un 2%, y (6.93, 14.9] con un 0.6%. 

 

El análisis indica que el grupo de edad con mayor porcentaje de contratación de seguros 

está entre 30.7 y 38.8 años, lo que sugiere una mayor propensión a asegurar entre 

adultos jóvenes y de mediana edad. Esto puede deberse a una mayor conciencia de la necesidad 

de protección financiera, responsabilidades adquiridas, o una mayor capacidad adquisitiva. 

Además, se observa una disminución en la contratación de seguros tanto en los rangos de edad 

más jóvenes (14.9-22.8) como en los más altos (70.1-78), con una concentración notable de 

seguros en el grupo de edad entre 30 y 60 años. En conclusión, los adultos jóvenes y de mediana 

edad son los que más frecuentemente contratan seguros, mientras que las frecuencias son más 

bajas en los extremos etarios. 

 

 

Figura 2: Histograma de Edad 
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En el gráfico titulado "Histograma de Edad," se presenta la distribución de edades de 

los asegurados. El eje X muestra las edades, divididas en intervalos específicos según la 

variable segurosCL$EDAD, mientras que el eje Y representa la densidad de la distribución de 

estas edades. 

La curva negra superpuesta al histograma es una estimación de la densidad de 

probabilidad, proporcionando una visión más clara de la distribución subyacente de los datos. 

Al analizar los elementos del gráfico, se puede observar que la media de las edades se encuentra 

aproximadamente entre 46 y 47 años, y la mediana está entre los 43 y 47 años, lo que sugiere 

una distribución cercana a la normalidad. La moda se sitúa en los 38 años. 

La distribución presenta una ligera asimetría positiva, lo que indica que la mayoría de 

los asegurados tienen edades cercanas al promedio, con una menor proporción en los extremos 

de edad, especialmente en los más jóvenes. La desviación estándar varía entre 14 y 44, con un 

límite superior de 60 años y un límite inferior de 42 años. El rango de edad confiable para la 

adquisición del seguro se sitúa entre los 32 y 60 años. 

Finalmente, la línea roja vertical que indica la media de la distribución se encuentra 

alrededor de los 40 años, lo que sugiere que el grupo etario predominante en este conjunto de 

datos se aproxima a esta edad. 

Figura 3:  Histograma de Valor de Póliza 
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En el gráfico, se visualiza la distribución de los valores anuales de las pólizas de seguro. 

El eje X representa los valores anuales de las pólizas según la variable 

segurosCL$VALOR_DE_POLIZA_ANUAL, mientras que el eje Y refleja la densidad de la 

distribución de estos valores. 

La distribución observada muestra una tendencia hacia la normalidad, aunque se 

aprecia una disminución hacia la derecha. Esta disminución podría estar relacionada con la 

reducción del poder adquisitivo a medida que el costo de la póliza aumenta. La distribución es 

asimétrica positiva, lo que indica que la mayoría de las pólizas tienen un valor relativamente 

bajo, pero también existen algunas pólizas con valores significativamente más altos. 

Las barras verdes del histograma reflejan la frecuencia de los valores de las pólizas en 

intervalos específicos, mientras que la línea negra de densidad suaviza la distribución, 

proporcionando una visión más clara de la densidad de probabilidad de los valores de las 

pólizas. La línea roja vertical en el gráfico representa el valor promedio de las pólizas, 

ofreciendo una referencia clara del valor típico de una póliza en este conjunto de datos. 

La mayoría de los valores de las pólizas anuales se concentran en el rango inferior de 

la escala, con una notable cantidad de pólizas valoradas en menos de $2500. La distribución 

muestra una cola larga hacia la derecha, lo que sugiere la existencia de algunas pólizas con 

valores significativamente más altos, aunque son menos comunes. La línea roja indica que la 

media del valor de las pólizas se sitúa alrededor de $2500. 
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Figura 4: Valor de Póliza Anual según Tipo de Cobertura 

 

 

El gráfico titulado "Valor de Póliza Anual según Tipo de Cobertura" muestra la 

distribución de los valores anuales de las pólizas de seguro, diferenciadas por tipo de 

cobertura: Internacional y Nacional. 

 

En el eje X (horizontal) se representan los tipos de cobertura, 

"INTERNACIONAL" y "NACIONAL", mientras que en el eje Y (vertical) se muestran 

los valores anuales de las pólizas de seguro, según la variable 

segurosCL$VALOR_DE_POLIZA_ANUAL. 

 

 Los boxplots del gráfico proporcionan una visión clara de la distribución de los valores de 

las pólizas para cada tipo de cobertura. En el caso de las pólizas con cobertura Internacional, la 

mediana del valor anual está alrededor de los $6000. El rango intercuartílico (IQR), que va desde el 

primer cuartil (Q1) hasta el tercer cuartil (Q3), se encuentra aproximadamente entre $4000 y $8000. 

Es notable que no se identifican valores atípicos (outliers) significativos, lo que sugiere una 

distribución más normal y concentrada de los valores. 
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Por otro lado, las pólizas con cobertura Nacional tienen una mediana alrededor de los 

$2000. El rango intercuartílico (IQR) está aproximadamente entre $1000 y $3000. Sin 

embargo, se observan varios valores atípicos (outliers) que se extienden por encima de los 

$5000, indicando la existencia de algunas pólizas con valores significativamente más altos. 

Esto refleja que hay un grupo de asegurados con mayor capacidad de pago, aunque no forman 

parte del conjunto típico de datos. 

El gráfico de boxplots confirma visualmente estas diferencias, mostrando una 

distribución más normal y concentrada para las pólizas Internacionales, mientras que las 

pólizas Nacionales presentan una mayor dispersión y una cola superior más pronunciada. 

En conclusión, las pólizas de seguro con cobertura Internacional tienden a tener 

valores anuales más altos en comparación con las pólizas con cobertura Nacional. La mediana 

y el rango intercuartílico son mayores para las pólizas Internacionales, lo que indica una 

distribución más uniforme y concentrada. En contraste, las pólizas Nacionales presentan una 

mayor dispersión, con varios valores atípicos elevados. Esto sugiere que, aunque la mayoría 

de las pólizas Nacionales son de menor valor, existe un grupo de asegurados que paga 

significativamente más, posiblemente reflejando la obligatoriedad de ciertos seguros de menor 

valor para un amplio sector de la población. 

Figura 5: Edad por Tipo de Cobertura 
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Dentro del gráfico de “Edad por Tipo de Cobertura” que se presenta en este análisis se 

permite examinar la distribución de la edad de los asegurados, diferenciada por tipo de 

cobertura: Internacional y Nacional. La mediana de la edad en la cobertura internacional se 

ubica en torno a los 40 años. Por otro lado, la mediana de la edad en la cobertura nacional es 

similar a la internacional ya que también se sitúa alrededor de los 40 años, indicando que este 

tipo de cobertura es más accesible o preferida por personas de adultez media. 

 

El rango intercuartílico (IQR) de la cobertura internacional, que va cerca de 40 a 70 

años, refleja una dispersión de 30 años, mientras que en la cobertura nacional, el IQR se sitúa 

entre un rango aproximado a 40 y 60 años. Sin embargo, el rango de edad total en la cobertura 

internacional es más amplio, abarcando de 30 a 80 años, mientras que en la cobertura nacional 

se limita a un rango de 10 a 80 años. Esta diferencia sugiere que la cobertura internacional 

puede estar dirigida a un grupo demográfico más diverso en términos de edad. 

 

Es importante destacar que no se identifican valores atípicos (outliers) en ninguno de los 

grupos, lo que indica una distribución uniforme de los datos sin desviaciones extremas. En resumen, 

el análisis de este gráfico sugiere que la cobertura internacional es más común entre los asegurados 

de mayor edad, mientras que la cobertura nacional se concentra en un rango de edad más joven. 

Estas diferencias en la distribución etaria podrían estar relacionadas con las distintas necesidades y 

preferencias de los asegurados según su edad, y tienen implicaciones importantes para la 

segmentación del mercado y la estrategia de producto de las aseguradora.
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Figura 6: Valor de Póliza Anual por Edad 

 

El gráfico de dispersión analiza la relación entre la edad de los asegurados y el valor de 

la póliza anual. La mayor concentración de puntos se observa en el rango de pólizas con valores 

entre 0 y 4000, lo que indica que la mayoría de los asegurados paga un valor moderado por sus 

pólizas. Sin embargo, también se observa la presencia de varios valores atípicos, con pólizas 

que superan los 6000 y alcanzan hasta 12000. Estos valores extremos, aunque menos 

frecuentes, son significativos y no están ligados a una edad específica, sino que se distribuyen 

a lo largo de diferentes edades. 

Un punto crucial que destaca en este gráfico es la relación entre la edad y el costo de 

las pólizas: a medida que la edad de los asegurados aumenta, especialmente a partir de los 40 

años, se observa una mayor dispersión en los valores de las pólizas, sugiriendo que el costo 

tiende a aumentar con la edad. Aunque no hay una tendencia uniforme de incremento con la 

edad, los asegurados más jóvenes (por debajo de 40 años) tienden a pagar valores de póliza 

más bajos, mientras que, en edades superiores, algunos asegurados pagan cantidades 

significativamente más altas, reflejando una mayor variabilidad y la influencia de factores 

adicionales. 
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Figura 7: Tipo de Cobertura según Número de Beneficiarios 

 

 

 

El gráfico de “Tipo de Cobertura según Número de Beneficiarios” muestra la 

distribución del número de beneficiarios para dos tipos de cobertura: Nacional e Internacional. 

En cuanto a la mediana, ambos tipos de cobertura presentan un valor igual de 

1. El rango intercuartílico (IQR) para la cobertura Nacional se extiende de 1 a 5, y se observan 

valores atípicos en 6 y 8 beneficiarios. Por otro lado, en la cobertura Internacional, el IQR se ubica 

entre 1 y 4, sin valores atípicos identificados. Esto sugiere que la cobertura Nacional presenta 

algunos casos con un número significativamente mayor de beneficiarios en comparación con la 

cobertura Internacional.  

 

 

Esta variabilidad podría reflejar necesidades específicas de ciertos clientes, lo que indica que 

la compañía de seguros debería investigar estos casos extremos en la cobertura Nacional para 

entender mejor las razones detrás de estos valores atípicos. Aunque no se observan diferencias 

significativas en la mediana entre los tipos de cobertura, la presencia de valores atípicos en la 

cobertura Nacional podría señalar una mayor variabilidad en comparación con la cobertura 

internacional. 

 



91 

 

Figura 8: Valor de Póliza Anual por Edad 

 

 

 

En este gráfico, bajo la misma estructura donde se sigue categorizando pólizas de 

seguros como Nacionales o Internacionales en función de dos variables: "Edad" y "Valor de 

Póliza Anual". La interpretación del gráfico revela que la clasificación del modelo SVM está 

significativamente influenciada por la edad en el caso de los seguros nacionales. En este 

contexto, el valor de la póliza tiende a aumentar a medida que las personas envejecen, lo que 

refleja una relación directa entre la edad y la preferencia por adquirir seguros nacionales. A 

medida que las personas envejecen, se perciben como más vulnerables y, por lo tanto, más 

propensas a asegurar su bienestar a través de pólizas más costosas. 

 

 

Sin embargo, este solo es significativo para seguros nacionales, las personas toman los 

seguros mediante que uno envejece, al contrario del seguro internacional que nada tiene que 

ver con pólizas basadas en la edad. 
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Figura 9: Cobertura por Edad 

 

 

 

En el gráfico, se analizan las variables "cobertura" y "edad", revelando una clara 

distinción entre seguros nacionales e internacionales. Se observa que la mayoría de las pólizas 

con un nivel de cobertura superior a aproximadamente 800 están clasificadas como 

internacionales. Esto sugiere que los seguros internacionales suelen estar asociados a 

coberturas más altas, posiblemente debido a los mayores riesgos y costos asociados con la 

cobertura en el extranjero. 

 

Por otro lado, aquellas pólizas con una cobertura inferior se clasifican como nacionales, 

lo que podría indicar que los seguros nacionales tienden a ser más económicos o que los 

asegurados optan por niveles de cobertura más bajos. Este análisis sugiere que el nivel de 

cobertura es un factor determinante en la diferenciación entre estos dos tipos de seguros. El 

modelo SVM ha identificado una relación muy fuerte entre el nivel de cobertura y el tipo de 

seguro. 

 

 

 



93 

 

Figura 10: Cobertura por Valor de Póliza Anual 

 

 

El gráfico presenta la clasificación de pólizas de seguro en dos categorías: 

"Internacional" y "Nacional", en función de dos variables clave: el valor anual de la póliza y 

la cobertura ofrecida. 

 

El análisis del gráfico revela una tendencia clara de que a medida que la cobertura de 

la póliza aumenta, también tiende a incrementarse el valor anual de la misma, lo que conduce 

a que estas pólizas sean clasificadas predominantemente como "Internacional". En contraste, 

las pólizas con menor cobertura y menor valor anual son clasificadas principalmente como 

"Nacional". Esto sugiere que las pólizas que ofrecen una mayor cobertura requieren un mayor 

costo anual, y para alcanzar niveles más altos de cobertura, es necesario recurrir a pólizas de 

tipo internacional. 
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Figura 11: Número de Beneficiarios por Edad 

 

 

Dentro de este gráfico las variables consideradas son la edad de los asegurados y el 

número de beneficiarios asociados a la póliza. Específicamente, casi todos los datos caen en la 

región rojo oscuro, lo que indica que el modelo SVM asigna una gran mayoría de pólizas a la 

categoría "nacional" sin una diferenciación significativa en base a la edad o al número de 

beneficiarios. Sin embargo, se puede observar que de 30 a 70 existe una constante entre el 

número de beneficiarios siendo este de 2 a 3 y teniendo ciertos valores atípicos de 5 

beneficiarios. 

 

Figura 12: Número de Beneficiarios por Cobertura  
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El gráfico presenta la relación entre la cobertura y el número de beneficiarios en las 

pólizas de seguro, y cómo estas variables influyen en la clasificación de las pólizas como 

"Internacional" o "Nacional". 

 

El gráfico revela un patrón de que a medida que la cobertura aumenta, disminuye el 

número de beneficiarios asociados a la póliza. Esto se evidencia en la concentración de pólizas 

con menor cobertura (situadas a la izquierda del gráfico) que cuentan con un mayor número de 

beneficiarios, mientras que las pólizas con mayor cobertura (situadas hacia la derecha) tienden 

a tener un número reducido de beneficiarios. 

 

El modelo SVM clasifica la mayoría de las pólizas con alta cobertura y un menor 

número de beneficiarios como "Internacional", mientras que aquellas con cobertura baja, pero 

más beneficiarios, tienden a ser clasificadas como "Nacional”. 

 

Con esto se puede observar una relación inversa entre la cobertura y el número de 

beneficiarios, donde las pólizas con coberturas más amplias tienden a tener menos 

beneficiarios y son clasificadas como internacionales. 
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Figura 14: Número de Beneficiarios por Valor de Póliza Anual 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

El gráfico nos presenta la relación entre el valor anual de las pólizas de seguros y el 

número de beneficiarios cubiertos. Se puede observar que la mayoría de las pólizas se 

concentran en un rango de valor anual entre 0 y 6000, y cubren principalmente entre 1 y 4 

beneficiarios. Como nos muestra el gráfico, la nacional tienden a ofrecer una mayor cobertura 

de beneficiarios a un costo anual más bajo, en contraste con las pólizas de cobertura 

Internacional, que podrían asociarse con un menor número de beneficiarios y un costo anual 

más elevado. Esto sugiere que, si la prioridad es asegurar a toda la familia, las pólizas 

nacionales podrían ser una opción más asequible y adecuada. 
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Discusión 

 

En el contexto de nuestro proyecto, es crucial garantizar la exactitud de los resultados y la 

rigurosidad de las metodologías utilizadas. Por lo tanto, presentaremos de manera concisa un 

artículo científico titulado "Improving the Performance of the Support Vector Machine in Insurance 

Risk Classification: A Comparative Study", el cual ofrece una visión valiosa sobre la aplicación y 

optimización de las Máquinas de Vectores de Soporte (SVM) en la clasificación de riesgos de 

seguros. Este estudio es relevante para nuestra investigación, ya que proporciona una comparación 

detallada de las metodologías para mejorar el rendimiento de los modelos SVM en el contexto de 

seguros. 

 

El artículo examina el uso de SVM para la clasificación de riesgos en seguros, destacando 

la importancia de abordar los desafíos asociados con los datos incompletos y la necesidad de 

optimizar los parámetros del modelo para lograr una mayor precisión. La investigación presenta dos 

enfoques principales: la imputación de valores faltantes utilizando redes autoasociativas y la 

optimización de parámetros a través de algoritmos genéticos, junto con la reducción de 

dimensionalidad mediante Análisis de Componentes Principales (PCA). Estos métodos buscan 

mejorar la calidad de los datos y ajustar el modelo SVM para superar las limitaciones de los datos 

incompletos, demostrando que una combinación de técnicas puede llevar a una mejora significativa 

en el rendimiento del modelo. 

 

En nuestro proyecto, la aplicación de SVM mantiene el mismo enfoque de seguros, donde 

se centra en la clasificación de pólizas en categorías de internacional y nacional, utilizando variables 

como el valor anual de la póliza, la edad del asegurado, el número de beneficiarios y el nivel de 

cobertura.
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Al igual que en el estudio comparativo, nuestra metodología se enfoca en asegurar la 

integridad de los datos, incluyendo la imputación de valores faltantes para minimizar el riesgo de 

sesgos y garantizar un análisis más fiable en una base de datos completa.  

 

Los resultados obtenidos, analizados a través de gráficos de dispersión y boxplots, ofrecen 

una comprensión detallada de cómo las variables predictoras mencionadas anteriormente permiten 

evaluar el impacto de cada variable sobre la variable de respuesta, que en este caso determina si una 

póliza es más adecuada para el mercado nacional o internacional. Al observar cómo estas variables 

afectan la clasificación, se puede deducir si es más viable trabajar con seguros nacionales o 

internacionales, basándose en patrones emergentes y diferencias significativas entre las categorías 

analizadas. Este enfoque confirma la validez de las técnicas empleadas y subraya la importancia de 

una gestión cuidadosa de los datos para obtener resultados precisos y confiables. 

 

Los principios y generalizaciones derivadas de ambos estudios indican que la calidad de los 

datos y la optimización del modelo son fundamentales para el rendimiento de los SVM en la 

clasificación de riesgos. Tanto el estudio comparativo como nuestra investigación destacan la 

necesidad de abordar problemas de datos incompletos y utilizar técnicas avanzadas para mejorar la 

precisión de los modelos. Estos hallazgos subrayan que, independientemente de las variaciones en 

las técnicas específicas, el objetivo común es mejorar la capacidad predictiva y la confiabilidad de 

los modelos SVM en contextos complejos. 

 

Al presentar el artículo “Improving the Performance of the Support Vector Machine in 

Insurance Risk Classification: A Comparative Study”, buscamos respaldar la implementación de 

SVM en nuestra tesis y demostrar que, como en el estudio comparativo, nuestro enfoque también 

se basa en principios sólidos de manejo de datos y optimización del modelo.  
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Ambos estudios reflejan la versatilidad de SVM y proporcionan valiosas perspectivas para 

mejorar la clasificación en el área de seguros, destacando la importancia de técnicas rigurosas para 

la gestión de riesgos. 
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Conclusión 

 

 

 Esta investigación ha establecido una base teórica que subraya la importancia de la 

gestión de riesgos en los negocios internacionales, destacando que la integración de la tecnología es 

clave para la sostenibilidad y el crecimiento empresarial en un entorno globalizado. Se han expuesto 

las principales herramientas para mitigar riesgos y se ha resaltado la necesidad de un marco 

conceptual claro que guíe su implementación. Por ello, un enfoque disciplinado y estructurado en 

la gestión de riesgos, alineando estrategias, procesos y tecnologías, es esencial para alcanzar los 

objetivos en el ámbito internacional. 

 

 Además, el desarrollo de un sistema de clasificación automática ha demostrado la 

eficacia del aprendizaje automático en la optimización de la toma de decisiones, enriqueciendo el 

conocimiento existente al proponer una metodología innovadora y rigurosa para la gestión de 

riesgos. 

 

 Por último, el análisis realizado muestra que la compañía de seguros enfrenta serias 

limitaciones en su capacidad para competir en los mercados internacionales, lo que incrementa los 

riesgos al intentar expandirse. Esta situación ha llevado a la empresa a centrarse en el mercado 

nacional, que es más estable y manejable. Sin embargo, si bien esta estrategia es segura a corto 

plazo, podría no ser suficiente a largo plazo si no se desarrollan las competencias necesarias para la 

competencia internacional. 

 Este resultado evidencia que la falta de internacionalización no solo limita el potencial 

de crecimiento de las compañías de seguros, sino que también las vuelve vulnerables frente a 

competidores que ya han logrado éxito en el mercado global. Para mitigar este riesgo y asegurar la 

competitividad futura, es indispensable que las aseguradoras consideren invertir en una estrategia 
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de internacionalización más agresiva, creando alianzas estratégicas y mejorando su propuesta de 

valor global, incluyendo la adopción de nuevas tecnologías. 

 

 Aunque los desafíos son significativos, diversificar las inversiones en mercados 

extranjeros no solo reduce los riesgos inherentes al mercado interno, sino que también abre nuevas 

oportunidades de crecimiento. Esto requiere que la aseguradora reconsidere sus estrategias actuales, 

enfocados en superar los obstáculos que frenan la expansión internacional y en aprovechar las 

oportunidades que surjan en este proceso. 
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