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RESUMEN

El Big Data y los modelos de machine learning han ganado un importante protagonismo
en los dltimos afios. La totalidad de sectores economicos a nivel internacional se han visto
influenciados por estas nuevas tecnologias, y todo parece indicar que en las proximas
décadas este impacto sera todavia de mayor dimension. El sector inmobiliario y el
bancario, generadores de mas del 10% y del 4% del PIB en nuestro pais respectivamente,
también se han visto influenciados por estas herramientas, debido principalmente a la
revolucion que los sistemas de credit scoring han provocado en la concesion y gestion de
préstamos hipotecarios. Ante este fendbmeno, el presente trabajo de fin de grado estudia
la posibilidad de construir un sistema de credit scoring basado en modelos de machine
learning que permita alcanzar una precision elevada en la prediccion del acaecimiento
del suceso de impago. Mediante la implementacion de diferentes algoritmos en un
gjercicio de clasificacion, se obtienen unos resultados que no permiten confirmar la
posibilidad de construir un sistema como el descrito. Sin embargo, si se han obtenido
insights significativos, como la calibracién del algoritmo que mejor parece adaptarse al
caso de estudio o la identificacion de variables relevantes y de oportunidades de mejora

de cara a futuros ejercicios de una indole similar.

Palabras clave: sector inmobiliario, sector bancario, préstamo hipotecario, riesgo de

impago, credit scoring, Big Data, machine learning.



ABSTRACT

Big Data and machine learning models have gained significant prominence in recent
years. All international economic sectors have been influenced by these new
technologies, and everything seems to indicate that in the coming decades this impact will
be even greater than that experienced to date. The real estate and banking sectors, which
account for 10% and 4% of the GDP in our country respectively, have also been
influenced by these tools, mainly due to the revolution that credit scoring systems have
caused in the granting and management of mortgage loans. In view of this phenomenon,
this thesis studies the possibility of building a credit scoring system based on machine
learning models to achieve a high accuracy in the prediction of the occurrence of the
default event. By implementing different algorithms in a classification exercise, results
are obtained that do not allow confirming the possibility of building a system like the one
described. However, significant insights have been obtained, such as the calibration of
the algorithm that seems to be best suited to the case study or the identification of relevant

variables and opportunities for improvement for future exercises of a similar nature.

Keywords: real estate sector, banking sector, mortgage lending, default risk, credit

scoring, Big Data, machine learning.
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1. INTRODUCCION

1.1.  Proposito y justificacion del tema

A lo largo de la historia, la vivienda ha sido considerada como una de las necesidades
béasicas del ser humano, clave para nuestra supervivencia y determinante para nuestro
bienestar. Sin embargo, la versatilidad y la capacidad de generacion de ingresos
recurrentes de los bienes raices ha llevado a su percepcion como un activo de inversion y
un representativo de riqueza, mas alla de su concepcién como una necesidad fundamental
para nuestra especie. Ante situaciones de incertidumbre o inestabilidad financiera, la
vivienda resalta como una alternativa de moderado riesgo en la que buscar rentabilidad,
acunando una importante porcion del capital invertido tanto por empresas como por

particulares cada afio (Borja, s.f.).

Asimismo, la vivienda desempefia otra gran variedad de funciones relacionadas con la
actividad econdémica que la convierten en un factor clave para las economias a nivel
internacional, en las que puede llegar a representar mas de un 10% del Producto Interior
Bruto, como en el caso de nuestro pais (Ferndndez, 2022). La importancia del sector
inmobiliario en la transmisién de la politica monetaria y sus fuertes relaciones
intersectoriales lo establecen como una pieza clave para la garantia de la salud y el
adecuado desarrollo econémico, de tal forma que los ciclos experimentados por este
sector pueden perjudicar fuertemente tanto a la economia real como a la estabilidad
financiera (Zhu, 2014).

Sin embargo, la efectividad en el funcionamiento del sector inmobiliario es inconcebible
sin el apoyo del sector bancario. La naturaleza de las operaciones inmobiliarias, por lo
general de elevada cuantia econdmica, requiere en la mayoria de los casos del uso de la
financiacion, involucrando a los inversores y particulares como partes en contratos de
préstamos o créditos inmobiliarios (Asociacion Hipotecaria Espafiola, 2014). Préstamos
promotores, créditos constructores... estas son algunas de las formas en las que el sector
bancario impacta directamente el devenir del sector inmobiliario. Sin embargo, la méas
conocida por su relevancia para las entidades bancarias, la economia y la sociedad son

los préstamos hipotecarios (Santaella, 2022).

A través de estos préstamos los ciudadanos acceden a la financiacion para afrontar el
desembolso que la compra de una vivienda conlleva (Asociacién Hipotecaria Espafiola,

2014). Sin embargo, su relevancia adquiere una dimension mucho més profunda, siendo



el principal instrumento por el cual el Banco Central Europeo, mediante la
implementacion de politicas de expansion o contraccion economica, influencia los

mercados inmobiliarios (Carbé Valverde y Rodriguez Fernandez, 2021).

Mas all& de la evidente relevancia de estos préstamos para la economia, antecedentes
como la crisis financiera del 2008 iniciada en Estados Unidos, provocada por la concesion
de hipotecas con alto riesgo de impago, han provocado un cambio de mentalidad de las
entidades bancarias. Esta recesion, que tanto afecto al sector bancario y financiero de las
grandes potencias a nivel internacional ha llevado a un considerable aumento de las
precauciones adoptadas por las entidades bancarias para la minimizacion del riesgo de
crédito en sus operaciones que ya se estd viendo reflejada en el mercado hipotecario
(Porras Castario, 2018).

A este creciente blindaje del sistema bancario ante los riesgos de impago de los préstamos
hipotecarios se suman un factor determinante. Hace ya algunos afios desde que la
digitalizacion mundial comenzé a afectar al sector financiero, que ha implementado
exponencialmente en sus operaciones nuevas disciplinas como la Inteligencia Artificial o
el Data Analytics con el objetivo de tomar decisiones cada vez més precisas (BBVA,
2022). Esto ha incrementado atn mas las dificultades para el acceso a la financiacion, que
se suma a los obstaculos que las entidades bancarias llevan introduciendo desde hace unos
afios mediante el endurecimiento de sus politicas de concesion de préstamos hipotecarios.
(Uria Menéndez, 2022).

En este nuevo escaparate, el empleo del Big Data y los modelos predictivos para la
prevencion del riesgo de crédito juegan un papel fundamental (Zérate, 2018). Si bien es
cierto que este riesgo ha sido histéricamente analizado en detalle por las entidades
bancarias, las herramientas de credit scoring cobran especial relevancia en la actualidad
(Puertas Medina y Marti Selva, 2013).

Por este motivo, el presente trabajo se centra en la situacion y la aplicacion del Big Data
y los modelos predictivos en los préstamos hipotecarios, concibiendo estos como el
vinculo sustancial entre dos de los principales sectores de la economia espafiola, como

son los sectores inmobiliario y bancario.



1.2.  Objetivos del trabajo

El objetivo principal de este trabajo es el estudio de la influencia del Big Data y los
modelos predictivos en la prediccion del suceso de impago y la concesion de préstamos
hipotecarios. Para ello, se busca verificar la hipdtesis de que a través de un modelo de
machine learning, que incorpore variables socioecondmicas (como la edad, el nivel de
ingresos o el estado civil), se puede predecir el acaecimiento de un suceso de impago por

parte del prestatario con una precision superior al 80%.

Como se ha mencionado previamente, la concesion de hipotecas depende directamente
del sector bancario e impacta de la misma manera en el sector inmobiliario, dos de los
grandes sectores econdmicos de nuestro pais. Por ello, para responder a este objetivo

primordial, se contemplan una serie de objetivos secundarios en la investigacion:

- Desarrollar el marco teérico de los sectores inmobiliario y bancario, asi como sus
puntos de conexion poniendo el foco en los préstamos hipotecarios como principal
anexo entre ambos

- Estudiar las aplicaciones del Big Data y el machine learning en los préstamos
hipotecarios, especialmente en la prediccién del riesgo de crédito, asi como la
evolucion de las técnicas empleadas a lo largo del tiempo.

1.3.  Metodologia de la investigacion

El bloque tedrico del trabajo se basard en la exploracion de fuentes de informacion
primarias y secundarias que permitan justificar los mensajes que se pretenden transmitir

a lo largo de la investigacion. Con este fin, las principales herramientas empleadas seran:

- Labiblioteca online de la Universidad Pontificia Comillas

- Google Académico (Google Scholar en inglés)

- Articulos de paginas webs, informes corporativos y blogs, dada la escasez de
informacion académica a la hora de establecer relaciones entre el sector bancario
e inmobiliario con las disruptivas técnicas de Big Data y analisis predictivo de

datos.

Una vez las fuentes de informacién hayan sido identificadas, se procedera a la seleccion
de aquellas que mejor representen las ideas contempladas y aporten en un mayor grado a

la calidad del contenido del trabajo.



Por su parte, el bloque préactico del trabajo se basara en la construccion de un modelo
predictivo del suceso de impago en préstamos hipotecarios. Para ello, se ha seleccionado
una base de datos de riesgo de crédito de un banco con sede en Paises Bajos, a la cual se

ha accedido por medio de kaggle, la conocida plataforma académica de bases de datos.

Como proceso posterior a la seleccion y obtencion de la base de datos empleada para el
analisis predictivo, se procedera al entendimiento y la adecuada interpretacion de las
variables de partida, tanto de indole cualitativa como cuantitativa. Consecutivamente se
realizard una limpieza de la base de datos en cuestion, preparandola asi para la fase de

ajuste de modelos.

A continuacion, mediante el entrenamiento de modelos predictivos de machine learning
en RStudio, una de las principales herramientas de programacion, se evaluaré la hipotesis
mencionada en el apartado anterior. En concreto, se aplicaran cuatro algoritmos a los
datos de partida: LOGIT con método Stepwise, KNN, arbol de decisién y SVM.

Por ultimo, con los datos obtenidos como fruto del analisis predictivo, se evaluara la
adecuacion de los diferentes modelos a la base de datos empleada, verificando o

rechazando la hipotesis de la investigacion.
1.4.  Estructura del trabajo
El presente trabajo esta estructurado en base a dos grandes blogues.

En primer lugar, un blogue teérico en el que se analizan los principales sectores y
disciplinas influyentes en los préstamos hipotecarios. En este sentido, se comienza con
un ejercicio de contextualizacion tedrica de la relacion entre este los sectores inmobiliario
y bancario, obteniendo insights preliminares por medio del estudio de la evolucién en la
concesion de hipotecas. Ademas, se lleva a cabo un analisis descriptivo de la influencia
del Big Data en la determinacion del riesgo de crédito y por consecuencia, en la concesion
de préstamos hipotecarios, haciendo una breve narraciéon del origen y la evolucion de

estas técnicas y modelos de credit scoring a lo largo de la historia.

En segundo lugar, un bloque practico en el cual se lleva a cabo un analisis predictivo del
suceso de impago aplicado a los préstamos hipotecarios. En este bloque se incluye la
descripcion tanto del proceso de obtencion, limpieza y preparacion de los datos como del

analisis descriptivo en funcion de los diferentes modelos empleados. Ademas, se incluye

10



una interpretacion de los resultados obtenidos mediante el analisis, asi como la evaluacion

de la adecuacion de los modelos al caso de estudio.

Por ultimo, se incluye un apartado final de anexos, en el cual se recogen las diferentes
herramientas empleadas para la realizacion del analisis predictivo, como son el script de

cddigo de RStudio o las variables de la base de datos utilizada.

2. LA INTERDEPENDENCIA ENTRE EL SECTOR INMOBILIARIO Y EL
SECTOR FINANCIERO

De acuerdo con la Real Academia Espafiola (2022), el término inmobiliario/a en su
acepcion como sustantivo se refiere a: “Empresa o sociedad que se dedica a construir,
arrendar, vender y administrar viviendas”. Como podemos observar en la propia
definicién, la cadena de valor en este sector abarca numerosas fases y procesos que se
distribuyen en el tiempo desde que se decide construir una vivienda hasta que esta es

vendida al cliente final.

El amplio abanico de actividades, desde productivas hasta comerciales, invita a diferentes
agentes a participar y beneficiarse de este sector. Con numerosos stakeholders intentando
conseguir su porcion de la tarta, la integracion vertical de procesos es una alternativa muy
recurrente en la industria, por lo que no es de extrafiar que una empresa promotora o
incluso constructora asuma actividades de gestién y comercializacion. Sin embargo, la
fragmentacion de la industria y la versatilidad de sus participantes no son el principal
motivo de complejidad del mundo inmobiliario. El factor regulatorio, tanto en lo que
respecta a procedimientos y burocracia como a requerimientos de indole medioambiental,
convierte al sector inmobiliario en un entorno con grandes barreras de entrada (Otero y
Blanco, 2014).

Sin embargo, la trascendencia del sector inmobiliario va mucho méas alld de las
actividades realizadas por proveedores, clientes o trabajadores de empresas inmobiliarias.
Este mundo depende de muchos otros sectores, como el de los materiales o el financiero,
e influye de forma reciproca en ellos mediante la creacion de empleos y la demanda de
productos y servicios. Esta contribucion al desarrollo de otros sectores de la economia
convierte al sector inmobiliario en una importante fuente de crecimiento tanto para paises

desarrollados como para aquellos que aun estan emergiendo (Karamelikli, 2016).
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A continuacién, se analizara la realidad del sector inmobiliario en Espafia, describiendo
su interdependencia con otros sectores de la economia espafiola, especialmente el

financiero.
2.1. Relacién del sector inmobiliario con el sector financiero

Cuando la economia de un pais prospera, el sector inmobiliario lo suele hacer de la misma
manera. Por el contrario, en épocas de recesion econdémica, el sector inmobiliario

acostumbra a encontrarse también en un tiempo de ralentizacion o paralizacion.

Remitiéndonos a la jerga financiera, cuando se construye un portafolio de inversion
equilibrado existen dos conceptos importantes a considerar: valores ciclicos y valores
defensivos. Mientras que los valores ciclicos son aquellos correlacionados positivamente
con la economia, los valores defensivos o anticiclicos son menos sensibles a ella. El sector
inmobiliario es un valor ciclico, pues su movimiento con respecto a la economia es

armonico (Rey, 2020).

La compenetracién y el movimiento acompasado entre el sector inmobiliario y la
economia se debe a diferentes factores. En primer lugar, la relevancia del sector en
nuestro sistema econdmico es notablemente elevada. En el afio 2020 en Espafa, las
actividades inmobiliarias representaron un 11,7% del PIB (Fernandez, 2022). Asimismo,
la aportacion del sector construccion a la creacion de empleo es considerablemente
elevada en comparacion con la de otros sectores, dando trabajo a cerca de 1,5 millones de
espafoles (Gonzalez Cuervo, 2021). En segundo lugar, la ya mencionada influencia
macroecondmica del sector y las relaciones con otros sectores productivos y de servicios
explican una parte importante de esta correlacion. Sin embargo, a pesar de las numerosas
conexiones del sector inmobiliario con otras areas de la economia, indudablemente la

relacién mas trascendente es la existente con el sector financiero (Daher, 2013).

A continuacién, se analizara el sector financiero, su rol en la economia y su interaccion
con el sector inmobiliario considerando la situacién macroeconémica y microeconémica

espafiola en la actualidad.
2.1.1. El papel del sector financiero

De acuerdo con fuentes como Guide To Business (2020): “Desde el punto de vista

institucional, se puede definir el sistema financiero como el conjunto de entidades que
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generan, recogen, administran y dirigen tanto el ahorro como la inversion, en un sistema

politico-econémico” (p. 4).

Los sistemas financieros involucran una amplia variedad de mercados y agentes: bancos
centrales, fondos de inversién y de pensiones, autoridades regulatorias, aseguradoras y
entidades del mercado de valores desempefian un papel fundamental en la economia que
va mucho mas alla de la gestion de la relacion ahorro-inversion. Las instituciones
financieras, mediante su compenetracion, contribuyen a la fluidez de los mercados y son
determinantes en la implementacion de politicas monetarias, favoreciendo asi no solo a
la creacion de un sistema sdlido y transparente, sino a la generacion de empleo vy al
crecimiento econémico global (Fondo Monetario Internacional, 2016).

Para entender el rol del sistema bancario en el sector inmobiliario, es importante desglosar
el concepto de economia en dos vertientes: economia real y financiera. La economia real
se basa en la produccion, distribucion y comercializacion de bienes y servicios, generando
empleos tanto de forma directa como indirecta. Por el contrario, la economia financiera
se basa en activos y mercados financieros cubriendo una necesidad: el desplazamiento
del dinero (L6pez Millan, 2022).

A pesar de esta diferencia, ambas vertientes estdn muy relacionadas y son
complementarias. Para que exista una economia real sélida, esto es que se produzcan y
comercialicen bienes y servicios, la economia financiera juega un papel imprescindible
ya que facilita y financia procesos que en muchas ocasiones requieren grandes cuantias
de capital. La forma en la que los participantes de la economia real acceden a fondos con
los que financiarse es mediante la figura de intermediarios financieros, es decir, del

sistema bancario (Santaella, 2022).

En la economia existen una gran variedad de agentes, cuyos procesos y areas de actuacion
son, en la mayoria de las ocasiones, completamente diferentes. Como podemos observar
en la Figura N°1, estos agentes economicos intercambian fondos entre si, pero es el
sistema bancario el que pone en contacto a todos ellos, dando armonia a sus actividades

y facilitando la subsistencia de todos ellos (Carb6 Valverde, 2020).
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Figura N°1: Papel del sistema bancario en la economia

* Grandes
*  Empresas
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N
<
oY

» Banco central

Fuente: San Millan y Viejo (2008)
En primer lugar, empresas y particulares invierten sus ahorros en renta fija o variable, ya
sea publica o privada. Esto lo pueden hacer tanto directamente [1] como indirectamente,

con bancos o cajas de ahorro como intermediarios [2]+[4] o [2]+[6].

Por su parte, el estado y las grandes empresas buscan formas de financiar sus operaciones
tanto de forma directa [5] como de forma indirecta [4]+[6], de nuevo gracias a la

intermediacion bancaria.

En lo que respecta a los intermediadores financieros, reciben fondos de todos los agentes
mencionados [2], [4] y [6].

Por altimo, los bancos centrales implementan politicas monetarias para garantizar y

controlar la liquidez del mercado [3] (San Millan y Viejo, 2008).

Uno de los ejemplos mas ilustrativos de la relacion que acabamos de explicar es mediante
las hipotecas, con el sector inmobiliario como integrante de la economia real. Con el
objetivo de financiar operaciones inmobiliarias, empresas y particulares buscan acceder
a capitales de la economia financiera. El sistema bancario, intermediario financiero, actta
como puente ofreciendo a estas empresas e individuos fondos en forma de deuda, un
capital que habra conseguido de diferentes formas operando en los mercados financieros
(Santaella, 2022).
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Si analizamos las fuerzas que determinan el curso de los mercados inmobiliarios,
encontramos tres pilares sobre los que se sustentan tanto las actividades productivas como
comerciales de este sector, ya que afectan tanto al volumen como a los precios de las
transacciones, y determinan volatilidad de la inversion existente y potencial (Nguyen,

2021). Estos pilares son:

— Demografia: el tamafio y el crecimiento de la poblacion, la renta per capita o el
envejecimiento de la poblacion son indicadores que tienen una importante
influencia en los mercados inmobiliarios. Prueba de ello es el crecimiento en el
volumen de transacciones y en el precio de la vivienda que ha traido consigo el
crecimiento de la poblacion en los dltimos afios (Marrero, 2022).

— Politicas fiscales: mediante créditos e incentivos fiscales, los gobiernos pueden
manipular los mercados inmobiliarios. Gracias a estas medidas, se pueden
impulsar y contraer tanto la oferta como la demanda, afectando asi a los precios
de la vivienda (Nguyen, 2021).

— Politicas monetarias: con el objetivo de lograr y mantener la estabilidad de
precios, los bancos centrales manipulan los tipos de interés y la liquidez de los
mercados. Estas variaciones en las tasas de interés afectan tambien al sector

inmobiliario, expandiendo o contrayendo demanda y oferta (L6pez, 2005).

En algunos de estos factores, sobre todo en la manipulacion del coste del dinero, el papel
que desempefia el sistema bancario es de caracter determinante, una muestra mas de la

interrelacién entre en sector financiero y el inmobiliario.
2.1.2. Los préstamos hipotecarios

Debido a la importancia del capital y la normalmente elevada cuantia de las operaciones
inmobiliarias, la evolucidn de la inversion en los bienes inmuebles ya sea por parte de
empresas 0 particulares se fundamenta en la deuda. El papel critico del apalancamiento
al afrontar una transaccion de este tipo posiciona a los contratos hipotecarios como la
principal fuente de conexion entre el sector financiero y el inmobiliario (Asociacion

Hipotecaria Espafiola, 2014).

Aunque en muchas ocasiones los conceptos préstamo y crédito se emplean
indistintamente, existen ciertas caracteristicas que los particularizan. Mientras que, en los
préstamos, generalmente enfocados a particulares, el total del dinero prestado se entrega
al inicio del contrato, los créditos suelen ser solicitados por PYMES (Pequefias y Grandes
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Empresas) o autobnomos que pueden ir disponiendo de la cuantia acordada en base a sus
necesidades en el tiempo. Sin embargo, tal y como se comentara a continuacion, ambos
tipos de financiacion comparten la principal caracteristica de las operaciones

inmobiliarias de apalancamiento: la hipoteca (REALIA, 2018).

De acuerdo con el Banco de Espafia (2013), los préstamos y créditos hipotecarios son
contratos mediante los cuales un acreedor (entidades bancarias, cajas de ahorros...) presta
una cuantia de dinero a un deudor (individuo, empresa o institucion publica) durante un
periodo de tiempo determinado, al final del cual la totalidad del capital prestado ha debido
ser devuelto. En contraprestacion, el deudor debe pagar unos intereses periodicos al
acreedor, cuyas caracteristicas dependen de las condiciones recogidas en el contrato. Sin
embargo, la principal singularidad de estos contratos, diferente al resto de préstamos o
créditos, es la concesion de una garantia adicional para el acreedor: el propio inmueble.
De esta manera, la vivienda se hipoteca en favor del banco, asegurandole la recuperacion

del capital prestado en caso de que el deudor incumpla con sus obligaciones de pago.

Dada la importante inversion que generalmente supone la compra de un bien inmueble y
al perfil del deudor en un contrato hipotecario (en la mayoria de las ocasiones individuos,
especialmente si nos enfocamos en el sector inmobiliario residencial), los préstamos y
créditos hipotecarios cuentan con plazos de mayor duracién al de otras operaciones de
apalancamiento. Asimismo, la existencia de la hipoteca como garantia complementaria
reduce los tipos de interés de estos préstamos, convirtiendo la compra de inmuebles en
operaciones de menor coste de financiacion al de otras (Asociacion Hipotecaria Espafiola,
2014).

Los préstamos hipotecarios pueden clasificarse en base a diferentes variables. La cantidad
de condiciones legales y financieras recogidas en un contrato de este tipo ha llevado a
categorizar los préstamos hipotecarios en base a dos drivers principales: el tipo de interés
y el tipo de cuota (Boedo Vilabella, 2008). La Asociacion Hipotecaria Espafola (2014)

determina que existen cuatro tipos principales de préstamos hipotecarios:

— Interés fijo: Como indica su nombre, el tipo de interés se mantiene constante
durante la duracion del préstamo. La estabilidad de la cuota a pagar por el
prestatario aumenta su seguridad ante variaciones en los tipos en la economia. A
cambio de ello, en los inicios del contrato el coste de financiacion de este tipo de

préstamos suele ser superior al de aquellos de interés variable.
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— Interés variable: Estos préstamos estan referenciados a un indice, lo cual significa
que varian en funcion de las fluctuaciones de dicho indice. El tipo de interés es
revisado anual o semestralmente, y la forma de expresarlo es mediante la suma
del indice méas un porcentaje (X) fijo (p. ej. EURIBOR + X%). En situaciones de
subida de los tipos, esta modalidad perjudica al prestatario, mientras que cuando
los tipos bajan el coste de financiacidn del prestatario lo hace también, aunque
esta tasa nunca puede ser negativa.

— Interés mixto: Es una combinacion de los grupos mencionados anteriormente, de
forma que se aplica un interés fijo durante un tiempo determinado para
posteriormente cambiar a un tipo variable (Banco de Espafa, 2019).

— Cuota fija: Se trata de préstamos con tipo de interés variable en los cuales la cuota
pagada por el prestatario es constante en el tiempo, siendo el plazo de
amortizacion el que se ve afectado si los tipos de interés fluctian. La
incertidumbre de esta clase de préstamos reside en que el prestatario no conoce la

fecha de fin del contrato hipotecario, pues esta depende de factores externos.

2.1.2.1. Influencia de las politicas monetarias en los préstamos hipotecarios

Los mercados inmobiliarios se han visto fuertemente afectados por factores
macroecondmicos en los Gltimos meses. Las politicas monetarias implementadas por el
BCE han influido de forma directa en los contratos hipotecarios, un impacto que a su vez
se ha visto reflejado en variaciones en la oferta y la demanda de viviendas (Carbd

Valverde y Rodriguez Fernandez, 2021).

Ante un inicio de 2022 con tipos de interés histéricamente bajos, el aumento de la
inflacion provocado por las excesivas politicas monetarias expansivas implementadas
para paliar la crisis de 2008 (Guidi, 2021) y amplificado debido a la guerra de Ucrania 'y
la crisis en la cadena de suministro, ha provocado una importante subida de los tipos de
interés por parte del Banco Central Europeo. Como podemos observar en la Figura N°2,
esto ha provocado que indices de referencia como el Euribor se disparen, afectando al

precio de las hipotecas (Pulido et al., 2023).
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Figura N°2: Evolucion del Euribor mensual
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A pesar de las historicas politicas monetarias de restriccion econdmica implementadas,
las intenciones del BCE de continuar endureciendo la politica monetaria con el objetivo
de frenar la inflacion y reconducirla hacia su valor objetivo del 2% parecen indicar que

la subida de tipos de interés se prolongara en el futuro (Schneeweiss, 2022).

Esta amenaza ha comenzado a intimidar a aquellos particulares y empresas que necesitan
de un préstamo hipotecario para afrontar la compra de una vivienda. A pesar del
incremento en los contratos hipotecarios durante finales de 2021 y principios de 2022,
como podemos observar en la Figura N°3 estos valores no han mostrado crecimiento en
los ultimos meses. Como se mencionara en los apartados siguientes, en parte se debe a un
aumento de las dificultades para la contratacion de hipotecas. Sin embargo, otra gran parte
de esta expectacion se debe al impacto que las medidas implementadas por los organismos
gubernamentales y financieros estan teniendo en la solicitud de este tipo de contratos. En
cualquier caso, ambos factores indudablemente afectaran a la demanda del sector

inmobiliario en los préximos meses (Fernandez et al., 2021).
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Figura N°3: Hipotecas constituidas sobre viviendas
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Ante las negativas perspectivas econdmicas en el corto-medio plazo tanto particulares
como empresas han comenzado a cuestionarse la forma més rentable de financiar sus
operaciones. EI aumento del esfuerzo hipotecario, entendido este como el importe de la
cuota hipotecaria sobre la renta del hogar, es ya un hecho, lo que ha encendido el debate

qué alternativa de financiacion es la mas acertada (Montoriol Garriga, 2022).

Prueba de ello es la transformacion que esta sufriendo el sector inmobiliario residencial.
El crecimiento econdmico de Espafia postpandemia, la rapida recuperacion de los precios
de la vivienda después de la crisis sanitaria o la atraccion de capital extranjero con el
objetivo de liquidar suelos en manos de entidades financieras como Sareb, han convertido
la promocion inmobiliaria en Espafia en un sector fuerte en capital. Esto estd provocando
que la actividad promotora de nuestro pais empiece a estar en manos de fondos
inmobiliarios cotizados, en los que la proporcién de fondos apalancados es muy reducida
(Valls, 2022).

Por parte de la demanda las opciones de financiacion siguen en la mayoria de los casos
centradas en torno a los bancos tradicionales. Si bien estan surgiendo nuevas formas de
financiacion a través de entidades financieras que no dependen de los bancos y de
mercados alternativos, donde tanto particulares como empresas pueden llegar a encontrar
condiciones competitivas con el apalancamiento hipotecario tradicional, estas
instituciones financieras parecen estar lejos de suplir a la deuda bancaria en el corto-
medio plazo (KPMG, 2022).

En definitiva, nos encontramos en un momento de enorme incertidumbre para todos los

agentes del sector inmobiliario, pero en especial para aquellos envueltos o con intencién
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de comprometerse en un contrato hipotecario. Sin embargo, mientras que los prestatarios
tienen como principal preocupacion la fluctuacion de los tipos de interés y como esta
puede afectar a la cuantia de su préstamo, los prestamistas (entidades bancarias) tienen
una preocupacion que los primeros, excepto en caso de quiebra del banco, no tienen: el
riesgo de crédito o impago. Ante las recientes subidas de los tipos de interés, este riesgo
parece haber aumentado, con particulares y empresas involucrados en contratos de

préstamo de condiciones cada vez mas complicadas de afrontar (Riera, 2022).

Ante esta situacion, y con el precedente de la crisis financiera del afio 2008 desencadenada
por el colapso del sistema bancario debido a la titulacion de las conocidas como
“hipotecas basura” y su posterior impago por parte de los prestatarios, la digitalizacion,
la recopilacion y el analisis de datos del cliente son ahora imprescindibles para reducir el

riesgo crediticio y favorecer asi a la dinamizacién y la seguridad del sistema bancario.

En el siguiente apartado se estudiaran los préstamos hipotecarios desde la perspectiva del
prestamista, es decir, de la entidad bancaria, describiendo las tecnologias y modelos de

datos empleados en el andlisis de su concesion.
3. BIG DATAEN LOS PRESTAMOS HIPOTECARIOS

Desde hace muchos afios nos encontramos en un ecosistema en el que el Data Analytics,
es decir, el dato y la capacidad de tomar decisiones mediante su analisis son factores
imprescindibles y presentes en cada una de las acciones del dia a dia. Aunque no en todos
los paises y culturas la relevancia de los datos es de la misma dimensién, la globalizacion
y la digitalizacion han convertido al ser humano en una especie que no solo genera datos

de forma masiva, sino que es cada vez mas dependiente de ellos.

La ebullicién de las redes sociales como fuente de comunicacion, informacion y
entretenimiento es uno de los grandes justificantes de la importancia de los datos en el
mundo actual. Mediante actividades tan simples y fundamentales para el ser humano
como las mencionadas, nuestra especie registra infinidad de informacion que
posteriormente es empleada por empresas e instituciones con finalidades muy variadas.
Ahorro, profundidad de conocimiento, mayor seguridad, éxito en la toma de decisiones...
estas son algunas de las grandes ventajas que los datos aportan a numerosas compaiiias y
organizaciones a nivel internacional, que ven como sus modelos de negocio y propuestas
de valor requieren gradualmente de los datos para satisfacer a sus clientes y diferentes
stakeholders (Prieto, 2022).
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Los beneficios intrinsecos al andlisis de datos y el potencial de crecimiento de esta
disciplina ante el aumento de la poblacion y la evolucion tecnoldgica, potenciada como
consecuencia del COVID-19, han atraido a la gran mayoria de participantes de los
diferentes sectores economicos. La salud, el deporte, los seguros o la publicidad son
algunos de los sectores que mas revolucionados se han visto debido a la aplicacion del

andlisis de datos en sus operaciones (Delgado, 2021).

Sin embargo, el sector bancario no ha quedado rezagado en este proceso de revolucion
provocado por el Data Analytics, ya que es uno de los sectores econdémicos que mas ha
implementado este enfoque en su forma de operar. Los bancos se han reinventado,
cambiando por completo su funcionamiento y modelo de negocio en comparacion con el
modelo bancario tradicional. Gracias a los datos generados por sus clientes, la
personalizacion del servicio y la sencillez en el customer journey son ahora los grandes
pilares de la actividad bancaria a nivel internacional. Tal es la adaptacién de este sector a
la emergente relevancia de los datos que actualmente casi la totalidad de funciones
bancarias se basan, bien de forma completa o bien de forma parcial, en el analisis
predictivo (BBVA, 2022).

En la actividad de concesidn de préstamos hipotecarios, una de las principales funciones
de las entidades bancarias, esta capacidad de recoleccién y analisis de datos para la

prediccion de sucesos futuros juega un papel fundamental.

3.1.  Revolucion tecnoldgica del proceso hipotecario: el Hipotech

La implementacion por parte del sistema bancario de disciplinas de anélisis de datos se
ha visto potenciada por una importante ola de digitalizacion experimentada por este sector
en los dltimos afios. Como se ha mencionado en apartados anteriores, los sectores
econdmicos han sufrido una transformacién digital que ha marcado un antes y un después
para un gran nimero de compafiias, que o bien se han visto reforzadas por este fendmeno
o0 han fracasado en su adaptacion. La evolucion de latecnologia y el cambio de mentalidad
del consumidor son los principales factores que han empujado a empresas de todos los
sectores a adoptar herramientas digitales, adaptandose a una nueva realidad (Nanney,
2017).

Si bien es cierto que tarde o temprano todos los sectores han ido dejando atras
mentalidades y metodologias tradicionales, no todos se han sumado a la ola digital a la
misma velocidad. Probablemente provocado por la tardia adopcién y demanda de la
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tecnologia por parte del consumidor de servicios de banca, el sector bancario ha sido uno
de los que mas ha tardado en unirse al movimiento en masa de implementacion
tecnoldgica en las operaciones. Hasta hace poco tiempo, la tasa de digitalizacion del
consumidor bancario en Espafia era de entre el 35% y el 40%, una de las mas bajas en
comparacion con los principales sectores de nuestro pais. Sin embargo, en los ultimos
afios este numero ha crecido exponencialmente, alcanzando en el afio 2021 valores
cercanos al 60% (KPMG, 2021).

La importante polarizacién cultural de nuestra sociedad, debida a la convivencia entre
una fuerte porcion de poblacién envejecida y las nuevas generaciones, educadas en un
entorno digital, ha supuesto otro gran obstaculo para la transformacién tecnoldgica de
este sector. La notable diversidad de nuestro pais ha puesto en un conflicto a las
principales entidades bancarias, que han tenido que tomar decisiones estratégicas sobre
hacia qué modelo de negocio decantarse, sabiendo que tanto un completo enfoque digital
como una focalizacién en la banca tradicional tendrian efectos muy opuestos para los
clientes en funcion de su edad y mentalidad, lo que a su vez afectaria de forma directa en
sus resultados econdmicos. A pesar de este dilema, el sistema bancario de nuestro pais ha
seguido la estela de aquellas entidades financieras lideres en las grandes potencias
econdmicas a nivel internacional, la transformacion hacia el fendmeno conocido como
online banking (Toloba y del Rio, 2021).

Esta revolucion en las operaciones del sistema bancario se ha visto reflejada en un cambio
en el front office del sector. Mientras que tradicionalmente el servicio proporcionado por
las entidades financieras se basaba en medios presenciales, su modelo de negocio se ha
visto tremendamente modificado. Prueba de ello es la drastica caida en el niUmero de
sucursales bancarias en nuestro pais, mostrada en la Figura N°4. Como se puede observar,
el nimero de sucursales bancarias por cada 100.000 adultos se vio reducido en més de la
mitad desde el afio 2008 hasta el afio 2022, una tendencia que se ha visto fomentada
debido a los efectos del COVID-19.
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Figura N°4: N° de sucursales bancarias por cada 100.000 adultos (Espafia)
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Fuente: Instituto Nacional de Estadistica, INE (2022), Elaboracién propia

Ante esta transicién tecnoldgica han surgido numerosos modelos de negocio enfocados
en servicios online, con una propuesta de valor clara para clientes jovenes que desean
hacer sus gestiones bancarias en tan solo un click. Este aumento en la competencia ha
provocado una mayor fragmentacion del sector, llevando a gigantes financieros a
competir y aliarse con pequefias y medianas empresas en un entorno regulatorio que

parece no acabar de adaptarse a las demandas de los diferentes players (KPMG, 2021).

Uno de los modelos de negocio mas sonados debido a su rapido crecimiento y aceptacion
por parte del usuario es el de aquellas empresas conocidas como Fintech. Este término,
procedente de la abreviacion de las palabras Finance y Technology, engloba a todas las
practicas relacionadas con la implementacion de la tecnologia y la innovacion en la oferta
de productos y la prestacion de servicios del ambito financiero, y desde hace tiempo
supone una gran amenaza para las entidades bancarias mas afianzadas en casi la totalidad

de economias a nivel internacional (Comision Nacional del Mercado de Valores, s.f.).

Bajo el paraguas de las Fintech se recoge un gran nimero de empresas que llevan la
innovacion tecnoldgica al sector financiero, agilizando las operaciones para los clientes
y ofreciendo un servicio mas cémodo. Sin embargo, no todas cubren las mismas
necesidades, de forma que en funcién de la rama financiera que cubren pueden

clasificarse en siete categorias (Comision Nacional del Mercado de Valores, s.f.):

- Gestion patrimonial y asesoramiento: actividades de asesoramiento automatizado,
aplicacion de la inteligencia artificial y modelos algoritmicos en la toma de

decisiones financieras, social trading, etc.

23



- Finanzas personales: digitalizacion de procesos y de la administracion de las
finanzas personales del cliente.

- Financiacion alternativa: microcréeditos, préstamos de corta duracién, financiacion
a través de crowdfunding, etc.

- Servicios de pago

- Big Data: aplicacion de técnicas de Big Data para la extraccion de insights y su
aplicacion a la toma de decisiones para el cliente.

- Identificacién online de clientes: transformacion de parametros de identificacion,
véase la inclusién del reconocimiento facial para el acceso a una plataforma.

- Criptoactivos: inversion en activos con tecnologia blockchain como

criptomonedas.

El sector inmobiliario se ha visto afectado por el surgimiento de las Fintech y la
trasformacion que estas han traido consigo. Los servicios hipotecarios, de los mas
importantes para las entidades bancarias y que tanta burocracia han tenido siempre, han
comenzado a proveerse también de forma digital, dando lugar a un nuevo tipo de Fintech

conocido como Hipotech (Utrera, 2019).

Este modelo surgi6 en el afio 2012 en Estados Unidos, y fue adoptado por Reino Unido
afios después. En estos afios, el crecimiento de este tipo de empresas ha sido exponencial,
representando el 10% y el 5% respectivamente de las transacciones de los mercados
hipotecarios en ambos paises. Ante su indudable éxito, en nuestro pais han surgido
numerosas empresas que replican el modelo de origen americano permitiendo al cliente

la contratacion de una hipoteca desde su movil (Utrera, 2019).

El Hipotech ofrece a los clientes potenciales de un contrato hipotecario la posibilidad de
comparar digitalmente las condiciones hipotecarias ofrecidas por los diferentes bancos en
base a sus caracteristicas, apoyandose en técnicas de Big Data e Inteligencia Atrtificial.
Aunque este servicio tiene un coste para el cliente, este es inferior al ahorro proveniente
de la comparacion y seleccion de las mejores condiciones hipotecarias. De esta manera
los clientes ahorran, siendo los bancos los que pagan la mayor parte del coste a las

Hipotech (entre el 0,5% y el 1% de comisidn) por recibir clientes de estas (Gastesi, 2022).

A pesar de su beneficiosa propuesta de valor desde el punto de vista del cliente, la
contratacion de una hipoteca mediante un canal 100% online tiene ciertas implicaciones

gue han abierto el debate sobre la fiabilidad de este nuevo tipo de Fintech. Sin embargo,
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la regulacion establecida por la Ley 05/2019 de 15 de marzo, que reformo la Ley de
Crédito Inmobiliario, obliga a estas empresas a cumplir con una serie de condiciones de
cara a contar con la autorizacion para poder operar de forma legal y segura para el cliente.
Gracias a esta reforma legal, la seguridad de este tipo de empresas queda acreditada;
prueba de ello es la alianza con los principales bancos de nuestro pais, que han visto una
oportunidad de atraer clientes confiando en este nuevo modelo de negocio (Helloteca,
2022).

Las cada vez mas asentadas Fintech y las recientemente surgidas Hipotech son un ejemplo
del impacto de la digitalizacion y el Big Data en las operaciones bancarias, y mas
concretamente en la contratacioén de hipotecas. Sin embargo, si bien estos modelos de
negocio han supuesto una revolucion en el front office del sistema bancario espafiol, la
verdadera transformacion del sector bancario y los procesos hipotecarios se produce en
el back office, algo que los bancos llevan practicando desde mucho antes mediante la
implementacion de modelos predictivos de inteligencia artificial (Garcia Montalvo,
2014).

3.2.  Elriesgo de crédito y su papel en los préstamos hipotecarios

Son muchos los casos en los que el sistema bancario ha implementado el Data Analytics
y los modelos predictivos como motor en la toma de decisiones. La prevencion de fraude,
la optimizacién de procesos, la adquisicion de clientes potenciales y la busqueda de
oportunidades mediante venta cruzada se han sofisticado notablemente en los Gltimos
afios. Sin embargo, una de las grandes areas que mas robustecida se ha visto en los tltimos

tiempos es la gestion de riesgos (Porras Castafio, 2018).

El papel protagonista del sistema bancario en la financiacion en nuestro pais es tal que
alrededor del 70% de los ingresos de las entidades bancarias espariolas corresponde a
intereses de préstamos o créditos a empresas y particulares. Esta dependencia de los
préstamos y los ingresos asociados a ellos convierte al riesgo de crédito en una de las

grandes preocupaciones de las entidades participantes de este sector (Maudos, 2022).

Cuando nos referimos al riesgo de crédito, son varios los tipos que nos podemos

encontrar:

— Riesgo de incumplimiento del crédito o riesgo de impago: como su propio nombre
indica, es el riesgo asociado al incumplimiento del contrato por motivos

comerciales por parte del prestatario. Este se puede ver afectado por diferentes
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motivos, como variaciones economicas o alteraciones en la situacion financiera
del mismo (Kagan, 2020).

— Riesgo de concentracion: este riesgo surge ante la falta de diversificacion de
destinatarios a los cuales los fondos son destinados. En estos casos, el prestamista
tiene una alta dependencia de unos pocos o incluso de un Unico tipo de deudor,
aumentando asi sus probabilidades de incurrir en pérdidas si el deudor fracasa en
el cumplimiento del contrato firmado (Corporate Finance Institute, 2022).

— Riesgo-Pais: surge ante la insolvencia de los prestatarios de un determinado pais
provocada por circunstancias ajenas a motivos comerciales, véase factores
sociales, politicos, macroeconémicos o naturales. Se produce en contratos de

deuda extranjera (Iranzo, 2008).

Como se ha mencionado anteriormente, el riesgo de impago por parte del prestatario
cobra especial relevancia en los préstamos hipotecarios. La variedad de perfiles del
solicitante, la elevada cuantia financiada y las caracteristicas contractuales de este tipo de
préstamos hace que la adecuada clasificacion de los clientes en base a la evaluacion de su
capacidad de pago sea determinante para garantizar la seguridad de una operacion de tal
dimension (Galeano y Pefia, 2019).

Por este motivo, son muchas las variables que las entidades bancarias consideran para la
concesion de fondos mediante un contrato de préstamo. En concreto, los principales

criterios de juicio en el caso de préstamos hipotecarios son (Banco de Espafia, 2013):

— Datos personales del prestamista: edad, estado civil, situacion personal y laboral...

— Situacion econdmica: los ingresos percibidos, tanto principales como adicionales,
informacién de otros préstamos activos del prestamista o el grado de
endeudamiento del prestamista son datos determinantes para las condiciones de la
concesion del préstamo hipotecario.

— Registro de morosidad: para ello, las entidades bancarias consultan el historial del
prestamista en la Central de Informacion de Riesgos del Banco de Espafia
(CIRBE).

— Registro de bienes en propiedad: a través del Registro de la Propiedad, las
entidades bancarias consultan los bienes muebles e inmuebles registrados bajo la
identidad del solicitante del préstamo con el objetivo de completar la construccion

de su perfil hipotecario.
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Si bien el riesgo de crédito siempre ha constituido uno de los principales motivos de
preocupacion del sector bancario, la pandemia del COVID-19 y las medidas
implementadas por los bancos centrales para paliar sus efectos han empujado a las

entidades bancarias a adoptar medidas de prevencion ain mas estrictas (PwC, 2021).

Esta forma de actuacion adoptada por el sistema bancario no es de extrafiar. Durante
épocas de expansion, las dificultades y la dureza de las condiciones crediticias de los
prestamistas son limitadas. Cuando la economia se encuentra en un momento de bonanza,
la confianza en el positivo devenir de las inversiones, asi como en la capacidad de los
prestatarios de devolver la cuantia prestada, es maxima. Esto provoca que proyectos
menos atractivos desde el punto de vista del prestamista sean financiados de forma mas
liberal que en situaciones de desaceleracién economica. Precisamente, ante
desaceleraciones como la que afecta al mundo occidental en la actualidad, las entidades
de crédito tienden al conservadorismo, endureciendo las condiciones de los préstamos,
asi como los criterios para su concesion. Durante estos tiempos de retroceso en la
economia, Unicamente aquellos perfiles considerados como crediticiamente seguros

acceden a la reducida oferta de fondos (Jiménez y Saurina, 2006).

3.3.  El credit scoring como herramienta de determinacion de la calidad
crediticia del cliente de un préstamo hipotecario

Son muchas las técnicas y herramientas que el sistema bancario ha empleado a lo largo
de su historia en la toma de decisiones de financiacion. Sin embargo, la herramienta
empleada en la actualidad es conocida como credit scoring. De acuerdo con su definicion,
el credit scoring es “todo sistema de evaluacion crediticia que permite valorar de forma
automatica el riesgo asociado a cada solicitud de crédito” (Puertas Medina y Marti Selva,
2013). Tal y como su nombre indica, durante este proceso de analisis de riesgo se
simplifican los datos del cliente en un Gnico valor, el credit score, que representa la
solvencia del cliente en base a la probabilidad de que este no cumpla con el contrato

crediticio, incurriendo en impago (Garcia Montalvo, 2014).

De esta forma, la medicion de la capacidad de pago del prestamista se puede expresar
empleando la expresion matematica que se muestra a continuacion (Puertas Medina y
Marti Selva, 2013):

P =1f(x1, x2,..., Xk) + e, donde:
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— Xi: son las caracteristicas del sujeto, recogidas por la entidad bancaria en base a
las dimensiones mencionadas en el apartado 3.2. El riesgo de crédito y su papel
en los préstamos hipotecarios.

— f(x): es la funcion mediante la cual se determina la relacién entre las variables xi
utilizadas.

— e: referido a la perturbacidn aleatoria.

— P: lavariable dependiente, que representa la probabilidad de que el crédito resulte

fallido, también conocido como credit score.

Los modelos de credit scoring son ampliamente utilizados por el sistema bancario en la
toma de decisiones financieras. Mediante esta técnica, se puede llevar a cabo la
evaluacion crediticia de cualquier tipologia de cliente. Si bien es cierto que particulares,
Pequefias y Medianas Empresas o incluso clientes corporativos pueden ser
financieramente mapeados con estos modelos, en el caso de clientes corporate no es la
técnica mas utilizada para su calificacion crediticia. Las diferencias existentes entre las
variables a considerar, mas cualitativas y de dificil estandarizacién para clientes
corporativos que para comerciales, ha llevado a las entidades bancarias a emplear
diferentes herramientas para el primer grupo de clientes, que en lugar de tratarse de una
clasificacion otorgan una calificacion al prestatario mediante sistemas de rating
(Gutiérrez Girault, 2007).

3.3.1. Origeny evolucion del credit scoring: el impacto del Big Data

La evaluacioén del riesgo crediticio del prestatario no siempre se ha basado en las mismas
caracteristicas usadas por el sistema bancario en la actualidad. Antes de la invencién de
los sistemas de credit scoring, los prestamistas evaluaban a los consumidores de créditos

en base a aspectos de caracter cualitativo y subjetivo (Paul, 2023).

La inexistencia de medidas legales de proteccion del consumidor permitia a las entidades
de crédito la recopilacion y la comercializacion de toda informacion a la que pudieran
acceder, algo que hoy en dia estda mucho mas controlado. De esta forma, el prestamista
contaba con una posicion de clara superioridad, pudiendo basar sus decisiones financieras
en criterios como la raza, la religion, la nacionalidad, el sexo o incluso rumores sobre la

vida personal del consumidor (Gallo, 2022).

La discriminacion segun el perfil del prestatario era mucho mas notable que en la

actualidad. Sin embargo, estas caracteristicas no eran suficientes para la correcta
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identificacion del nivel de riesgo crediticio y la adecuada clasificacion de los clientes en
base a su capacidad de cumplimiento del contrato de préstamo. La tardia digitalizacion
de los procesos y herramientas de este sector convertia la recoleccion de una masa de
datos suficiente como para asegurar el éxito en la toma de decisiones en una tarea de gran
complicacion, lo cual provocaba una notable probabilidad de fracaso desde el punto de

vista del prestamista (Porras Castafio, 2018).

No fue hasta mediados del siglo XX cuando la industria crediticia empezo a implementar
el enfoque estadistico en la toma de decisiones. Las herramientas de computacion
comenzaron a evolucionar, y la cantidad de informacion disponible empezaba a ser lo
suficientemente abundante y variada como para llevar a cabo un mejor diagnostico del
perfil crediticio del cliente (Paul, 2023).

Ante el crecimiento exponencial de las solicitudes de crédito, en el afio 1956 William
Robert Fair y Earl Judson lIsaac, un ingeniero y un matematico estadounidenses,
decidieron asociarse para la creacion de Fair, Isaac and Company, actualmente conocida
como FICO. Su objetivo era crear una empresa que estandarizase la determinacion del
riesgo crediticio de los consumidores de cuentas de crédito, considerando variables

objetivas y aplicando modelos estadisticos en el proceso (Altman, 2023).

De esta forma, FICO proponia la creacion del hoy en dia conocido como FICO Score,
que es calculado con la informacién disponible en los informes crediticios del cliente. Sin
embargo, esto no significa que los prestamistas solo consideren la informacion recogida
por este parametro, ya que el FICO Score puede ser complementado con informacion
adicional que el prestamista considere. De acuerdo con FICO (2018), los criterios
considerados y su importancia en la determinacién de la fiabilidad crediticia del

consumidor son:

— Historial de pagos (35%): la informacion historica sobre el comportamiento del
cliente en sus contratos de préstamo es determinante para la prediccion de su
comportamiento futuro. Por este motivo, este es el principal factor considerado
para el calculo del FICO Score.

— Nivel de endeudamiento (30%): aunque tener una mayor cantidad de deuda no
siempre indica un mayor nivel de riesgo de impago que el que pueda tener un
cliente con menor cantidad de deuda, si debe ser un motivo a considerar dado que

puede indicar sobreendeudamiento.
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— Duracion del historial de crédito (15%): aunque no es un requisito necesario para
obtener un buen FICO Score, los clientes con historiales méas alargados cuentan
con una ventaja sobre aquellos con historial més corto. La antigiedad de las
cuentas de crédito del cliente (desde la més antigua hasta la mas nueva) asi como
la duracién de aquellas cuentas abiertas de forma puntual son consideradas para
el diagnostico del perfil crediticio del cliente.

— Mix crediticio (10%): todas aquellas cuentas, operaciones o contratos financieros
vigentes y pasados son consideradas para el calculo del FICO Score. Cuentas de
crédito, cuentas en entidades financieras, préstamos de consumo e hipotecarios
son incluidos en dicho mix.

— Nuevo crédito (10%): el nimero y velocidad con la que se abren nuevas cuentas
determinan el riesgo crediticio de un cliente. EI FICO Score considera este factor

como el de menor importancia, sin embargo, su efecto puede ser notable.

A pesar del inicial rechazo de la industria crediticia ante el revolucionario sistema
planteado por Fair e Isaac, durante la década de los 90 la mayoria de las entidades
crediticias de Estados Unidos ya empleaban los estandares de FICO en la determinacion

del perfil de riesgo de sus clientes (Altman, 2023).

Sin embargo, no fue hasta afios mas tarde cuando estas técnicas de credit scoring fueron
implementadas en la gestion de préstamos hipotecarios, cuando en 1990 dos de las
principales empresas de préstamos en EEUU, Freddie Mac y Fannie Mae, decidieron
aplicar estas metodologias a sus sistemas de concesion de hipotecas (Paul, 2023).

Desde entonces el scoring de crédito no ha hecho mas que evolucionar. El crecimiento
exponencial de la digitalizacion y, consecuentemente, la generacion masiva de datos por
el ser humano ha permitido a las entidades de crédito sofisticar sus modelos con el tiempo.
Como se ha mencionado anteriormente, esto ha tenido un fuerte impacto en el mercado
hipotecario, revolucionando los procesos de concesion de hipotecas y aumentando las
complicaciones para acceder a ellas desde el punto de vista del consumidor (Ganuza
Fernandez, 2020).

3.3.1.1. Implicaciones reglamentarias del Big Data y el social scoring

A pesar del papel indispensable que el Big Data ha jugado para el desarrollo de los
sistemas de credit scoring hasta lo que conocemos en la actualidad, la existente cantidad

de datos es de tal dimension que esta comenzando a complicar este proceso para las
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entidades bancarias. Geolocalizacion, redes sociales, transacciones bancarias... Son
muchas las fuentes que hoy en dia nutren a estas entidades de informacion de sus clientes,
una variedad que, sumada a la alta velocidad con la que nuevos datos son generados, esta
provocando un exceso de informacion que es necesario clasificar y seleccionar (Zarate,
2018).

Las redes sociales e internet son dos de los principales justificantes del exceso de
informacidn existente en la actualidad. Mediante nuestra aceptacion de las politicas de
todas las plataformas y portales que utilizamos, damos acceso a numerosas empresas a
datos tanto personales como de comportamiento. Las consecuencias de esto son cada vez
mas tangibles y el control sobre nuestras preferencias es cada mayor. Prueba de ello es la
clasificacion de los consumidores de cara a practicar la venta online, por medio de la cual
las empresas nos segmentan en grupos con consumidores de caracteristicas, preferencias

y comportamientos similares (Botella, 2021).

Aunque el sector financiero ya emplea este tipo de datos para préacticas similares, como
la oferta y publicidad de productos o servicios, han empezado a surgir movimientos y
disciplinas que pretenden implementar la informacion que estas plataformas recogen en

la determinacion del riesgo crediticio de los ciudadanos (Ganuza Fernandez, 2020).

Tal y como hemos mencionado anteriormente, los datos que generamos en las redes
sociales quedan fuera de las variables consideradas para la determinacion de nuestro
credit scoring. Sin embargo, ante la propuesta del social scoring las interacciones y
comportamientos online se tendrian en cuenta como variables de prediccion de la
fiabilidad del cliente y su riesgo de impago. Ante el peligro que propuestas como esta
presentan para la sociedad las entidades reguladoras han comenzado a movilizarse con el
objetivo de aumentar la proteccion del ciudadano. En este sentido, la Comision Europea
presentd en abril de 2021 la Propuesta de Reglamento del Parlamento Europeo y del
Consejo por el que se establecen normas armonizadas en materia de Inteligencia Artificial
(ley de inteligencia artificial) y se modifican determinados actos legislativos de la Union
(Galeano, 2021).

Mediante esta propuesta, la Comision Europea pretende establecer un marco legal
inexistente actualmente, que regule las aplicaciones de la inteligencia artificial. En ella,

se establecen una serie de supuestos en los que la implementacion de la inteligencia
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artificial no es legal o es considerada de alto riesgo, en los cuales se recoge la practica del

credit scoring:

En concreto, deben considerarse de alto riesgo los sistemas de IA usados para evaluar
la calificacion crediticia o solvencia de personas fisicas, ya que deciden si dichas
personas pueden acceder a recursos financieros o servicios esenciales como la
vivienda, la electricidad y los servicios de telecomunicaciones. (Comision Europea,
2021)

La reaccién de la Unién Europea en la limitacién del credit scoring y la regulacion de las
aplicaciones de la inteligencia artificial es solo un ejemplo de los retos y dificultades que
el Big Data y la implementacidn tecnoldgica van a plantear en el futuro. En este sentido,
la agilidad de las entidades reguladoras ante los rapidos cambios vividos en el sector
financiero, entre otros, sera determinante para la seguridad y la adecuada convivencia
entre el Big Data y las actividades desempefiadas por el ser humano en el dia a dia
(Galeano, 2021).

Tal y como se ha podido comprobar, el protagonismo de los modelos de credit scoring
en la determinacion del riesgo de impago del prestatario de un crédito lleva creciendo de
forma notable en los Gltimos afios. Ademas, la repercusion que este proceso tiene en los
mercados inmobiliarios y la economia de nuestro pais es muy notable. Por ello, resulta de
gran relevancia el estudio y la aplicacion practica de algunos de los conceptos explicados
con el objetivo de materializar mediante datos el impacto y la efectividad que el Big Data

ha tenido en los préstamos hipotecarios.

4. APLICACION PRACTICA DEL MACHINE LEARNING EN LA
PREDICCION DEL SUCESO DE IMPAGO EN PRESTAMOS
HIPOTECARIOS

Como se ha mencionado en apartados anteriores, la revolucion de los procesos de gestion
y concesion de préstamos se fundamenta en dos factores principales: la evolucion de las
técnicas de computacién y la creciente disponibilidad de los datos. Esto convierte a las
técnicas de Data Analytics en las protagonistas en un entorno cada vez mas digitalizado

y conservador ante las incertidumbres.

Mas alla de la explicacion tedrica del impacto de estas herramientas en los préstamos

hipotecarios y la transmision de su impacto en los mercados inmobiliarios, en el presente
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apartado se procedera a la aplicacion de la practica para el analisis de su efectividad. Las
herramientas de credit scoring llevan liderando la toma de decisiones en cuanto a gestion
del riesgo de crédito desde hace ya décadas, pero aun existe gran opacidad en las
caracteristicas de los modelos empleados, que varian en funcién de la entidad bancaria
estudiada. Por ello, se pretende construir un modelo de credit scoring que ofrezca una
alta precision en la prediccion del suceso de impago mediante el apoyo en modelos de

machine learning.
4.1. Objetivos

En este apartado se pretende cubrir el objetivo principal de este trabajo, el cual consiste
en llevar a cabo un estudio empirico del impacto del Big Data en la concesion de
préstamos hipotecarios, midiendo este como la efectividad y precision de los modelos que
se apoyan en los datos masivos en la identificacion del suceso de impago por parte del

solicitante de una hipoteca.

Para ello, son dos los principales objetivos técnicos que se pretenden lograr en este

ejercicio:

- El estudio de la interrelacion entre las principales variables socioecondmicas del
solicitante de un préstamo hipotecario, asi como su influencia en la gran
preocupacioén por parte de los prestamistas: la determinacién del acaecimiento del
suceso de impago. Como se ha descrito en apartados anteriores, si bien es cierto
que las variables predictivas empeladas por las entidades bancarias pueden diferir
en cierta manera de una a otra entidad, en la inmensa mayoria de las ocasiones
estas suelen ser las mismas. En este sentido, el analisis descriptivo de estas
variables, su correlacién y su interaccion en la determinacion de la variable de
salida del modelo, el acaecimiento o no del suceso de impago, cobra un gran
intereés.

- El desarrollo de un modelo predictivo de machine learning que emule la accion
desempefiada por los modelos de credit scoring empleados por las entidades
bancarias en la determinacion del acaecimiento del suceso de impago de un
préstamo hipotecario. En el proceso de concesion de un préstamo hipotecario, las
entidades crediticias llevan a cabo un proceso similar al que se llevara a cabo en
el presente apartado. En este sentido, se busca lograr la construccion de un

algoritmo predictivo que ofrezca una precision superior a un 80% en la
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determinacion del acaecimiento del suceso mencionado, tal y como se contempla
en la hipdtesis del presente trabajo.
4.2.  Metodologia

Son varias las herramientas y técnicas de procesamiento de datos que serdn empleadas en
la consecucion de los objetivos mencionados. Sin embargo, todas ellas se basaran en el
empleo de R como lenguaje de programacion fundamental para el analisis practico. En
concreto, se utilizard RStudio, el entorno de desarrollo integrado para el lenguaje de
programacion mencionado, que ofrece una alternativa gratuita de software open source
de una elevada capacidad de procesamiento. EI motivo de la eleccion de RStudio como
herramienta computacional para la construccion del modelo predictivo es, mas alla de mi
conocimiento sobre el funcionamiento del programa, la amplia oferta de recursos
estadisticos e instrumentos de representacion grafica que este sistema acoge, que seran

determinantes para el adecuado reflejo de las ideas que se pretenden transmitir.
De esta manera, se seguira el siguiente proceso:

1. Seleccion de una base de datos: por medio de kaggle, la plataforma colaborativa
de bases de datos méas grande del mundo, se accedera a una muestra de datos de
solicitantes de préstamos hipotecarios. Las dimensiones y las caracteristicas de
esta muestra deberan ser tales que permitan la aplicacion de técnicas y modelos
predictivos de machine learning.

2. Preprocesamiento: tras la identificacion de la muestra, se procedera al
preprocesamiento de los datos, un paso determinante para la facilitacion de los
procesos que se llevaran a cabo en adelante. En este sentido, las variables de la
base de datos original que no aporten al objetivo del andlisis seran eliminadas o
transformadas.

3. Analisis exploratorio: en esta etapa del estudio practico se procedera al andlisis de
las variables que se emplearan en los modelos predictivos, identificando
conexiones y extrayendo insights de su naturaleza. Asimismo, por medio de este
analisis se obtendra un mayor conocimiento sobre el perfil del solicitante de un
préstamo hipotecario en la actualidad, los segmentos bajo los cuales se agrupan
estos perfiles y el riesgo de crédito que estos suelen llevar asociado.

4. Transformacion de variables: tras le ejecucion del analisis exploratorio, se
procedera a la transformacion de variables. Los modelos predictivos de machine
learning requieren de cierta estructura y estandarizacion en las variables de
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entrada, por lo que procesos como dicotomizar ciertas variables seran realizados
en esta etapa.

5. Particidn de los datos en training y test sets y seleccidn de predictores: en esta
etapa se dividira la base de datos de entrada de los modelos en dos sets, uno con
el cual se entrenaran y otro sobre el que se implementaran los modelos entrenados
y se medird la precision de los mismos. Ademaés, se seleccionaran aquellas
variables consideradas como mas representativas y de mayor relevancia para el
entrenamiento de los modelos predictivos.

6. Entrenamiento de modelos predictivos, testing y evaluacion de resultados: una vez
conocidas las variables de mayor relevancia, se procedera al entrenamiento de los
modelos predictivos de machine learning, cuyas funcionalidades se explicaran a
medida que se vayan implementando. Con los modelos ajustados a los datos de
entrenamiento, se procedera a su aplicacion al test set. De esta manera, se evaluara
la precision de cada uno de ellos y se confrontaran los errores obtenidos.

7. Comparacién de modelos: En esta ultima etapa los modelos y sus resultados seran
comparados, determinando cudl de ellos se adapta mejor al caso de estudio.

4.3.  Aplicacion practica del machine learning en los préstamos hipotecarios

4.3.1. Seleccion de la base de datos

Tras analizar diferentes fuentes y bases de datos de posible aplicacion, se ha seleccionado
un dataset de Home Credit, una entidad bancaria europea con sede en Paises Bajos y que,

entre otros servicios financieros, ofrece financiacion hipotecaria a sus clientes.

La base de datos seleccionada cuenta con 122 variables y 307.5011 observaciones de
solicitudes de hipotecas. Entre las variables recogidas, podemos encontrar la edad, la
cuantia del préstamo, la ocupacion del solicitante o la puntuacion crediticia recibida por
entidades externas (lo cual podria ser un equivalente del FICO Score). Sin embargo, la
variable de mayor importancia para los analisis que se llevaran a cabo a continuacién es
la variable denominada como TARGET, que es el acaecimiento o0 no del suceso de
impago por parte del solicitante del préstamo hipotecario. Esta variable, de caracter
dicotomico, cobra el valor 0 cuando el solicitante es capaz de afrontar sin dificultades los
pagos de la hipoteca contratada, mientras que para los casos encontrados en la situacion

contraria el valor de esta variable sera igual a 1.
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4.3.2. Preprocesamiento de los datos

Como paso previo al tratamiento de los datos, se procede a la realizacién de un
preprocesamiento o limpieza de los datos, eliminando las variables repetidas y aquellas
consideradas de poco valor o de dificil interpretacion. Mas alla de la complejidad de
entrenar un modelo predictivo empleando variables de dudoso significado y valor, el
procesamiento de 120 variables y mas de 300.000 observaciones resulta de un tremendo

peso incluso para programas computacionales como RStudio.

Por ello, es necesaria una reduccion considerable tanto de las variables como de las
observaciones contempladas. En este sentido, un gran nimero de variables son
consideradas de reducida utilidad. Es el caso de las mas de 30 variables indicadoras del
tipo de documentacién entregada o las mas de 50 variables descriptivas del area de
domicilio del solicitante en el momento previo a la obtencion de la hipoteca. En cuanto a
la reduccion de observaciones, se ha decidido llevar a cabo una reduccion de registros de
la base de datos de entrada por medio de una seleccidon aleatoria de alrededor de un décimo
de las observaciones totales (se empleard una muestra de 35.962 observaciones),
disminuyendo asi la densidad de la base de datos de manera considerable.

Ademas de la reduccion de variables y observaciones, existe la necesidad de llevar a cabo
un proceso de transformacion de variables. En concreto, son dos aquellas que requieren
de este proceso: AGE y YEARS_ID_PUBLISH, variables de caracter temporal que deben

ser convertidas de frecuencia diaria a frecuencia anual.

Una vez llevada a cabo la eliminacion y la transformacion de las variables mencionadas
contamos con una base de datos de un tamafio més reducido. El dataset estd ahora
formado por 19 variables tanto socioeconémicas como crediticias, una masa de una
practicidad mucho mayor a la de la base de datos inicial, lo cual facilitara la aplicacion

de modelos de machine learning.
4.3.3. Andlisis exploratorio

Como paso posterior al preprocesamiento de datos descrito en el apartado anterior, se
procede a la realizacion de un analisis exploratorio de la base de datos final con el objetivo

de comprender las variables recogidas y las interconexiones existentes entre ellas.
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Como se ha mencionado anteriormente, el dataset de entrada que sera empleado para el

entrenamiento y test de modelos predictivos esta constituido por 19 variables cuyo

significado y tipologia son explicados en la Tabla N°1:

Tabla N°1: Variables del dataset de entrada

Variable

TARGET

NAME_CONTRACT TY
PE
CODE_GENDER

FLAG_OWN_CAR
FLAG_OWN_REALTY
AMT_INCOME_TOTAL
AMT_CREDIT
AMT_ANNUITY
AMT_GOODS_PRICE

NAME_INCOME_TYPE

NAME_EDUCATION_T
YPE

NAME_FAMILY_STAT
us

AGE

YEARS_ID_PUBLISH

CNT_FAM_MEMBERS

REGION_RATING_CLIE
NT

Tipo

Cuantitativa
Binaria

Cualitativa
Binaria
Cualitativa
Binaria
Cualitativa
Binaria
Cualitativa
Binaria
Cuantitativa
Discreta
Cuantitativa
Discreta
Cuantitativa
Discreta
Cuantitativa
Discreta
Cualitativa
No
Ordenable
Cualitativa
No
Ordenable
Cualitativa
No
Ordenable
Cuantitativa
Discreta
Cuantitativa
Discreta

Cuantitativa
Discreta
Cuantitativa
Discreta

Descripcion

Variable objetivo (1 - cliente con dificultades de
pago: tuvo retrasos en el pago de mas de X dias en
al menos uno de los primeros Y plazos del préstamo
en nuestra muestra, 0 - todos los demas casos)
Identificacion si el dinero concedido es un préstamo
0 un credito

Género del solicitante del préstamo

Y- si el cliente tiene un coche. N- si el cliente no
tiene un coche

Y- si el cliente ya tiene una casa a su nombre. N- si
el cliente no tiene alin una casa a su nombre
Ingresos del cliente

Importe del credito
Anualidad del préstamo

Precio del bien inmueble para el cual es concedido
el préstamo

Tipo de ingresos del cliente (empresario, trabajador,
baja por maternidad...)

Nivel de estudios mas alto alcanzado por el cliente

Situacién familiar del cliente

Edad del cliente en afios en el momento de la
solicitud

Cuantos afios antes de la solicitud cambio el cliente
el documento de identidad con el que solicito el
préstamo

Cuantos miembros de la familia tiene el cliente

Calificacion de Home Credit de la region donde vive
el cliente (1,2,3)



WEEKDAY_APPR_PRO Cualitativa En qué dia de la semana solicitd el cliente el

CESS_START No préstamo
Ordenable
HOUR_APPR_PROCESS Cuantitativa A qué hora aproximadamente solicito el préstamo el
_START Discreta cliente
EXT_SOURCE_2 Cuantitativa Puntuacién normalizada de una fuente de datos
Continua externa sobre el riesgo de crédito del solicitante del

préstamo (mayor nimero=mayor riesgo)

Fuente: Elaboracion propia

Tal y como se ha adelantado previamente, de todas las variables explicadas en la tabla,
18 de ellas seran independientes mientras que la variable dependiente serd aquella
denominada como TARGET.

Como siguiente fase del analisis exploratorio, se efectia un estudio de esta variable
dependiente. Tras un primer analisis, tal y como se puede observar en la Figura N°5, la
distribucion de las 35.962 observaciones entre los valores que esta variable puede tomar
(0 y 1) cuenta con una proporcién desbalanceada. De todas las observaciones del dataset
alrededor del 64% toman el valor O (el solicitante del préstamo no tiene dificultades de
pago) y el 36% el valor 1 (acaecimiento del suceso de impago). Esta desproporcion en el
reparto de las observaciones sera considerada en adelante, sobre todo a la hora de llevar

a cabo la particion de la base de datos entre el training y el test set.

Figura N°5: Proporcion de sucesos de impago en el dataset de entrada
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Fuente: Elaboracion propia
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Una vez realizado el analisis exploratorio de la variable TARGET, que
complementaremos mas adelante, resulta de gran relevancia el anlisis de correlaciones
entre las diferentes variables contenidas en la base de datos. Unicamente aquellas de

caracter numerico / cuantitativas podran ser empleadas para este analisis.

Figura N°6: Mapa de correlaciones
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Fuente: Elaboracion propia

Como podemos observar en la Figura N°, en la mayoria de las ocasiones la correlacion
existente entre las diferentes variables es, aunque leve, positiva (color azul). Asi, variables
como la cuantia del préstamo (AMT_CREDIT), el bien inmueble financiado
(AMT_GOODS PRICE) y la anualidad del préstamo (AMT_ANNUITY) estan
correlacionadas fuerte y positivamente entre si, de forma que cuanto mas alto es el valor

de una de las variables también lo es el de las restantes.

Sin embargo, en esta figura podemos observar como hay ciertas variables negativamente
correlacionadas entre si. Es el caso de la valoracion del domicilio del solicitante
(REGION_RATING_CLIENT) con la valoracion crediticia de fuentes externas
(EXT_SOURCE2) o la hora en la que se efectu6o la aplicacion al préstamo
(HOUR_APPR_PROCESS_START), que crecen a medida que la primera disminuye.
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Precisamente este analisis nos permite tomar consciencia de la coherenciay las relaciones

entre las variables del dataset, llevando a cabo un primer estudio que sera de gran utilidad

para la

4.3

posterior aplicacion de los modelos.

4. Adecuacion de la base de datos

Tras la realizacion del andlisis exploratorio de la base de datos, se continda con la

limpieza del dataset para la facilitacion del proceso de seleccion de las variables

predictoras de los modelos.

Este proceso esta constituido de tres etapas:

Fuente:

Tratamiento de valores ausentes (NA): Tal y como podemos observar en la
Tabla N°2, ciertas variables tienen observaciones con valores ausentes. En
concreto, existen 115 valores ausentes distribuidos en 2 variables de la base de
datos. Cuando nos encontramos con un problema de este tipo existen dos
principales alternativas: inferir los valores perdidos en funcion del resto de
observaciones o eliminarlos. Dada la densidad de observaciones de nuestro

dataset de entrada se decide eliminar los NA.

Tabla N°2: Variables con valores ausentes

Variable NUmero de NA
AMT_GOODS PRICE | 28
EXT_SOURCE_2 87

Elaboracion propia
Tras la eliminacidn de los NA nuestra base de datos se ha visto reducida en 115
observaciones, estando ahora constituida por 35847 filas y 19 columnas.

Tratamiento de outliers: Los outliers, comunmente conocidos como valores
atipicos, distorsionan la imagen y las métricas de un dataset en concreto. Sin
embargo, si bien es cierto tienen una gran fuerza para influir en valores como la
media o la mediana, estos valores no deben ser eliminados. Por el contrario, se
deben reemplazar estos valores en funcion del resto de registros, con el objetivo
de quitarles peso.

Aunque existen diferentes formas de llevar a cabo este reemplazo, en este caso se

ha empleado el rango intercuartilico para la ejecucion de esta tarea, otorgando el
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valor de la mediana de cada variable a los outliers mayores al limite superior de

este rango y el valor de la media de cada variable a los valores menores al limite

inferior.

En la Figura N°7 se puede observar el impacto de este proceso con un ejemplo de

la variable representativa de la cuantia del préstamo.

Figura N°7: Analisis outliers AMT_CREDIT
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Fuente: Elaboracion propia

- Transformacion de variables: Posterior a la eliminacion de valores ausentes y

atipicos se procede a la transformacion de variables del dataset. Para ello se han

Ilevado a cabo dos procesos: dicotomizar variables cualitativas y normalizar y

centrar las variables numéricas.

En concreto han sido 8 variables las que han sido transformadas en binarias, al ser

todas ellas de caracter cualitativo con una gran variedad de opciones para las

observaciones de la base de datos. Por ello, se ha optado por dicotomizar todas

ellas, agrupando el abanico de alternativas de cada variable en dos valores: 0y 1.

Las variables transformadas han sido:

1.
2.
3.
4.
5.
6.

NAME_CONTRACT_TYPE: Consituida por Cash (0) y Revolving (1) loans
CODE_GENDER: Constituida por Hombres (0) y Mujeres (1)
FLAG_OWN_CAR: Constituida por Sin coche (0) y Con coche (1)
FLAG_OWN_REALTY: Constituida por Sin casa (0) y Con casa (1)
NAME_INCOME_TYPE: Constituida por Sin empleo (0) y Con empleo (1)
NAME_EDUCATION_TYPE: Constituida por Nivel Secundaria (1) y Nivel
mayor a secundaria (0)

WEEKDAY_APPR_PROCESS_START: Constituida por Entre semana (0) y
Fin de semana (1)

NAME_FAMILY_STATUS: Constituida por Soltero (0) y Con pareja (1)

41



Dicotomizar estas variables permite, por un lado, llevar a cabo un analisis de
mayor profundidad de la variable TARGET, tal y como podemos observar en la
Figura N°8. De acuerdo con este nuevo andlisis, podemos observar como la
mayoria de los sucesos de impago se concentran en cash loans, mujeres,
solicitantes sin vehiculo, solicitantes con casa, solicitantes sin empleo (entre los
que se incluyen pensionistas o personas en baja de maternidad), clientes que solo
han estudiado hasta secundaria, clientes con pareja y solicitudes realizadas entre
semana. Por otro lado, esta transformacion facilitara la aplicacion de modelos

predictivos al reducir la complejidad de las variables contempladas.

Figura N°8: Proporcion de sucesos de impago por variable
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Fuente: Elaboracion propia

Ademas, se han estandarizado y centrado las variables numéricas del dataset, algo
imprescindible para la aplicacién de modelos predictivos. Por medio de este proceso
conseguimos que las variables cuantitativas tengan media 0 y se encuentren todas en la

misma escala.
4.3.5. Particion de los datos en training y test sets y seleccidn de predictores

A continuacion, se procede a la particion del dataset de entrada en el set de test y el set
de entrenamiento. Aunque no existe una forma exacta de llevar a cabo esta division, se

suele emplear un método porcentual por el cual una porcion aleatoria de los datos se toma
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como set de entrenamiento y otra porcién como set de testing, sobre el cual se aplicaran

los modelos entrenados y se medira la precision de los resultados obtenidos.

Si bien no existe una regla sobre qué proporcion de datos asignar a uno u otro set, se
recomienda llevar a cabo una divisién que otorgue un mayor nimero de observaciones al
set de entrenamiento. En este caso se ha optado por hacer una division 70%-30% para el

set de entrenamiento y de testing respectivamente.

Una vez llevada a cabo la particion de datos, se contintia con la seleccion de las variables

predictoras de los modelos de machine learning que se implementaran mas adelante.

Para ello, tal y como podemos observar en la Figura N°9 se ha implementado un modelo
LOGIT que nos permite identificar qué variables son significativas en la determinacion
de nuestra variable TARGET y qué otras lo son menos. Esta significacion puede ser

medida mediante:

- Error estdndar: Refleja cuan de diferente habria sido la estimacion si se hubieran
empleado otros datos de entrada. Cuanto menor es, mas significativa es la
variable.

- Zvalor: Determina la precision relativa de la estimacidén. Cuanto mayor es, mas
significativa es la variable.

- P valor: Refleja la probabilidad de imitar los resultados obtenidos en caso de que
beta fuese igual a 0. Cuanto menor, mayor grado de significacion (Manterola y
Pineda, 2008).

Asi, las variables con valores cercanos a 0 en el error estandar o el p valor y valores
cercanos a 1 en el z valor son significativas (resaltadas con estrellas) y viceversa. Por
ejemplo, la variable NAME_CONTRACT_TYPE parece tener una gran relevancia en la
determinacion de nuestra variable TARGET, mientras que la variable
HOUR_APPR_PROCESS_START tiene poco peso en ella.
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Figura N°9: Variables significatividad de las variables

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) ~0.558243  0.059190 -9.431 < 2e-16 *¥*
NAME_CONTRACT_TYPEL ~0.446931  0.047401 -9.429 < 2e-16 *¥*
CODE_GENDERL ~0.413179  0.026205 -15.767 < 2e-16 *¥*
FLAG_OWN_CARL -0.290147  0.027317 -10.622 < 2e-16 ***
FLAG_OWN_REALTY1 0.036374 0.025781 1.411 0.1583
AMT_INCOME_TOTAL -0.009456  0.013520 -0.699  0.4843
AMT_CREDIT -0.048720  0.029119 -1.673  0.0943 .
AMT_ANNUITY 0.149903  0.018138 8.264 < 2e-16 *¥*
AMT_GOODS_PRICE -0.063737  0.027895 -2.285 0.0223 *
NAME_INCOME_TYPEL 0.101627  0.042986 2.364 0.0181 *
NAME_EDUCATION_TYPEL 0.441857  0.028978 15.248 < 2e-16 *¥*
NAME_FAMILY_STATUS1 ~0.175018  0.035725 -4.809 9.63e-07 *¥*
AGE -0.214216  0.015932 -13.445 < 2e-16 *¥*
YEARS_ID_PUBLISH -0.120496  0.012327 -9.775 < 2e-16 *¥*
CNT_FAM_MEMBERS 0.018967 0.016151 1.174 0.2403
REGTON_RATING_CLIENT 0.000494  0.012835 7.051 1.78e-12 #¥x
WEEKDAY_APPR_PROCESS_STARTL -0.053195  0.025031 -2.125 0.0336 *
HOUR_APPR_PROCESS_START 0.005197 0.012403 0.419 0.6752
EXT_SOURCE_2 ~0.490691  0.012446 -39.427 < 2e-16 ***
Signif. codes: 0 “¥*%’ 0,001 “**’ 0.01 ‘*’ 0.05 *.” 0.1 * ' 1

Fuente: Elaboracion propia

Sorprendentemente, al correr el modelo LOGIT, observamos como ademas de la variable
mencionada en el parrafo anterior, la variable AMT_INCOME_TOTAL carece de una
significacion alta. Mientras que el sentido comun nos indicaria que esta es una de las
variables que mas relevancia tienen en la prediccion del acaecimiento del suceso de

impago, nuestro modelo dice lo contrario.

Con el objetivo de determinar si esto se debe al ruido que puede estar causando la alta
correlacion  entre  las  variables AMT_CREDIT, @ AMT_ANNUITY vy
AMT_GOODS _PRICE, procedemos a correr el modelo eliminando dos de ellas,
concretamente la primera y la tercera. Sin embargo, tal y como se puede observar en la
Figura N°10, la variable representativa del nivel de ingresos del solicitante es ain menos

significativa en la prediccion de la variable TARGET que antes.
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Figura N°10: Variables significatividad de las variables (omitiendo las variables
AMT_CREDIT y AMT_GOODS_PRICE)

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -0.542024  0.059102 -9.171 < 2e-16 ¥¥x
NAME_CONTRACT_TYPE1 -0.445109 0.047382 -9.394 < 2e-16 ¥¥x
CODE_GENDER1 -0.426473  0.026108 -16.335 < 2e-16 *¥x
FLAG_OWN_CARL ~0.293443  0.027291 -10.752 < 2e-16 ¥¥*
FLAG_OWN_REALTY1 0.045270  0.025727 1.760 0.0785 .
AMT_INCOME_TOTAL -0.015555 0.013477 -1.154 0.2484
AMT_ANNUITY 0.074345 0.013531  5.494 3.92e-08 *xx
NAME_TNCOME_TYPE1 0.094939  0.042952 2.210 0.0271 *
NAME_EDUCATION TYPEL 0.442261 0.028958 15.272 < 2e-16 *¥x
NAME _FAMILY_STATUS1 -0.184655 0.035668 -5.177 2.25e-07 ¥%%
AGE -0.226254  0.015816 -14.305 < 2e-16 ¥¥x
YEARS_ID_PUBLISH -0.120474  0.012318 -9.780 < 2e-16 ¥¥x
CNT_FAM_MEMBERS 0.018848 0.016137 1.168 0.2428
REGION_RATING_CLIENT 0.089112 0.012826 6.948 3.7le-12 *xx
WEEKDAY_APPR_PROCESS_STARTL -0.053554  0.025016 -2.141 0.0323 *
HOUR_APPR_PROCESS_START 0.003087 0.012389 0.249 0.8032
EXT_SOURCE_2 -0.492186  0.012437 -39.575 < 2e-16 *¥x
Signif. codes: 0 “¥¥%’ 0001 ‘**’ 0.0l ‘*’ 0.05 “.’ 0.1 * ’ 1

Fuente: Elaboracion propia

Tras la implementacion de este modelo hemos identificado qué variables de nuestra base
de datos son mas importantes para la adecuada prediccién de la variable TARGET. Sin
embargo, ante la incertidumbre recién descrita con la variable AMT_INCOME_TOTAL
y su relevante significado, no eliminaremos ninguna variable. A la hora de implementar
los modelos predictivos introduciremos todas las variables, ya que aquellas que en el
modelo LOGIT pueden parecer de poca relevancia pueden tener un rol contrario en un

algoritmo diferente.
4.3.6. Entrenamiento de modelos predictivos, testing, evaluacién de resultados

El entrenamiento de modelos es probablemente la fase mas importante de todo el proceso
predictivo. Aunque la realizacién de las fases anteriores a esta es de vital importancia, su
labor principal es perfeccionar y adecuar el input de los modelos predictivos. En este

sentido, la adecuada eleccion de algoritmos es determinante.

En este caso, se entrenaran cinco algoritmos: modelo de regresion logica con método
Stepwise, KNN, arbol de decision y Support Vector Machine (SVM). A su vez, estos
modelos seran empleados para la prediccion sobre el conjunto de datos de testing, lo cual

permitira comparar los modelos en base a los resultados obtenidos.
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4.3.6.1. Modelo LOGIT- Stepwise

Los modelos de regresion, basados en la identificacion de relaciones entre variables para
la toma de decisiones, es uno de los mas utilizados en ejercicios predictivos. Una de las
técnicas méas conocidas para construir una regresion es la conocida como Stepwise, la cual
selecciona de forma automaética las variables independientes que mayor significacion
tienen en la variable objetivo. Este proceso iterativo puede llevarse a cabo en diferentes
direcciones (Mendez, 2019):

- Forward: el modelo se construye incluyendo variables de forma iterativa,
manteniendo Unicamente aquellas que son significativas.

- Backward; en este caso, de todas las variables existentes se van eliminando las
menos significativas.

- Bidireccional: se combinan los métodos anteriores. En nuestro caso, el modelo de

regresion se ha construido por este método.

Como podemaos observar en la Figura N°11, el método stepswise empleado ha construido
un modelo de regresion en el que no estan contempladas como predictoras todas las
variables de la base de datos. Unicamente han sido consideradas como significativas 14
de las 18 variables, olvidando asi las variables FLAG OWN_REALTY1],
AMT_INCOME_TOTAL, CNT_FAM_MEMBERS y
HOUR_APPR_PROCESS START.

Figura N°11: Modelo Stepwise

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(=|z|)

(Intercept) -0.56141  0.05275 -10.642 < 2e-16 ¥%**
NAME_CONTRACT_TYPEL -0.44217  0.04723 -9.362 < 2e-16 ***
CODE_GENDER1 -0.40783  0.02586 -15.770 < 2e-16 ¥¥**
FLAG_OWN_CAR1L -0.28939  0.02719 -10.644 < 2e-16 ***
AMT_CREDIT -0.04945  0.02908 -1.700  0.0890 .
AMT_ANNUITY 0.14881  0.01770 8.409 < 2e-16 ¥
AMT_GOODS_PRICE -0.06505  0.02785 ~-2.335 0.0195 *
NAME_INCOME_TYPEL 0.10248  0.04274 2.398  0.0165 *
NAME_EDUCATION_TYPEL 0.44502  0.02873 15.491 < 2e-16 ***
NAME_FAMILY_STATUS1 -0.14552  0.02685 -5.419 6.00e-08 ¥
AGE -0.21674  0.01534 -14.132 < 2e-16 ***
YEARS_ID_PUBLISH -0.11945  0.01221 -9.779 < 2e-16 ¥
REGION_RATING_CLIENT 0.09028  0.01233  7.321 2.46e-13 ¥
WEEKDAY_APPR_PROCESS_STARTL -0.05411  0.02501 -2.164  0.0305 *
EXT_SOURCE_2 -0.49093  0.01239 -39.619 < 2e-16 ***
Signif. codes: 0 ‘¥’ 0.001 “**’ 0.01 *’ 0.05 ‘.’ 0.1 * ’ 1

Fuente: Elaboracion propia
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Tras el entrenamiento del modelo, se ha procedido a su aplicacion al test set. Para ello, se
debe establecer un punto de corte o cutoff que determine a partir de qué probabilidad una
prediccion es considerada como negativa (acaecimiento del suceso de impago) o positiva
(solidez crediticia del solicitante). Aunque es comun asignar un valor de 50% a este punto
de corte, en ciertas ocasiones, como en el caso del credit scoring, es conveniente emplear
el valor que mayor sensibilidad y especificidad aporte (Costa Cor et al., 2017). Por este

motivo, en nuestro caso el valor asignado al cutoff ha sido de 35%.

En la Tabla N°3, podemos observar algunas métricas de los resultados obtenidos en la

prediccion del acaecimiento del suceso de impago:

- Accuracy: refleja la precision de la prediccidn del modelo entrenado.

- Sensibilidad: refleja la fraccion de verdaderos positivos, es decir, la precision en
la prediccion en los casos en los que se da el suceso de impago.

- Especificidad: refleja la fraccion de verdaderos negativos, es decir, la precision en
la prediccion en los casos en los que no se da el suceso de impago.

- AUC (Area Under the Curve): un AUC cercano a 1 indica que el modelo es
perfecto, mientras que un AUC cercano a 0,5 indica que el modelo predice de

forma aleatoria.

Tabla N°3: Métricas modelo Stepwise bidireccional

Accuracy Sensibilidad Especificidad AUC
64,07% 63,10% 64,61% 0,694

Fuente: Elaboracion propia

4.3.6.2. Algoritmo KNN

El algoritmo KNN, también conocido como algoritmo de K vecinos mas cercanos, €s un
método de aprendizaje supervisado no paramétrico muy utilizado para la construccion
de modelos predictivos. Aungue este algoritmo es una alternativa de gran utilidad tanto
para ejercicios de regresion como de clasificacion, en el segundo de los casos cobra

especial protagonismo (IBM, s.f.).

El funcionamiento del algoritmo KNN (K Nearest Neighbors) se basa en la clasificacion
de observaciones del test set en funcién de los valores de las K observaciones mas

cercanas del set de entrenamiento. De esta forma, los datos se agrupan en base a la
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distancia existente entre ellos, estableciendose el tamafio de estos grupos mediante el

hiperparametro K.

De esta manera K desempefia un papel determinante puesto que, si es muy pequefio, existe
el riesgo de cometer sobreajuste, mientras que si es muy grande aumenta
considerablemente el sesgo de la prediccion. En nuestro caso, hemos llevado a cabo una
validacion cruzada con el objetivo de eliminar este riesgo. Para ello se han establecido 2
repeticiones, 2 folds y 30 valores a probar para el hiperparametro K, lo cual indica que el

algoritmo se ajusta 120 veces.

Como se puede observar en la Figura N°12, el modelo que mejor se ajusta al set de
entrenamiento es aquel en el que el hiperparametro k toma el valor 63, es decir, aquel en
el que se clasifican observaciones en base a los 63 vecinos méas cercanos. Si bien
podriamos seguir con este ejercicio hasta que el ROC comenzase a disminuir, su

crecimiento es tan reducido en este valor que lo tomaremos como el 6ptimo.

Figura N°12: Precision en funcién de los valores del hiperpardmetro K

k  ROC Sens Spec

5 0.6118141 0.7763989 0.3729445
7 0.6219623 0.8014979 0.3585094
9 0.6324014 0.8189527 0.3473758
11 0.6378783 0.8305893 0.3398232
13 0.6439938 0.8409879 0.3336691
15 0.6486593 0.8475489 0.3247176
17 0.6519472 0.8544504 0.3194583
19 0.6545226 0.8593402 0.3150386
21 0.6571325 0.8655298 0.3133605
23 0.6579647 0.8691817 0.3088847
25 0.6592952 0.8707601 0.3028981
27 0.6608625 0.8748143 0.2990378
29 0.6621515 0.8787138 0.2973597
31 0.6631849 0.8793018 0.2941706
33 0.6645648 0.8823657 0.2927160
35 0.6652806 0.8839750 0.2903102
37 0.6661139 0.8851201 0.2881842
39 0.6666085 0.8868841 0.2859463
41 0.6678460 0.8893600 0.2837642
43 0.6683427 0.8910002 0.2816943
45  0.6694472 0.8920525 0.2806315
47 0.6700363 0.8935380 0.2788970
49 0.6706544 0.8952711 0.2762672
51 0.6710102 0.8970661 0.2738056
53 0.6720665 0.8084278 0.2744210
55 0.6730188 0.8995420 0.2726307
57 0.6738415 0.8996658 0.2735818
59 0.6743472 0.9018940 0.2718475
61 0.6746443 0.9024202 0.2707846
63 0.6751941 0.9031010 0.2703928

ROC was used to select the optimal model using the largest value.
The final value used for the model was k = 63.

Fuente: Elaboracion propia
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Una vez entrenado el algoritmo con el set de entrenamiento, se aplica el modelo de mayor
precision al set de entrenamiento. De nuevo, se ha aplicado un cutoff de 35% para
clasificar las predicciones de la variable TARGET en 1 o 0, obteniendo las métricas

mostradas en la Tabla N°4.

Tabla N°4: Métricas modelo KNN

Accuracy Sensibilidad Especificidad AUC
63,44% 62,30% 64,06% 0,678

Fuente: Elaboracion propia

4.3.6.3. Arbol de decision

Los arboles de clasificacién son técnicas no paramétricas y no lineales de
aprendizaje supervisado muy utilizadas tanto en ejercicios de regresion como de
clasificacion. Mediante la medida de impurezas (con el indice de Gini o la entropia) y la
combinacion de valores de la base de datos de entrada, este algoritmo permite realizar
una clasificacion categorica de observaciones en un proceso nodal. EI funcionamiento del
algoritmo se basa en la particion recursiva de un espacio de p dimensiones (p=ndmero de
variables del modelo) priorizando aquellas particiones que reducen en mayor medida la

heterogeneidad, construyendo asi un modelo con la mayor pureza posible (IBM, 2023).

En cuanto al hiperparametro empleado en este algoritmo, llamado Alpha, tiene como
objetivo la penalizacion de la complejidad del modelo predictivo, tomando valores entre

0 (nula penalizacién: full grown) y 1 (penalizacion maxima: &rbol minimo).

Para la definicion de este hiperparametro Alpha, se decide realizar un proceso de
crossvalidation similar al realizado en los algoritmos anteriormente explicados. En este
caso, se han establecido 10 particiones del set de entrenamiento, 4 repeticiones y 146
valores de prueba para el hiperpardmetro Alpha (con un abanico de valores entre 0,008 y
0,3), lo cual significa que el algoritmo se ajusta en 5840 ocasiones. Tras el entrenamiento
del modelo, se obtiene que aquel que mejor se adapta al set de entrenamiento (ofrece un

mayor AUC) es en el que el hiperparametro Alpha toma el valor 0,008.

A continuacion, se procede a analizar la importancia de los predictores y la estructura del
arbol de decision del modelo entrenado. Como se puede observar en la Figura N°13, el
modelo obtenido considera como significativos Unicamente 9 predictores, ordenados de

mayor a menor relevancia en la prediccion de la variable TARGET.
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Figura N°13: Significatividad de predictores

overall
EXT_SOURCE_?2 100. 000
AGE 46.398
CODE_GENDER1 27.748
NAME _EDUCATION_TYPEL 20.786
REGION_RATING_CLIENT 12.477
NAME _INCOME_TYPEL 12.332
YEARS_ID_PUBLISH 10.291
AMT_ANNUITY 5.652
NAME_CONTRACT_TYPEL 2.345
FLAG_OWN_REALTY1 0.000
HOUR_APPR_PROCESS_START 0.000
AMT_INCOME_TOTAL 0.000
FLAG_OWN_CAR1 0.000
AMT_GOOD5_PRICE 0.000
AMT_CREDIT 0.000
NAME _FAMILY_STATUSL 0.000
CNT_FAM_MEMBERS 0.000
WEEKDAY_APPR_PROCESS_STARTL 0.000

Fuente: Elaboracion propia

Estas variables significativas se ven ilustradas en la estructura del arbol de clasificacion

obtenido, tal y como se puede observar en la Figura N°14.

Figura N°14: Estructura arbol de decision
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Si bien son muchas las interpretaciones extraibles de esta gréafica, algunos ejemplos son:

El 69% de las solicitudes de préstamo del set de entrenamiento recibieron una valoracion
externa (variable EXT_SOURCE_2) superior a 0,4, y solo el 28% de ellas termino en

impago.

50



El 6% de solicitudes de préstamo del set de entrenamiento recibieron una valoracion
externa (variable EXT_SOURCE_2) comprendida entre 0,4 y 0,14 y el fueron realizadas
por una persona mayor de 53 afios. De este grupo de solicitudes, el 35% terminaron en

impago.

Por ultimo, se procede a la aplicacion del modelo entrenado al set de testing. Manteniendo
el cutoff aplicado en los algoritmos previamente explicados se han obtenido las métricas

mostradas en la Tabla N°5:

Tabla N°5: Métricas arbol de decision

Accuracy Sensibilidad Especificidad AUC
65,14% 44,61% 76,45% 0,612

Fuente: Elaboracion propia

4.3.6.4.  Support Vector Machine (SVM)

El Support Vector Machine es un algoritmo de aprendizaje supervisado de gran utilidad

en problemas de regresion y clasificacion.

Mediante la generacién de hiperplanos, el algoritmo busca encontrar aquél que mejor
separe las clases de datos, es decir, que ofrezca un mayor margen o distancia con respecto

a todas las observaciones del set de entrenamiento (MathWorks, 2023).

Para poder obtener este hiperplano, conocido como hiperplano 6ptimo de separacion, se
debe calcular la distancia perpendicular de cada una de las observaciones con respecto a
cada uno de los hiperplanos probados. La menor de estas distancias determina el margen
del hiperplano probado, y aquel que ofrezca el mayor margen es el considerado como

Optimo (Amat, 2017). En la Figura N°15 podemos observar un ejemplo de este proceso.
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Figura N°15: Hiperplano 6ptimo de separacion

Fuente: Amat, 2017

Existen diferentes vertientes del algoritmo SVM: kernel radial, lineal o polinémico. En
nuestro caso, se ha decidido emplear el primero de ellos para el entrenamiento de nuestro
modelo.

Este algoritmo cuenta con un hiperparametro principal: C.

C es el hiperparametro que permite el control entre la varianzay el sesgo, tomando valores
entre 0 e infinito en funcion de la penalizacion aplicada a cada observacién clasificada de
forma errénea por el modelo. Cuando C=0, todas aquellas observaciones que violen el
margen (minima distancia entre cada una de las observaciones y el hiperplano) no seran
penalizadas. A medida que el valor de C aumenta, las observaciones erréneamente
clasificadas son penalizadas con mayor severidad. En este sentido, cuando C=co estamos
ante el llamado Maximal Margin Classifier, inicamente alcanzable cuando las clases se

pueden separar de manera perfecta (Amat, 2017).

Ante casos en los que la separacion lineal no es viable es necesario emplear una
transformacion dimensional. Para ello, se incluyen nuevos hiperparametros que facilitan
el proceso. Por ejemplo, el empleo de un kernel radial implica la introduccion del
hiperpardmetro sigma que determina la complejidad o flexibilidad del modelo (Amat,
2018).
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De la misma manera que en los algoritmos anteriores, hemos aplicado la técnica de
crossvalidation para obtener el valor del hiperpardmetro que mejor se ajusta a nuestro

modelo.

Como se puede observar en la Figura N°16, el modelo entrenado que mayor precision
ofrece es el que otorga a C un valor de 0,1236218, logrando un ROC de 0,6922868.

Figura N°16: ROC en funcién de hiperparametro C
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ROC (Repeated Cross-Validation)

Fuente: Elaboracion propia

A continuacién, se procede a la implementacion del modelo entrenado en el set de testing.
Empleando el mismo cutoff que el aplicado anteriormente, se han obtenido las métricas

mostradas en la Tabla N°6:

Tabla N°6: Métricas SVM

Accuracy Sensibilidad Especificidad AUC
63,95% 61,33% 65,39% 0,691

Fuente: Elaboracion propia

4.3.7. Comparacion de modelos

Tras el entrenamiento y la aplicacion de los algoritmos predictivos de machine learning
a la base de datos de entrada, procedemos a la comparacion de los resultados obtenidos

en cada uno de ellos.
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A continuacion, se muestra un resumen de las métricas obtenidas con cada uno de los
modelos:

Tabla N°7: Métricas de los modelos

Modelo Accuracy Sensibilidad | Especificidad | AUC
Stepwise 64,07% 63,10% 64,61% 0,694
KNN 63,44% 62,30% 64,06% 0,678
Arbol de decision 65,14% 44,61% 76,45% 0,612
SVM 63,95% 61,33% 65,39% 0,691

Fuente: Elaboracion propia

Como se puede observar en la Tabla N°7, el modelo con mayor precision (65,14%) en la
prediccion del acaecimiento del suceso de impago es el obtenido mediante la aplicacion
de arboles de decision. Por el contrario, el modelo que peor resultados ofrece es el
entrenado con el algoritmo KNN, algo que no es de extrafiar, puesto que este algoritmo
tiene grandes dificultades en el proceso predictivo cuando la variable objetivo tiene

mucha asimetria, como precisamente ocurre en nuestro caso.

En cuanto a la sensibilidad y la especificidad, los modelos que mejor resultado han
obtenido son el Stepwise y el arbol de decision respectivamente. Como se ha mencionado
anteriormente, la sensibilidad es la probabilidad de clasificar de forma correcta los
verdaderos positivos, es decir, la precision en la prediccion del acaecimiento del suceso
de impago. Por el contrario, la especificidad es la probabilidad de clasificar correctamente
los verdaderos negativos, es decir, la precision en la prediccion del no acaecimiento del

suceso de impago. Ambas métricas se ven influenciadas por dos factores principales:

- El algoritmo empleado: tal y como podemos observar en la Tabla N°7
- El punto de corte empleado en los modelos, también llamado cutoff. A medida
que aumenta el punto de corte, la sensibilidad disminuye y la especificidad

aumenta.

En funcidn de las prioridades de la entidad bancaria emisora del préstamo hipotecario
puede resultar de mayor utilidad tener una especificidad o una sensibilidad mayor, es
decir, puede resultar mas conveniente predecir con mayor precision qué operaciones
pueden terminar en impago por encima de predecir las que tendran éxito, y viceversa. En
nuestro caso, se ha buscado lograr un balance entre ambos, lo cual nos ha llevado a aplicar

un punto de corte (cutoff) de 0,35 en los modelos. Si bien en ocasiones esto puede
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perjudicar a la precision del modelo, en este ejercicio en concreto se ha antepuesto lograr

la mayor precision posible para ambos casos por encima de la precision global.

Por ultimo, analizamos la métrica de precision AUC (Area Under the Curve) obtenida en
cada modelo. De acuerdo con esta métrica, es el modelo Stepwise, y no el arbol de
decision, el que mayor precision logra. Ante un conjunto de datos con asimetria en la
variable objetivo, es recomendable el empleo de la métrica AUC para determinar qué
modelo tiene una mayor precision en el ejercicio predictivo (Chugh, 2022). En este
sentido, los modelos entrenados con los algoritmos Stepwise y SVM ofrecen la mayor

precision para el conjunto de datos estudiado.
5. CONCLUSIONES

La digitalizacion y la implementacion del Data Analytics han revolucionado la gran
mayoria de sectores econémicos provocando una transformacion de modelos de negocios

y de los drivers de la toma de decisiones.

El sector inmobiliario no ha quedado exento. Si bien la implementacion tecnoldgica ha
llegado a este sector de muchas formas, uno de los principales cambios ha sido el
experimentado por los préstamos hipotecarios, imprescindibles para el devenir tanto de

este sector y como de la economia en nuestro pais.

En este sentido, el Big Data es ya una realidad en el proceso de concesién de hipotecas.
Su implementacién favorece al estudio de la capacidad crediticia de los clientes,
reduciendo asi las probabilidades de impago en las operaciones financiero-inmobiliarias.
Sin embargo, la precision de los modelos predictivos y las variables a considerar varian
de unas entidades bancarias a otras, dejando un gran espacio para la mejora y la

optimizacion de estas técnicas revolucionarias.
Del presente trabajo se han obtenido las siguientes conclusiones:

El sector inmobiliario es uno de los principales sectores en nuestro pais. Su aportacion a
la economia espafiola, su capacidad de crear empleos cada afio y su relevancia
macroecondmica son algunos de los motivos que convierten a este sector en una de las
grandes preocupaciones de las instituciones gubernamentales. Sin embargo, el factor méas
determinante en la explicacion de esta importancia son las fuertes relaciones que este

sector guarda con otros sectores, sobre todo con el financiero.

55



Los préstamos hipotecarios suponen el nexo entre el sector inmobiliario y el financiero.
A traves de ellos y mediante la manipulacion de los tipos de interés, los gobiernos y
entidades financieras son capaces de transmitir sus pretensiones e influir de manera
directa en los mercados inmobiliarios, afectando no solo a la economia sino a las
tendencias y el estilo de vida de los consumidores. En este sentido, este tipo de préstamos
es un instrumento muy poderoso en el condicionamiento del curso de la economia en

Espafia, pero a su vez muy peligroso si no recibe una gestion adecuada.

Desde hace decadas, el Data Analytics y el credit scoring han ido integrandose en la toma
de decisiones de concesiones hipotecarias por parte de las entidades financieras con el
objetivo de aumentar el éxito de sus operaciones. Sin embargo, la crisis financiera de
2008 aumento la preocupacion ante el impago de préstamos, lo cual ha supuesto un
avance exponencial de la sofisticacion y la robustez de los modelos predictivos
empleados. En este sentido, el volumen de datos y variables considerados en este proceso
ha experimentado un gran crecimiento, abriendo un dilema moral sobre si debe existir un
limite mediante el cual la privacidad y el estilo de vida del solicitante sean respetados.
Con el objetivo de proteger al consumidor, deben establecerse legislaciones claras que
establezcan qué datos deberian ser considerados en la determinacion del riesgo de crédito

y qué otros no.

En lo que respecta a los resultados obtenidos en el estudio empirico relativo al impacto
del Big Data en la concesion de préstamos y la prediccion del suceso de impago, cabe

mencionar que:

- Sobre la principal hip6tesis de nuestro trabajo: a través de un modelo de machine
learning, que incorpore variables socioeconémicas se puede predecir el
acaecimiento de un suceso de impago por parte del prestatario con una precision
superior al 80%; no se ha logrado encontrar ningln algoritmo que ofrezca esta
precision con la base de datos empleada. De hecho, los resultados obtenidos de
los modelos empleados son notablemente lejanos a este valor, siendo algunos mas
cercanos a la precision correspondiente al azar (50%). Concretamente, el modelo
predictivo LOGIT con técnica Stepwise y los arboles de decision ofrecen la mayor
precision de entre los modelos probados.

- El nimero de variables consideradas en la prediccion del suceso de impago es

muy alto, convirtiendo esta tarea en un proceso de cierta complicacion por los
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programas necesarios para el procesamiento de datos, asi como por la profundidad
de los anélisis necesaria para la obtencion de insights.

La asimetria de la variable que se pretende predecir tiene efectos negativos en
diferentes aspectos del proceso predictivo. En primer lugar, la distribucion
irregular de los valores de esta variable puede afectar a la sensibilidad y
especificidad de los modelos, algo experimentado en nuestro caso ya que ha
resultado dificil encontrar un balance entre estas métricas. En segundo lugar, esta
asimetria puede limitar la precision en funcion del algoritmo empleado, como en
el caso del algoritmo KNN, el que peor resultado ha ofrecido durante este estudio
empirico con un 60,45% de accuracy y 0,641 de AUC.

El tratamiento de la base de datos es determinante para la implementacion de
algoritmos predictivos de machine learning. Si bien la etapa principal del proceso
de prediccion del suceso de impago es el entrenamiento y testing de modelos, los
pasos previos de preparacion de la base de datos como el tratamiento de NA's y
outliers son imprescindibles.

La variable AMT_INCOME_TOTAL no es significativa en la prediccién de la
variable TARGET. Esto indica que, sorprendentemente, el nivel de ingresos del
solicitante apenas tiene relevancia en el riesgo de impago del préstamo, al menos
con la base de datos empleada.

De entre todos los algoritmos empelados, los arboles de decisidn podrian resultar
la mejor alternativa para la realizacion de un ejercicio como este por dos
principales motivos. En primer lugar, ofrecen una de las mejores precisiones de
entre todos los algoritmos probados. En segundo lugar, ofrecen la capacidad de
interpretar los resultados de manera muy intuitiva, permitiendo obtener insights

con rapidez y profundidad.

En resumen, tras la realizacion del estudio empirico no se puede aceptar la hipotesis

inicial, es decir, no se puede confirmar que mediante algoritmos de machine learning se

puede entrenar un modelo que prediga el acaecimiento del suceso de impago con una

precision superior al 80%.

Sin embargo, son muchos los factores que han influido en este estudio y que si fueran

modificados podrian llevar a un resultado diferente o incluso a confirmar la hipotesis

inicial. Algunos de estos factores son:
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- La base de datos empleada: son muchas las variables a considerar en la
determinacion del riesgo de crédito de un cliente. En nuestro caso, hemos
empleado una pequefia parte del total de variables relevantes por motivos de
simplicidad y accesibilidad a los datos, pero si se hubieran considerado otras
variables quizéas se habria obtenido una mayor precision de los modelos.

- Los algoritmos empleados: durante el estudio empirico realizado en este trabajo
se han empleado algunos de los principales algoritmos para tareas de prediccion
binaria. Sin embargo, existen otras muchas alternativas que se podrian haber
empleado, como el algoritmo random forest o los ensembles de modelos.

- El punto de corte empleado (cutoff) en la implementacién de los modelos: como
se ha mencionado con anterioridad, suele emplearse un valor de 0,5 para este
factor, a pesar de no existir ninguna regla sobre si este debe ser siempre el valor
que emplear. En nuestro caso se ha empleado un cutoff de 0,35, debido a la
asimetria de la variable TARGET y la intencion de alcanzar la maxima
sensibilidad y especificidad. Sin embargo, si se hubieran empleado otros valores
para el punto de corte se podrian haber obtenido precisiones diferentes para los

distintos modelos.

De cara a futuros estudios seria relevante tener en cuenta esos aspectos, ya que son
oportunidades de mejorar los resultados obtenidos en este trabajo y, por lo tanto, de
acercarse a los modelos de credit scoring empleados por las principales entidades

bancarias a nivel internacional.
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7. ANEXOS

ANEXO I: Variables de la base de datos de partida

Nombre

SK_ID_CURR

TARGET
NAME_CONTRACT_TYPE
CODE_GENDER
FLAG_OWN_CAR
FLAG_OWN_REALTY
CNT_CHILDREN
AMT_INCOME_TOTAL
AMT_CREDIT
AMT_ANNUITY
AMT_GOODS_PRICE
NAME_TYPE_SUITE
NAME_INCOME_TYPE
NAME_EDUCATION_TYPE
NAME_FAMILY_STATUS
NAME_HOUSING_TYPE
REGION_POPULATION_RELATIVE
DAYS_BIRTH
DAYS_EMPLOYED
DAYS_REGISTRATION
DAYS_ID_PUBLISH
OWN_CAR_AGE
FLAG_MOBIL
FLAG_EMP_PHONE
FLAG_WORK_PHONE
FLAG_CONT_MOBILE
FLAG_PHONE

Descripcion (inglés)
1D of loan in our sample

Target variable (1 - client with payment difficulties: he/she had late payment more than X days on at least one of the
first ¥ instaliments of the loan in our sample, 0 - all other cases}

Identification if loan is cash or revolving

Gender of the client

Flag if the client owns a car

Fiag if client owns a house or flat

Number of children the client has

Income of the client

Credit amount of the loan

Loan annuity

For consumer loans it is the price of the goods for which the loan is given

Who was accompanying ciient when he was applying for the loan

Clients income type (businessman, working, maternity leave,...}

Level of highest education the client achieved

Family status of the client

What is the housing situation of the client {renting, living with parents, ...}
Normalized population of region where client lives (higher number means the client lives in more populated region)
Client's age in days at the time of application

How many days before the application the person started current employment
How many days before the application did client change his registration

How many days before the application did client change the identity document with which he applied for the loan
Age of client's car

Did ciient provide mobile phone (1=YES, 0=NO}

Did client provide work phone (1=YES, 0=NQ}

Did client provide home phone (1=YES, 0=NQ}

Was mobile phone reachable (1=YES, 0=NO}

Did client provide home phone (1=YES, 0=NO}
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FLAG_EMAIL
OCCUPATION_TYPE
CNT_FAM_MEMBERS
REGION_RATING_CLIENT
REGION_RATING_CLIENT_W_CITY
WEEKDAY_APPR_PROCESS_START
HOUR_APPR_PROCESS_START
REG_REGION_NOT_LIVE_REGION
REG_REGION_NOT_WORK_REGION
LIVE_REGION_NOT_WORK_REGION
REG_CITY_NOT_LIVE_CITY
REG_CITY_NOT_WORK_CITY
LIVE_CITY_NOT_WORK_CITY
ORGANIZATION_TYPE
EXT_SOURCE_1

EXT_SOURCE_2

EXT_SOURCE_3
APARTMENTS_AVG
BASEMENTAREA_AVG
YEARS_BEGINEXPLUATATION_AVG
YEARS_BUILD_AVG
COMMONAREA_AVG
ELEVATORS_AVG
ENTRANCES_AVG

FLOORSMAX_AVG

FLOORSMIN_AVG

LANDAREA_ANG

LIVINGAPARTMENTS_AVG

LIVINGAREA_AVG

NONLIVINGAPARTMENTS_AVG

NONLIVINGAREA_AVG

APARTMENTS_MODE

BASEMEMTAREA_MODE

YEARS_BEGINEXPLUATATION_MODE

YEARS_BUILD_MODE

COMMOMAREA_MODE

ELEVATORS_MODE

ENTRANCES_MODE

FLOORSMANX_MODE

FLOORSMIN_MODE

LANDAREA_MODE

LIVINGAPARTMENTS_MODE

LIVINGAREA_MODE

NONLIVINGAPARTMENTS_MODE

NONLIVINGAREA_MODE

APARTMENTS_MEDI

Did ciient provide email (1=YES, 0=NO}
What kind of occupation does the client have

How many family members does client have

QOur rating of the region where client lives (1,2,3)

Qur rating of the region where client lives with taking city inte account (1,2,3)

On which day of the week did the ciient apply for the loon

Approximately at what hour did the client apply for the loan

Fiag if client's permanent address does not match contact address (1=different, 0=same, at region level}
Fiag if cilent's permanent address does not match work address (1=different, 0=same, at region levei}
Flag if client's contact address does not match work oddress (1=different, O=same, at region level)

Fiag if client's permanent address does not match contact address (1=different, 0=same, at city level}
Flag if client's permanent address does not match work oddress (1=different, O=same, at city level)

Flag if client's contact address does not match work address (1=different, O=same, at city level)

Type of organization where ciient works

Normalized score from external data source

Normalized score from external data source

Normalized score from external data source

Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus (_MODE suffix),
median {_MED! suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client fives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),
median {_MED! suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is averoge { AVG suffix), modus { MODE suffix),
median {_MED! suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is averoge {_AVG suffix), modus {_MODE suffix),
median (_MED! suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average {_AVG suffix), modus { MODE suffix),
median {_MED! suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus (_MODE suffix),
median {_MED! suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client fives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),
median {_MED! suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normaiized information about buliding where the ciient iives, What is average (_AVG suffix), modus [_MODE suffixj,
median {_MED! suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus | MODE suffix),

median {_MED! suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normaiized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),

median {_MED! suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus | MODE suffix),

median {_MEDI suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normaiized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),

median {_MED! suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus | MODE suffix),

median {_MEDI suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus | MODE suffix),

median {_MED! suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus | MODE suffix),

median (_MEDI suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus | MODE suffix),

median {_MED! suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normaiized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),

median {_MED! suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus | MODE suffix),

median {_MEDI suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normaiized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),

median {_MED! suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus | MODE suffix),

median {_MEDI suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus | MODE suffix),

median {_MED! suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus | MODE suffix),

median (_MEDI suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus | MODE suffix),

median {_MED! suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normaiized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),

median {_MED! suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus | MODE suffix),

median {_MEDI suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normaiized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),

median {_MED! suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus | MODE suffix),

median (_MEDI suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus | MODE suffix),

median {_MED! suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus | MODE suffix),

median (_MEDI suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
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BASEMENTAREA_MEDI

YEARS_BEGINEXPLUATATION_MEDI

YEARS_BUILD_MEDI

COMMONAREA_MEDI

ELEVATORS_MEDI

ENTRAMNCES_MEDI

FLOORSMAX_MEDI

FLOORSMIN_MEDI

LANDAREA_MEDI

LIVINGAPARTMENTS_MEDI

LIVINGAREA_MEDI

MNONLIVINGAPARTMENTS_MED!

MNONLIVINGAREA_MEDI

FONDKAPREMONT_MODE

HOUSETYPE_MODE

TOTALAREA_MODE

WALLSMATERIAL_MODE

EMERGENCYSTATE_MODE
OBS_30_CNT_SOCIAL_CIRCLE
DEF_30_CNT_SOCIAL_CIRCLE
OBS_60_CNT_SOCIAL_CIRCLE

DEF_G0_CNT_SOCIAL_CIRCLE

DAYS_LAST_PHONE_CHANGE
FLAG_DOCUMENT_2
FLAG_DOCUMENT_3
FLAG_DOCUMENT_4
FLAG_DOCUMENT_5
FLAG_DOCUMENT_6
FLAG_DOCUMENT_7
FLAG_DOCUMENT_8
FLAG_DOCUMENT_2
FLAG_DOCUMENT_10
FLAG_DOCUMENT_11
FLAG_DOCUMENT_12
FLAG_DOCUMENT_13
FLAG_DOCUMENT_14
FLAG_DOCUMENT_15
FLAG_DOCUMENT_16
FLAG_DOCUMENT_17
FLAG_DOCUMENT_18
FLAG_DOCUMENT_18
FLAG_DOCUMENT_20
FLAG_DOCUMENT_21

AMT_REQ_CREDIT_BUREAU_HOUR

AMT_REQ_CREDIT_BUREAU_DAY

AMT_REQ_CREDIT_BUREAU_WEEK

AMT_REQ_CREDIT_BUREAU_MON

AMT_REQ_CREDIT_BUREAU_QRT

AMT_REQ_CREDIT_BUREAU_YEAR

Normaiized information about building where the client lives, What is averoge {_AVG suffix), modus { MODE suffix),
median {_MEDI suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average {_AVG suffix), modus { MODE suffix),
median {_MEDI suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),
median {_MEDI suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),
median {_MEDI suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),
median {_MEDI suffix} opartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),
median {_MEDI suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),
median {_MEDI suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),
median {_MEDI suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average {_AVG suffix), modus | MODE suffix},
median {_MEDI suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normaiized information about building where the client lives, What is averoge {_AVG suffix), modus { MODE suffix),
median {_MEDI suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average {_AVG suffix), modus { MODE suffix),
median {_MEDI suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),
median {_MEDI suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),
median {_MEDI suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),
median {_MEDI suffix} opartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),
median {_MEDI suffix} apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),
median {_MEDI suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average (_AVG suffix), modus {_MODE suffix),
median {_MEDI suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of
Normalized information about building where the client lives, What is average {_AVG suffix), modus | MODE suffix},
median {_MEDI suffix) apartment size, common area, living area, age of building, number of elevators, number of

How many observation of client's social surroundings with observable 30 DPD (days past due} defoult
How many observation of client's social surroundings defaulted on 30 DPD (days past due)
How many observation of client's social surreundings with observable 60 DPD (days past due) default

How many observation of client's social surroundings defaulted on 60 (days past due) DPD

How many days before application did client change phone
Did client provide document 2
Did client provide document 3
Did client provide document 4
Did client provide document 5
Did client provide document &
Did client provide document 7
Did client provide document 8
Did client provide document 9
Did client provide document 10
Did client provide document 11
Did client provide document 12
Did client provide document 13
Did client provide document 14
Did client provide document 15
Did client provide document 16
Did client provide document 17
Did client provide document 18
Did client provide document 19
Did client provide document 20

Did client provide document 21

Number of enguiries to Credit Buregu about the client one hour before application

Number of enguiries to Credit Bureau about the client one day before application (exciuding one hour before
application)

Number of enguiries to Credit Buregu about the client one week before application (excluding one day before
application)

Number of enguiries to Credit Buregu about the client one month before application {excluding one week before
application)

Number of enguiries to Credit Buregu about the client 3 month before application (excluding one month before
application)

Number of enguiries to Credit Buregu about the client one day year (excluding last 3 months before application}

Fuente: Kaggle, Elaboracion propia
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ANEXO I1I: Modelo predictivo del suceso de impago: cédigo RStudio

244 IBRERIAS

Framove packages("rlans"™)
#Finstall packages“rlang™)
library{rlang)

#Finstall packages"corrplot™)
Iibrary{cormplot)

#mstall packages“gzplot2™)
library(zeplotl)

#mstall packages(“caret™)
library{caret)

#Finstall packages”glmmnat™)
library{zlmnet)

#Finstall packages“boot™)
library{boat)

#meatall packages"MASE")
hbrary{(BLAEE)

Finstall packages“tdyvarsa")
library{tidyverse)
library{(Matrrx)

#nstall packages“rpart™)
#Fnstall packages“rpart.plot™)
library{rpart)

library{rpart plat)

#Finstall packages“karmlab")
litrary{kemlzl)

#mstall packages{"ROCE")
library(ROCR)

#mstall packages(“caretEnsemble")
hibrary{caretEnzambla)
#mstall packages{"Fepp™)
library(Repp)

#Finstall packages"el071™)
library{=1071)

#Finstall packages“scalez™)
library{zcalas)

library{dplyr)

#Fmstall packages{"recipes")
library{recipes)

#Finstall packages"tadyr™)
library{tidyr)
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#install packages{"tidymodal=")
library{tdvmodels)
library(pROC)
#=HCARGA DE DATOR
## En primer lugar, fijamos directorio da trabajo
setord(dimame(rstudioapi::get ActiveDocument Context() $path))
getwd()
##En segundo lugar, cargamos el conjunto da datos
library{reads:l)
data <- read_excel("Heme Credit - TFG data =l=x")
View(data)
FFANALISIS EXPLOBATORIO
summizry(data)
str{data)
dim(data)
##Analizamos la variable target, creada antericrmenta
stri{datat TARGET)
tablal<tabla(datat TARGET)
tablal/nrow{data)
barplot{tablal, xlzsb=TARGET"
vlab=TFrecusncia absolutz', col = o "hghtblue", "lightzraan™))
#=Anali=iz de correlaciones
#Para analizar la matnz de correlaciones, ez necesario contener tnicamenta datos numeéncos.
#Para ello, creamos un datazat solo con vanables numéricas
datanura<- datal=(6,7.8.9.13,14.15. 16,18 151]
View({datamum)
round(cor{datanum) 2)

#=Como podemos ver, =1 22 ejecuta &l comando "cor” tal ¥ como hemos hecho, no fimciona, dsbido a que melunmos los
NA

correlacion=- round(cor{datamum, use="complets.obs"),2)
View{comelacion)
corrploticorrelacion, method="pia", fype="upper")
# ADECUTACION DE LA BASE DE DATOS Y SELECCION DE PREDICTORES
#Tratamiente de Mis
#Primero miramos =1 hay algin valor perdido en el conpunto de datos
any(1sna(data))
#lomo vemos gue =i lo hay, miramos que vanables contienen WA v cuantos hay
zapplyldata, amyA)
sumii= naldata))
sum{iz na(data$ AMT_GOODS_PRICE))
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sumfiz na(dataSEXT_SOURCE_2))

# Mirando los datos, podemos ver como la mavoria de valores pardidos se encuentran concentrados en las mismas
obzarvaciones

# Ezto, sumado al gran numero de observaciones con las que confamos (no hav necesidad de mmputar valores por faliz
de datoz)

# 7 ala dismbucion de los valores perdides (los MA sz encuentran en muchas vanakles, alzo que se hace muoy dificil
de tratar)

# Moz lleva a decidir ELIMINAR LAS OBSERVACIONES CON VALORES PEEDIDOS del dataset
data <- na.omitidata)

# Comprobamos que 2] dataset no conbiens valores vaclos (MNA)
any (1= na(data))
dim{data]

#FHTRATAMIENTO DE QUTLIERS
# Primero dibujaremos un boxplot de los cutliers de la vanable Busmesses_100m
boxplot{dataSAMT_CEEDIT,
honizontal = FATSE,
col =rgh(0, 0.4, 0.3, alphz = 0.4), # Color red'ereen/blue # Etiqueta eje X
viab ="Amommt”, #Ehgueta gje ¥
mam = "Antes", # Titulo
border = "black", # Color del borde del boxplot
whiskeol = "black", # Color de los higotes
whisklty =3,  # Tipo de linea para los bigotes
Ity = 1) # Tipo de linea {cajz v madiana)
#Remplazarmanto da outliers
impute_cutliers <- fimction(x, removelld = TRUEM
quanfiles <~ ofquantile{x prob=023)-1_3*[0QF{x), quantlaix prob=0.731+1 3*IQFx))
x[x<quantiles[1]] <- mean(x)
xxquantiles|2]] <- median(x)
x
H
#5wistituimos los cuthers an misstra dataset
data$ AMT CEEDIT=- impute_cutliars{data3ANT CEEDIT)
dataf AMT INCOME TOTAL=- impute_cutliers{data$ ANT INCOME_TOTAL)
data$ AMT AWNNUITY=- imputa outhiers(data$AMT ANNUTTY)
data$ AGE< impute_cutliars(datat AGE)
data$AMT GOODE PRICE< impute_outliers(datz3AMT_GOODS_FRICE)
data$YEARS_ID PUBLISH= impute_outliers(datz3YEARS_ID_PFUEBLIZH)
data$CNT_FAM MEMBERS< impute outhers(dzta$CNT_FAM MEMEERS)
data$HOUR,_APPE, PROCESE START< impute_outliers{data¥HOUE,_APPE. PROCESS START)
data$ENT SOURCE_2<- mmpute outliers(dztz$E¥T SOURCE_2)
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#hdostramos el nuevo Boxplot con outliers tatados
boxplot(dataSANMT_CEEDIT,
horizontal = FALSE,
col =rgb(0, 0.4, 0.3, alpha =0.4), # Color red'green'blue # Etigueta aje X
yvlab ="Amount", = Etiquetz aj2 ¥
main = "Dazaz”, # Titulo
bordar = "black”, # Color del borde dal boxplot
whizkeal = "black”, # Color da los bigotes
whizklty =3, # Tipo da linea para los bigotes
Ity = 11 # Tipo da linea (caja v meadiana)

#HTRANSFORMACION DE VARTABLES
#DICOTOMIZAMDS LA VARTABLE NAME CONTEACT TYFE
£#Pzra ello, asignamos el valor 0 cuando la variabls tome el valor Cash loan v 1 cuando tome el valor Bevolving loan
data§AME CONTREACT TYPE<-as factor{ifelsa{dataiNAME CONTEACT TYPE=="Cash loan="_0,1})
#DICOTOMIZANMDS LA VARTABLE CODE_GENDER
#Para ello, asignamos el valor 0 cuando la vartabls tome el valor B v 1 enando tome el valor F
data§ CODE_GENDER.<-as factor(ifalza{data$CODE_GENDER=="M",0,1))
#DICOTOMIZANMDS LA VARTABLE FLAG OWN_CAR
£#Para ello, asignamos el valor 0 cuando la variabls tome el valor I v 1 cnando tome el valor 7
data§FLAG OWIN_CAR-<-as factor{ifelse(dataSFLAG_ OWN_CAR=="I",0,11
#DICOTOMIZAMOS LA VARTABRLE FLAG OWN_EEALTY
£#Para ello, asignamos el valor 0 cuando la variabls tome el valor I v 1 cnando tome el valor 7
data§FLAG OWN_REALTY<-as factor(ifelse{datafFLAG OWN_FREALTY=="W",0,17)
#DICOTOMIZAMOS LA VARTABLE NAME INCOME_TYFE
#A1 habar muchos posibles valores, drvidimos en dos grupos principales: Emploved (1) ¥ Mot Employed (0}

data$HAME INCOME. TYPE<-as factor(ifelza{datait AME INCOME_TYPE—"Unemplovad" |
data§WAME_TNCOME_TYPE=—"%tudent" | dataiNANME_INCOME_TYPE=="Pensionar" |
data$WAME INCOME TYPE="Maternitv lazve",0,1))

EDICOTOMIZAMOS LA VARTABLE NAME _EDUCATION_TYPE
£A41 habar muchos posibles valores, drndimos en dos grupos principales: Secondary (1) v Higher (0

data§NAME_EDUCATION TYPE<-as factor(ifelse{data$? AME_EDUCATION TYPE=="Secondary / secondary
special” | data$NAME_EDUCATION_TYPE=="Lower sscondary”,1,0})

FDICOTOMIZAMOS LA VARTABLE WEEKDAY APPE FROCERS START
#A1 habear muches posibles valores, drndimos en dos grupos principales: Weskend (1) v Weekday (0]

data$WEEKDAY APPR_PROCESS_START=-

as factor(ifelze(dataSWEEEDAY APPR_PROCESS START=="SATURDAY"
data$WEEKDAY APPR_PROCESS_START=="SUNDAY"|
data§WEEKDAY APPR_PROCESS_START="FRIDAY".1.0))

EDICOTOMIZAMOS LA VARTABLE NAME FAMILY STATUS
#Dmvidimos los pozibles valores de la vanable en dos grupos principales: Indriiduali v Couple (1)
-:Iatafﬁh'.-f'._‘n.-fE_F.-'-'!.Ih-ﬂl.‘f_ﬂTFLT'L'E{-a5.fa.ctcrr{ifelsE{dﬂh@‘n-NAL‘[E_FAI&'ﬂl‘f_STATUE="MaJﬁ "
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dataSNAME_FARMILY STATUE=="Civil marriaze", 1.07)
#EEAFICOE INTERERANTES

tabla?<-tabla{data$ TARGET, datailVAME_CONTRACT TYFE)

tablad<-tabla{datat TARGET, data}CODE_GENDER)

tablaS<-tabla{data} TARGET, data3FLAG OWHN_CAR)

tablaf=tabla{data} TARGET, data}FLAG OWHN_REALTY)

tabla7<-tabla{data$ TARGET, datailVAME_INCOME_TYPE)

tablaB<-tabla{data$ TARGET, dataiVAME_EDUCATION_TYFE)

tablaf<-tabla{data$ TARGET, datailVAME FAMILY STATUS)

tablal(=-table(dataSTARGET, data§WEEKDAY_APPR._PROCESS_ETART)

Confdx? = matrre(ef]:8), mrow=2, bvrow=TRIE)

layout{Confdx2)

layout. show{E)

barplot(tabla?, mam="TARGET/CONTRATO", xlab="TIPO DE CONTRATO", ylab="0BSEREVACIONES",
lagend = rovmamesitablal), col=c("lighthlue", "hehtzreen"))

barplot(tablad, mam="TARGET/GENERQ", xlab="HOMBERE/MMUIER", ylab="0BSERVACIOMNES",
legend = rovwnamas{tablad), col=c("lightblue", "Lehtereen")

barplot(tabla¥, mam="TARGET/VEHICULQ", xlab="C0N/SIN VEHICULG", ylab="0OBSERVACIONES",
lagend = rovwnamas{tabla®), col=c("lightblue", "Lehtereen")

barplot{tablaf, mam="TARGET/VIVIENDA", xlab="CON/SIN VIVIENDA", ylab="0BSERVACIONES",
legend = rovmameas(tablad), col=c("lighthlus", "hehtereen™))

barplot(tabla¥, mam="TARGET/TNGEESD", xlab="TIPO DE INGREED", vlab="0BSERVACIONES",
lagend = rovmames(tabla’), col=c("lighthlus", "hehtereen™))

barplot(tablal, mam="TARGET/EDUCACION", xlab="TIFO DE EDUCACION", ylab="0BSERVACIONES",
legend = rovmamestablal), col=c("lighthlue", "lichtereen" )

barplot(tabla®, mam="TARGET/ESTADD FAMILIAR", xlab="ESTAD FAMILIAR", ylab="0BSERVACIONER",
lagend = rovmamesitabla?), col=c("lighthlue", "hehtzreen"))

barplotitablal(, main="TARGET/DIA DE APLICACTON", xlab="DI4 DE APLICACTON",
ylab="0BSERVACIONES",

legend = rovwmamasitzblal ), col=c("hghtbhlue®, “lizhtzraen"))

#Wolvemos a fiyar los graficos para que solo aparezea une
Conflx] = matriee(]:1), nrow=1, byrow=TELTE)

£lormalizamos laz variables numericas
datal,c(6.7,3,9,13,14,15 16,18, 19)]<-scale{data[.c(6,7,8,9,13,14,15,16,18,193])
Viewidata)

#(reamos una base de datos sm las vanables ANMT CEEDIT v AMT GOOD PREICE, muyv correlacionadas entra =1
datal=-data[e(1.2,3,4,5.6,8,10,11,12,13. 14 15,16,17 18,1%)]
Viewidatal)

#=4PARTICION TRAINING SET (70%) Y TEST SET (80%)

FMNGkmd (" Super”, "Inversion”, "Fowmdmz")

73



#Establacemos |z semmlla para tenar la mzma particion
zet 22ad(1357)

#Emplaaremaos |z funcidn ereate Data Parhtion, que azegura que hay la misma proporeion dz 1 v 0 en la muestra de
antranamiants v en al test zat

indax<-createDataPartition(data$ TARGET, p=10.7, list = FALSE )
fram<- datafindex,]
tazt=-data[-index, |
#Hacemos lo mismo zobre la base de datos "dztal”
mdex<-createDatzPartition(datal 3 TARGET, p=0.7, hst =FALSE )
traml<- datal[index ]
taztl=-datal[-index ]
#Visnahizamo: come quada distribuida la vanabls targat
sum{ramiTARGET)
smum{testi TARGET)
str{tramiTARGET)
tablal l=-table(tramSTARGET)
tablal l'mrowitraim)
tablal2<=-table(textSTARGET)
tabla ]2/ mrowdtest)
WView(train)
Viewitest)
#EEL ECCTON DE PREDICTORES-hodela Explicative
#lsameos la fimeidn gl (General Limaar Model) v creamos mestro full meodel
modelo=-glm{(TARGET}_family = binomial{lezit), data = data)
summaryimodalo)
#Hacemos lo mismo sobre la base de datos "datal”
modelo=-glm{(TARGET}~_family = binomial{lezit), data = datal})
summary{modala)
FHENTRENAMIENTO ¥ TESTING DE MODELCS
#=MODELC PREDICTIVO LOGIT
#Llavaremos a cabo la prediceion mediante un modelo stapwise
#ltilizaramos el siguiente modelo
modelo<-glm{(TARGET ) _family = binomial{logit), data = data)
#Hacemos mumeérica la vanzble targat para podar hacer caleulos
tastd TARGET<-az numeric{test3 TARGET)
#Eztablecemos el cutoff dal 3%%(ya que e= la probabilidad de que TAEGET=] 2n la base da datos de entrada)
cutoff=0.35
#hiadalo
stepmodalal <-stepAIC(medele, direction="both", trace=1] #both: stepwize, frace=1 muesira =l proceso
summary| steprmodalo] )
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summaryi steprnodelo])
#Predicionss
tastipradictionStep ] <-az mumeric(pradict{modelo, newdata=test, typa = "rezponza™))
testi TARGET Stepl<-ifelzeltestSpradictionStep] =cutoff 1,00
stritesti TARGET Stepl)
mum{tecti TARGETStap])
# hlatnz de confusion
tazt[1:30, " TARGET" "TARGET Stepl "))
matrizConfusion]<-table(FREDICTED= testS TARGET Stepl, REAL=test3TARGET)
matrizConfusion]
accuracy l<-(matmzConfuzion][1, 1 [+matn=Confusion][2 2] Vawm{matri=Confusien 1) * 100
accoracyl
Bansibilidad 1 <-(matrizConfueion 1 [2 2]V {imatri=Confosion [ 2 2] Hmatn=Confusion 11 2T3#100
Sanzbihidzd]l
Esperificidad 1 <-{matm=Confusion1[1 1 ]1{{matrizConfunon1[1, 1] HmatrizConfirsion1[2, 177¥100
Especificidad]
#Pintamos la curva ROC
pradl = prediction{testfpredictionStepl, testd TARGET)
# logit reg prediction son las prediccionss que hemos caleulado anteriorments
perfl <- parformance(pred], "tpr”,"fpr™)
#tpr es True positive rate, v fpr es False positrve rate
plotiparf] col="red™) # Dibujamos la corva ROC
ablma(z=0, b= 1)
AT = parformance( prad], meazure = "auc"
AUCalhwra = AUCEy. valnas
plotiparfl,
avg= "thrashald”,
colorize=TRUE,
bred=3,
main="FOC curve Stepl™)
plotiparfl
¥=3,
col="gray 78",
add=TRUE)
ablmalz=0, b= 1 col="lightblna")
#FEAlzorime KNI
P Gkmd(" Supar”, "Inversion”, "Foumdms")
sZEstablecemos la semilla para tenar la misma particion
zet.saad(1357)
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FEmplaaremos lz fimeion create Datz Partition, que asegura que hay la misma proporeiin de 1 v 0 en la muestra de
antranamiants v en 2] test zat

indax<-createDataPartiion{dataS TARGET, p= 0.7, list =FALZE )
tram=- data[index,]
testo-data[-index ]
# Zetting up tram controls
repeats = 2
mumbars = 2
tumal =30  Snumerc de valores del hiperparametro que se van a probar
BERGkmd(" Super”, "Inversion”, "Fommdmz")
sat sead(1357)
x = tramControlimethod = "repeatedes”,
number = numbers, olds
repeats = repeats,
classProbs = TRLE,
surmmaryFunction = taroClaszSummary) #al resumen es el adecuado para dos clases
tram{TARGET<-as factor(ifalsa(tram$ TARGET==1,"1","H"])
#Estimacion del modelo. Funcion TRATH
modelolom <- tram([TARGET }~. , data = tramn,
method = "knn",

Falgontmo a uszar

preProcess = o "centar”,"scale™),

trControl = x,

metric = "ROC",

tunaLength = tunel)
modelokon
plotimadaloknm)
test classz <- predictimodelokmm, newdata=test) Sprediceion clasificada
tast_pred <- predict{modelokom newdata=test, tvpe="prob"¥oradiccion probabilidades numearicas
view(tazt)
testipredictionslmn<-test pred["Y"]
te=th TARGE Thnnl <-ifelse(testSpredictionsiom scutoff, 1,0
testb TARGET<-as factor(testi TARGET)
matrizConfusionl<-table(PREDICTED= test3 TARGETlom], REAL=testiTARGET)
matrizConfesion
accuracy Z=-{matrizConfiusion2[1, | fFmatn=Confusion?[2 2]V aum{matnizConfusion 2 )+ 1 00
accuracyl
Sanzibilidadl=-(matrizConfusion [2 2] W{(matrizConfusion?[2, 2] Hmatri=Confusion2[1 2])¥100
Sansibilidzd?
Especificidad?=-(matri=Confesion2[ 1. 1 TH{(matrizConfuzion2[ 1.1 THmatnizConfiusion2[2, 1 T)*100
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Especificidad?
#PLOT ROC ENN
library{ROCR)
tastb TARGE T-as factor(ifelze{tast TARGET==1,"Y",""))
prad_test <-pradiction(tzst_pred[ 2] te=ti TARGET)
# Caleulatmg Area under Curva (ATIC)

perf_test =- performance(pred_test."anc")
perf_testl=-performance(pred_test,"tpr”, “fpr'")
anc=paste((" AUC="round(perf_test@w values[[1]],37)
aunc
plot{perf testl,

avg="threshold",

colonze=TRIJE,

boed= 3,

main="ROC curve EINN")
plot{parf taztl,

lty=3,

col="zray 78",

add=TERUE)
ablmeiz=0, b= 1, col="lightblu="}
textiaoe, =1, y=218)
#MODELO PREDICTIVO ARBOL DE CLASIFICACION
FMGkmd(" Super”, "Inversion”, "Fomdmz")
sEstablecemos |z semilla para tensr la misma particidn
zat zaad(1337)

FEmplaaremos la fincion create Data Partibion, que asegura que hay 1a musma proporcion de 1 v 0 en la muestra de
entrenamsnto v en al test zat

index<-createDataPartition{data$ TARGET, p = 0.7, list = FALEE )
tram=- data[mdex ]
tast<-data[-index, ]
#En pnmer lugar, emplsamoz un arbol gqus, por defacto, fiene 3 valores del parametro de complajdad (hiperparametra)
FMGkmd(" Super”, "Inversion”, "Fomdmz")
zat zaad(1357)
modeloarboll<-tram{TARGET~. | data=fram method="rpart")
modeloarboll
plotimodaloarbell)
#Pintamos el arbal
rpart plot(modeloarbol 1 $fmalModel)
rpart rules{modseloarboll Sfinalliodsal)
#=Realizamos el mizmo proceso, paro esta vez determumamos el valer del hiperparametro mediante cross validation
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mmbers <- 10

rep=-4

Grid=-axpand gnd{cp=c(zeq{0.003,0.9,by=0.0021)) =en este cazo los valoresz a probar del hiperparametro cp van de
0.008 a 0.3 en pasos de 0.002

ENGkmd" Super”, "Inversion”, "Foumdmz")
set zaad(1357)
Controls=- tramConfrol{method = “repeatedor”, # método de remuestreo, en este caso crozs validation repatida
number = numbers, # pimero de folds
rapeats = rap,
elazsProbs = TRUE, # ze obhenen las probabilidades de clasificacion
surmmaryFunchon=teo Clazs Bummary,
verboselter = TRUE
)
#Estimacion del modelo. Funcidn TRATN
tram$ TARGET<-az factor(ifelsaftram$ TARGET==1,"1","N"])
modeloarboll <- train(TARGET~. | data = train,
method = "rpart", Halporitmo a usar
trlontrol = Controls, Fromo se realiza el proceso de tramming
tunelrd = Gnd, # la malla de valores de cp (complexity parameter) que ze prushan
metric="REOC  # se selecciona el mejor modele segin el valor de 1z AUC
# Besumen del medela
modeloarbaoll
plotimodaloarbell)
#Pintames el arkol
rpart plot{modeloarbol 1 $fmalhodel)
#reglaz del arbol
rpart.rulesimodseloarboll Sfinalliodsal)
#importancia de las vanables, estd escalado desde 100 12 variable gque mas aporta a las particiones
varlmpimodaloarboll)
Fprediccion
pradiree=-predictimodeloarbol]l, newdata=test, tvpe="prokb")
pradictiontree<-as factor(ifalse{prediree] 2] =0.35,1,00)
matrizConfusiontree<-table(FREDICTED= predictiontrae, REAL= text} TARGET)
mztrzConfusiontres
accuracytree<-(mamzConfuniontraa] 1, 1 | +matmn=Confuziontres[ 2, 2]V sumimatnzConfusiontraa)* 100
accuracytres
Semsiblidadtres<-(matrizConfusiontree[ 2 2] ([{matnzConfusiontres[2, 2] HmatmzConfusiontras[ 1. 277* 100
Semzibilidzadiree
Ezpecificidadires=-{matrizConfusiontree[ 1, 1 [W{(matrizConfuziontrea[1, 1 [ HmatrizConfusiontree[2, 11)¥ 100
Especifimidadires
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#Deshacemos la transformacion da la vanabla
tram$TARGET<-az factor(ifalze{trami TARGET=="Y",1,0))
#Fealenlamos el AUC v la curva ROC

pradictres=prediction({predires], 2], te=t3TARGET)
ADUC=performance(predictres,"anc")
AlUCtres =- AUCHEy values
# Caleulsting Area under Curve (ATIC)
roctres <- performance(predictree "tpr” " fipr'™)
plotiroctres,

avg="thrashold",

colornze=TEUE,

bwd= 3,

main="ROC curve Arboles")
plot{roctres,

=3,

col="gray 78"

add=TRUE)
ablma(z=0, b= 1, col="lightbln=")
taxt( AT e, x=1, v=E)
#=MODELC PEEDICTIVC SUPPORT VECTOR MACHINE
BB Gkmd( " Supar”, "Inversion”, "Fowmdms")
#Establacemos |z semilla para tener la mizma parheion
zat zaad(1357)

#Emplearemos la fimcion create Diata Partition, que asegura que hay |z mizma proporcion de 1 v 0 en la mmestra da
antrenamisnto v en o] test sat

indax<-createDataPartition{data§ TARGET, p = 0.7, list =FALSE )
tram<- data[index,]
tast<-data[-ndex, ]
#Tranzformames la variable train3TARGET
traim$ TARGET <-az. factor(ifelza{tram$ TARGET==1,"Y","N"))
#Eztablecemos 2l confrol, va que establaceremos el valor de los kiperparametros madiants el emplas de crozzvalidation

corfrol=-tramControl{method="repeatader", number=2_ repeats = 2, classProbs = TRUE, summmaryFunction =
twoClassSummary, search = "random")

#Fntroducimos las técmcas que emplearemos
modellookupl“svmFadial™)
modellookupl“svml mear™)
modellookupl"svmPaly™)

#Entrenamos el W Lineal
FIMNGkmd("Super", "Inversion","Roundng™)
zat zaad(1357
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svmhn=-tram{ TARGET~_, data=train, method="svmlLmear", rControl=conirol, metric="E0OC")
#Fomprobames los proceszos realizados
#VM LINEAL
svmlin
plot{zvmlin pch=1%, cex=21_5)
# Caleulamoes las predicelones de estos
predsvmlin<-predict{svmln, newdata=test, type="prok")
pradsvinlinl<-as factor(ifelza{pradsvmlml[ 2] =0.35,1.00)
pradict?=prediction(predsvmlinf, 2], ta=sti TARGET)
AUC=-performancalpredict?, "anc")
AUCHD =- AUCEy values
matrizConfusicnsvm<42kle{PREDICTED= predsvmlinl, REAT = t=st$TARGET)
matrizConfisionsvm
accuracy svnr=-{matrizConfusionsvm| 1, 1 [+matrnzConfusionsvm[2, 2 ]V som(matn=zConfusionswm ) * 100
accuracysvm
Samsibihdzdsvm=-{matn=zConfusionsvm( 2, 2] (matnzConfusionvm[2 2]+ matnzConfusionsvm[ 1 2])*100
Samisibilidadzvm
Ezpecificidadzvm=-{mamzConfunionsvm] 1. 1]V matn=Confusionsvm| 1, 1 | Hmam=Confuzionzvm[ 2, 1 #1100
Ezpecificidadzvm
rocsvm <- performance(predict?, "tpr","fpr')
plotiroczvm,
avg= "thresheld",
colonze=TRUE,
bwd= 3,
main="ROC curva Arbolas")
plotirocsvm,
ly=3,
col="gray 78",
add=TRUE)
ablne(z=0, b= 1, col="lizhtblna")
text{AUCIn, x=1, v=8)
#Dlezhacemos la transformacion de la varnzble
trami TARGET=-as factor(ifelea{tram TARGE T=="Y",1,0})
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