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RESUMEN

Este trabajo de fin de grado analiza los factores sociales, econdmicos y financieros que
influyen en la concesion de hipotecas en Espaia, enfocado en las diferencias que existen
entre comunidades autonomas. En este estudio, se han considerado el PIB, la tasa de
desempleo, el sueldo medio, la edad y el importe de las hipotecas como variables
relevantes para entender su relacion con la probabilidad de obtener una hipoteca. Se ha
utilizado una metodologia basada en la recopilacion de datos estandarizados y graficos
de dispersion para identificar patrones y correlaciones entre las variables consideradas.
Los resultados muestran que factores como el sueldo y la estabilidad laboral son
determinantes en la concesion de hipotecas, mientras que la influencia que tienen la tasa
de desempleo y el PIB per cépita es menos directa. Ademads, se observa que las politicas
bancarias y las dindmicas regionales juegan un papel crucial, con comunidades como
Madrid destacando por su mayor probabilidad de concesion de hipotecas. Este trabajo
también expone las limitaciones del analisis, como la falta de datos cualitativos y la
ausencia de variables clave como la inflacién y los tipos de interés. Finalmente, se
proponen futuras lineas de investigacion, como la aplicacion de técnicas de machine

learning y el analisis a nivel provincial o internacional.

Palabras clave: hipotecas, desigualdades regionales, analisis de datos



ABSTRACT

This work analyzes the social, economic and financial factors that influence the granting
of mortgages in Spain, focusing on the differences that exist between regions. In this
study, GDP, unemployment rate, average salary, age and mortgage amount have been
considered as relevant variables to understand their relationship with the probability of
obtaining a mortgage. A methodology based on standardized data collection and scatter
plots has been used to identify patterns and correlations between the variables considered.
The results show that factors such as salary and job stability are determinants in the
granting of mortgages, while the influence of the unemployment rate and GDP per capita
is less direct. In addition, banking policies and regional dynamics are found to play a
crucial role, with communities such as Madrid standing out for their higher probability of
granting mortgages. This paper also exposes the limitations of the analysis, like the lack
of qualitative data and the absence of key variables such as inflation and interest rates.
Finally, future lines of research are proposed, such as the application of machine learning

techniques and analysis at the provincial or international level.

Key words: mortgages, regional inequalities, data analysis



1. INTRODUCCION

Este trabajo trata de estudiar los distintos escenarios de concesiones hipotecarias, a través
de un simulador de hipotecas basado en datos socioeconémicos y financieros de cada
comunidad auténoma. El simulador se propone como una herramienta analitica que
permite evaluar la aprobacion hipotecaria, permitiendo identificar y cuantificar posibles
desigualdades entre comunidades autonomas en las concesiones hipotecarias.

A través de este trabajo, se busca contribuir al entendimiento de como las caracteristicas
econdmicas y sociales pueden llegar a influir en el acceso a la financiacion hipotecaria.
Este andlisis no solo trata de mostrar la existencia de desigualdades en el sistema
hipotecario espafiol, sino también de abrir nuevas lineas de investigacion y debate
académico.

La desigualdad econdémica es un fendmeno que ha sido ampliamente estudiado en el
ambito tanto académico como politico, pero el impacto que tiene en areas especificas
como el acceso a la financiacion hipotecaria, sigue siendo un area de debate. Espana, es
un pais cuyas diferencias regionales son un factor determinante, el acceso a la vivienda
representa uno de los mayores retos econémicos y sociales. Este acceso estd en muchas
ocasiones condicionado por factores econdmicos, sociales y demograficos, lo que varia
significativamente entre comunidades autébnomas y muestra posibles disparidades
estructurales.

Segun (Soza Maranén, 2019), los créditos hipotecarios, conocidos como hipotecas, son
el principal instrumento financiero para la adquisicion de vivienda. Segin (BBVA,
BBVA, s.f.), una hipoteca es un préstamo bancario en el que el cliente recibe una cantidad
de dinero a cambio del compromiso de devolverla con intereses mediante cuotas
periddicas, con la particularidad de que el inmueble adquirido actia como garantia. Esta
caracteristica vincula la concesion de hipotecas a la situacion economica del solicitante y
al contexto financiero de cada region

Ademas, noticias recientes afirman que el encarecimiento de la vivienda en Espafia
duplica el promedio de la Unidon Europea, dificultando ain mas la adquisicion de
inmuebles en ciertas regiones (SER, 2025). A pesar de este contexto: “La Unién de
Créditos Inmobiliarios (UCI) estima que la concesion de hipotecas podria registrar un
crecimiento del 10% durante este afio, hasta alcanzar cerca de 400.000 operaciones, tras

la reactivacion en la concesion de hipotecas en los ultimos meses de 2024 por el impulso



de la bajada de tipos de interés del Banco Central Europeo (BCE), lo que ha sentado las
bases para un 2025 "prometedor" ” (Press, 2025).

Para este estudio, utilizaremos como base el analisis de la concesion de hipotecas como
instrumento financiero clave para la adquisicion de la vivienda. Las entidades financieras
tienen un papel fundamental en este proceso ya que son las encargadas de evaluar a los
distintos solicitantes a través de modelos de riesgo de crédito. Sin embargo, estos modelos

pueden verse influenciados por caracteristicas regionales.

1.1. Objetivos del trabajo

El principal objetivo de este trabajo es realizar un andlisis exhaustivo sobre diferentes
variables socioecondmicas que influyen en la concesion de hipotecas para asi poder
extraer conclusiones de cuales son las mas influyentes, si hay alguna relacion entre ellas
y, de alguna forma, predecir en qué comunidades autébnomas es mas facil recibir una
hipoteca en funcion del nivel socioeconémico del usuario.

Este estudio recoge informacion desde el afio 2014 al afio 2023, por lo que permite que
el analisis sea temporal y asi poder sacar conclusiones robustas evitando algin “outlier”
que pudiera influir en el analisis.

A través de la generacion de graficos y el analisis de datos, el trabajo busca presentar los
resultados de la manera mas facil y clara permitiendo a los usuarios, independientemente
de su nivel de conocimiento sobre hipotecas, interpretar los datos de manera correcta.
Ademas, una parte muy importante del trabajo es proporcionar una herramienta lo mas
interactiva posible para que asi el usuario, pueda usar la herramienta sin dificultad y pueda
extraer sus propias conclusiones.

En conclusion, el objetivo principal de este trabajo es comprender cémo diversas
variables socioecondmicas afectan el proceso de concesion de hipotecas en cada
comunidad auténoma. Se busca analizar coémo factores como el nivel de ingresos, la tasa
de desempleo, la edad promedio de los solicitantes, y otros aspectos demograficos y
econdémicos influyen en la toma de decisiones de las entidades financieras. Para alcanzar
este objetivo, se emplearan herramientas avanzadas de programacion y analisis de datos,
lo que permitira procesar y visualizar grandes volimenes de informacion. De este modo,
se obtendra una vision mas detallada y clara de como funciona el mercado hipotecario en
Espaia, facilitando la identificacion de patrones y tendencias que podrian ser utiles tanto

para los agentes financieros como para los responsables de la politica econdémica.



1.2. Estructura del documento

Este documento se estructura en 7 apartados de forma que lo que se quiere transmitir

quede de la manera mas estructurada y entendible posible.

El primer apartado consiste en una breve introduccion donde se explicara el contexto y
los objetivos principales del proyecto. Tras esta, el siguiente apartado consta del estado
del arte, donde se analizaran estudios previos sobre el mercado hipotecario y sobre como

influyen algunas variables en las diferentes comunidades autonomas.

El tercer apartado se centra en la metodologia y las herramientas utilizadas a lo largo del
desarrollo del proyecto. Tal como indica el titulo, en esta seccion se detallaran y
explicaran las distintas herramientas y técnicas empleadas, justificando su eleccion y
describiendo como contribuyen a la correcta ejecucion de cada fase del trabajo. Mas
adelante se encuentra el apartado de desarrollo del sistema en el que se describird como
funciona el codigo, cudles son los diferentes modos que tiene y los requisitos necesarios

para poder ejecutarlo.

Una vez establecido el marco metodolégico y tecnologico, es el turno de observar y
comentar los resultados con la interfaz y las graficas obtenidas, este punto sera el mas
importante del trabajo ya que serd donde se explique en profundidad los objetivos del
trabajo, observar si existe alguna relacion entre las variables y ver las diferencias entre

las comunidades autonomas.

El estudio concluira con el apartado de las conclusiones, dedicado a la reflexion y a la
sintesis de los resultados. Por ultimo, el documento incluye una bibliografia con las
fuentes consultadas para poder realizarlo y se adjuntard un anexo con el codigo de

programacion empleado.
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2. ESTADO DEL ARTE

En este apartado vamos a ver cuéles son las principales aportaciones tedricas del tema,
para ello estudiaremos algunos factores macroecondmicos que afectan directamente a esta
tematica. El acceso por parte de los ciudadanos a financiacion hipotecaria ha sido siempre
un tema muy relevante en la sociedad debido a su impacto en la economia. Existen varios
factores que influyen en la concesion de hipotecas como las condiciones
macroeconémicas, decisiones regulatorias de las entidades financieras, evolucion del

mercado inmobiliario y muchas otras condiciones.

El objetivo de este segundo punto es presentar una vision actual del conocimiento en

torno a la concesion de hipotecas en Espana.

2.1. Factores macroeconomicos y evolucion del mercado hipotecario

El mercado hipotecario espafiol ha sufrido muchos cambios en estos tltimos afnos debido
a la evolucién del PIB, la tasa de desempleo, la politica de tipos de interés que se esta
llevando a cabo desde el Banco Central Europeo (BCE). Segtin un informe del (BBVA,
Evolucion reciente del mercado hipotecario, 2021), la concesion de hipotecas y la venta
de inmuebles se ha recuperado del COVID-19, pero este crecimiento podria ser solamente
temporal, debido a que puede deberse a acumulacion de dinero ahorrado y sobre todo a
condiciones de financiacion ampliamente favorables para los ciudadanos. Otros motivos
que podria indicar que es algo puramente temporal son el endurecimiento de las politicas

monetarias y la inflacion.

Por otra parte, el Banco Central Europeo ha estudiado las consecuencias de que los bancos
restrinjan el acceso a hipotecas a los ciudadanos y se han dado cuenta que, si lo limitan,
no solo se reduce la demanda para comprar inmuebles, sino que ademas hace que los
precios de los alquileres se disparen, ya que habra mucha mas oferta para menos demanda

porque mas personas se veran obligadas a permanecer como inquilinos.

Estas consecuencias pueden ser muy graves para la economia, en este caso espafiola, ya
que podria aumentar la desigualdad econdmica, y una de las herramientas clave para

generar patrimonio y riqueza son los bienes inmuebles.
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2.2. Politicas regulatorias

En Espafia, a partir de la crisis del 2008, las politicas regulatorias para la concesion de
hipotecas se han endurecido a pasos agigantados. Por ejemplo, se establecid la Ley de
Crédito Inmobiliario qué “establece normas de proteccion y transparencia en los
préstamos hipotecarios adquiridos por personas fisicas”. (MontePrincipe Gestion, 2025).
Esta ley se cred para establecer requisitos mucho mas estrictos para la concesion de
hipotecas y para obligar a los bancos a informar con mayor transparencia sobre los

consumidores.

Segun perioddicos como El Pais y El Confidencial, han advertido que estas restricciones
tan estrictas podrian estar dificultando el acceso a una vivienda a diversos grupos de la

poblacion como pueden ser los jovenes y los trabajadores con empleos poco remunerados.

Ademas, al haber endurecido las concesiones de hipotecas, esta decision estd derivando
en un incremento de propiedades en manos de inversionistas o grandes fondos, lo que

hace que se limite atin mas el acceso de familias a la compra de inmuebles.

2.3. Desigualdad regional

Uno de los aspectos mas relevantes, y donde quiero centrar mi trabajo, es en la

desigualdad regional que hay en Espafa para acceder a financiacion.

Hay diversos motivos que podrian afectar a esta disparidad, pero uno de los mas
importantes es el hecho de que la Ley de Crédito Inmobiliario se impuso a nivel nacional,
lo que beneficia a comunidades con mayor actividad economica como Madrid y Catalufa
y perjudica a comunidades con ciudadanos con niveles de ingresos menores y mayor

desempleo como Extremadura o Castilla-L.a Mancha.

Ademas, en comunidades donde las tasas de desempleo son elevadas, hay un mayor riesgo

de impago por lo que los bancos deben ser mas reacios a conceder las hipotecas.

Para corroborar esta desigualdad regional, (20minutos, 2024) calculd el porcentaje de
esfuerzo tedrico anual que los hogares deben destinar al pago de la primera cuota de una
hipoteca. Los resultados reflejan una brecha significativa: en Islas Baleares, la poblacion
local debe destinar el 64,4% de su renta disponible, seguida de Malaga (56,8%) y
Barcelona (58,5%). En contraste, provincias como Castellon (23,2%), Teruel (23,4%) y

12



Ciudad Real (24%) presentan los porcentajes mas bajos. Espafia en su conjunto representa

un esfuerzo medio de un 34,9%.

Como se puede observar, esto conlleva a un circulo vicioso en el que es muy dificil
evolucionar, los ciudadanos con menor capacidad adquisitiva tienen menos acceso a la
compra de inmuebles y ademas el precio de los alquileres aumentan, lo que reduce su

capacidad de ahorro para poder acceder en el futuro a una posible compra.

2.4. Previsiones para el futuro

De entre las 10 tendencias del sector inmobiliario en 2025 detectadas por la UCI ((UCI),
10 tendencias del sector inmobiliario en 2025, 2025), la bajada de tipos de interés por
parte del BCE, impulsard la concesion de hipotecas. Desde UCI estiman que en 2025
habra un crecimiento de un 10%, lo que permitird superar el umbral de las 400.000

operaciones.

A pesar de este impulso a las concesiones de hipotecas, siguen existiendo diferentes
problematicas, por ejemplo, el precio de la vivienda en algunas comunidades estd
aumentando de manera significativa, existe falta de oferta en muchas ciudades y sobre
todo la inflacién y las politicas regulatorias tendran un papel muy importante en la

concesion de las hipotecas.
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3. METODOLOGIA Y HERRAMIENTAS UTILIZADAS

3.1. Descripcion de la base de datos

Para la realizacion de este trabajo, se ha creado una base de datos llamada BBDD TFG
que contiene informacidon demografica, econdémica y datos sobre hipotecas. Este archivo
contiene informacion de todas las comunidades autébnomas de Espana desde 2014 a 2023.
El objetivo de crear esta base de datos es que el estudio que se detallard en puntos

posteriores se sustente con datos fiables y de calidad.

Para obtener los datos que nutren este archivo se ha extraido la informacion del INE
(Instituto Nacional de Estadistica) y de los diferentes periddicos locales de cada
comunidad auténoma, para que, de esta forma, la informacién quede totalmente
contrastada. Para poder utilizar estos registros, la informacion se ha recopilado, juntado

y estructurado para que puedan ser utilizados de manera eficiente en este estudio.

La base est4 organizada de forma que en cada columna estdn las diferentes variables que
se han considerado relevantes para el estudio. Las variables estan organizadas en 3

categorias:

- La primera categoria incluye las columnas de “CCAA” y “Afio”, sirve como
identificacion. “CCAA” es el nombre de la comunidad auténoma a la que pertenecen los
datos y “A7i0”, como el propio nombre indica es el afio al que corresponden los datos de

esa fila.

- Lasegunda categoria es la de datos demogréficos y econdmicos. Las columnas son
“Poblacion” que es el nimero total de habitantes que la comunidad tenia ese afio, “7asa
de desempleo” es el porcentaje de poblacion que se encontraba en situacion de desempleo,
“Tasa de desempleo de jovenes”y “Tasa de desempleo de adultos”, tienen exactamente
la misma explicaciéon que el punto anterior pero solamente contando los mayores y
menores de 26 afios respectivamente, “Sueldo medio” es la media de ingresos anuales
brutos que tenian los trabajadores de esa comunidad autéonoma y por ultimo “PIB”, es el
Producto Interior Bruto de la comunidad, ya que es una medida que se utiliza como

indicador de la riqueza y progreso de cualquier pais o region.

- La ultima categoria que se ha incluido es la de hipotecas. “Numero de hipotecas”
indica el nimero total de hipotecas que se concedieron, mientras que “Importe de

hipotecas” indica la suma total del dinero prestado como hipoteca.
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Ademas de estas columnas, cuyos datos son extraidos de internet se han creado 3
columnas extra, “Hipotecas per cdpita” que indica el nimero de hipotecas que se
concedieron por cada habitante, “PIB per capita”, indica la riqueza media de cada
habitante y “Importe de hipotecas per cépita” que indica el dinero total prestado en una

hipoteca por cada habitante.

En la preparacion de esta base de datos se han tenido en cuenta varios aspectos como la
completitud de datos, homogeneidad temporal y unidades de medida para asi garantizar

la fiabilidad de este analisis.

3.2. Herramientas utilizadas para el analisis

Para el desarrollo de este Trabajo Fin de Grado se ha elegido Python como lenguaje de

programacion y Google Colab como plataforma de ejecucion.

3.2.1. Eleccion de Python

Por los siguientes motivos se ha considerado a Python el mejor lenguaje de programacion

posible para ese proyecto:
- Facilidad de uso

La sintaxis de Python es sencilla y sobre todo intuitiva, por lo que eso hace que su

escritura sea lo mas facil posible. (Vieira, HostGator, 2024)
- Amplia variedad de bibliotecas

Antes incluso de saber exactamente en qué iba a consistir este trabajo, se decidio que el
programa que se utilizaria seria Python ya que te ofrece una amplia variedad de
bibliotecas y en caso de tener que modificar el codigo y afiadir alguna biblioteca extra no

habria problema para encontrarla.

En este proyecto se han utilizado las bibliotecas ‘“Panda” para el andlisis y la
manipulacion de los datos provenientes de BBDD TDG. También se han utilizado las
bibliotecas “Matplotlib” y “Seaborn”, para la generacion y visualizacion de las gréaficas.
Y por ultimo “Ipywidgets”, que es una biblioteca que crea interfaces interactivas muy

sencillas para su programacion y para el entendimiento del usuario.
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- Popularidad

El ultimo motivo por el que se ha elegido este lenguaje de programacion ha sido por la
popularidad y el manejo que mucha gente ya tiene de esta herramienta. En caso de que
alguien sin experiencia en programacion necesite usar o revisar este codigo, Python es la
opcion mas accesible, ya que cuenta con abundante documentacion, tutoriales y foros de
ayuda.

3.2.2. Eleccion de Google Colab

Google Colab es una plataforma ofrecida por Google. Proporciona un entorno de
cuaderno Jupyter alojado en la nube que permite escribir y ejecutar codigo Python.

(Vieira, HostGator, 2024)

Por los siguientes motivos se ha considerado a Google Colab como la mejor plataforma

posible para ese proyecto:
Sin instalacion

No es necesario ni instalar Python, ni descargar las bibliotecas necesarias, simplemente

se trabaja en linea.
Facilidad para compartir

Al tratarse de un entorno en linea, se puede compartir el trabajo o editarlo desde cualquier

ordenador.
Integracion con Google Drive

Para tener la base de datos, el codigo y la memoria almacenados en una misma carpeta,

Google Drive te permite guardarlos directamente, lo que facilita su organizacion.

3.3. Visualizacion de los datos

Para entender mejor la relacion entre las diferentes variables que ya se han definido en el
apartado “3.1 Descripcion de la base de datos ”, se han creado diferentes gréaficas a través

de las bibliotecas “Matplotlib” y “Seaborn”.

Estas visualizaciones permiten identificar tendencias, patrones y correlaciones entre los

datos disponibles.
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Las principales gréficas utilizadas son las siguientes:
Diagramas de dispersion

Es un diagrama que permite representar un conjunto de datos de dos variables en los dos
ejes de las coordenadas cartesianas, es decir, sirven para analizar la relacion entre dos

variables estadisticas, se le puede llamar también diagrama de correlacion. (Balderix, s.f.)
Matriz de correlacién y mapa de calor

La matriz de correlacion es una tabla que muestra los coeficientes de correlacion entre las
diferentes variables elegidas. Cada celda indica la correlacion entre dos variables, de esta

forma, se consigue ver de una manera visual todas las relaciones.

Los valores de esta matriz oscilan entre -1 y 1, este ultimo valor indica una correlacion
positiva perfecta, el -1 indica una correlacion negativa perfecta y el 0 indica que no existe

correlacion entre las dos variables.

En este caso se ha elegido para calcular los coeficientes de correlacion el método Pearson.
A pesar de que la biblioteca de Python “Pandas” calcula la correlacién de Pearson por
defecto, también es considerada como la idonea para este estudio ya que se trata de

analizar relaciones lineales entre las variables.

Ademas, la matriz de correlaciones se ha fusionado con un mapa de calor para que sea
aln mas visual, marcando en rojo una correlacion positiva perfecta y en azul una

correlacion negativa perfecta. (LearnStatistics, s.f.)

Se han utilizado estos dos tipos de graficos ya que se ha considerado que la mejor forma
de visualizar y analizar la relacion entre las variables elegidas son los graficos de

dispersion y la matriz de correlaciones.

A continuacion, se muestra una tabla resumen con las librerias que han sido utilizadas en
el codigo para la realizacion de este trabajo, con una breve descripcion de la funcion que

tiene cada una de ellas.

17



Tabla 1: Librerias utilizas en el cddigo

FUNCION LIBRERIA
Lectura de archivos Excel Pandas
Manipulacion de arrays y matrices Numpy
Creacion y visualizacion de datos Matplotlib
Generacion de graficos Seaborn
Interaccion con widgets para crear la interfaz Ipywidgets
Visualizacion de resultados [Python.display
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4. DESARROLLO DEL SISTEMA

En este apartado se explicard como se ha disefiado e implementado el sistema desarrollado
para el andlisis de la concesion de hipotecas. En este punto se detallara como funciona la

interfaz del usuario, las funcionalidades principales y por ultimo la ejecucion del codigo.

4.1. Interfaz de usuario

Para conseguir una mayor sencillez para el usuario y una mayor facilidad visual, se ha
decidido crear una interfaz usando la biblioteca “Ipywidgets”. De esta forma, se pueden
crear controles dindmicos que facilitan al usuario entender los resultados, sin necesidad

de utilizar programacion avanzada o alguna herramienta externa.
La interfaz dispone de los siguientes elementos interactivos:
- Desplegable de seleccion del perfil

Para poder hacer la comparacion sobre cual es la comunidad auténoma con una mayor
probabilidad de recibir una hipoteca, primero hay que saber el perfil de la persona que va
a solicitarla. Para simplificar este trabajo, el perfil de cada comunidad esta ya definido y
es basicamente un perfil medio de cada comunidad. Para elaborarlo se ha extraido la
informacion de la edad media de cada comunidad auténoma del INE ya que esta
actualizado hasta 2024, mientras que los sueldos medios se han seleccionado de ChatGPT

debido a que el INE solo esta actualizado hasta 2022 mientras que ChatGPT hasta 2024.

Para poder seleccionar este perfil, se ha creado un desplegable en el que se puede elegir

una comunidad auténoma que representa el perfil medio de esa comunidad.

A continuacidn, se muestra la tabla con la informacion relativa a los perfiles medios que

se han explicado anteriormente.
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Tabla 2: Informacion relativa a los perfiles medios

CCAA SUELDO MEDIO EDAD MEDIA
Andalucia 21.200 43
Aragon 25.800 45
Asturias 24.500 49
Baleares 22.800 42
Canarias 21.300 44
Cantabria 24.200 46
Castillay Ledn 23.700 48
Castilla-La Mancha 22.400 44
Cataluna 28.000 43
Valencia 24.500 44
Extremadura 21.000 46
Galicia 23.500 48
Madrid 32.000 43
Murcia 22.300 42
Navarra 28.500 44
Pais Vasco 30.000 46
La Rioja 24.000 45
Ceuta y Melilla 21.200 38

- Desplegables para la eleccion de las comunidades autobnomas

Ademas de saber el perfil del usuario que va a solicitar la hipoteca, también se necesita
seleccionar qué dos comunidades se quieren estudiar. Por este motivo, se han creado dos
desplegables que contienen los nombres de todas las comunidades para que asi el usuario

pueda elegir y le resulte lo més sencillo posible.

- Boton para calcular en qué comunidad autonoma es mas probable la concesion de la

hipoteca

Una vez el usuario ha definido el perfil y las comunidades que quiere comparar solamente
clicando en el boton de “Calcular”, se ejecuta el codigo e imprime por pantalla el resultado

correspondiente.
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- Boton para mostrar los graficos

Como se ha explicado en puntos anteriores, el trabajo ademés de calcular en qué
comunidad es mas probable recibir una hipoteca segin su perfil, también contiene un
estudio con distintas graficas de dispersion y una matriz de correlacion sobre la concesion
de hipotecas historicamente en las distintas comunidades autonomas. Para pedirle al
sistema que imprima por pantalla las distintas graficas, se ha creado el boton de “Mostrar

Graficos”.

Cabe recalcar que ambos estudios son completamente independientes y para este caso no
hace falta seleccionar ningun perfil ni comunidad auténoma para poder visualizar las
graficas. Por este motivo se han creado dos botones diferentes y asi el usuario puede elegir

qué opcién desea.
- Boton para mostrar matriz de scores

Ademas, de los botones recién mencionados se ha incluido en una segunda celda de
cddigo la opcion de poder mostrar una matriz de scores que compare todos los perfiles

con todas las comunidades autonomas y asi poder hacer una comparativa mas completa.

4.2. Funcionalidades principales

Hasta ahora solamente se ha explicado la interfaz de usuario por lo que en este apartado
se explicara mas en detalle como funciona el cédigo.

4.2.1. Comparacion de comunidades autéonomas

La comparacion de comunidades autonomas se realiza a través de la funcién
“def calcular probabilidad(perfil, comunidadl, comunidad?2):”.
El codigo sigue un procedimiento estructurado para poder llevar a cabo este andlisis.

El primer paso consiste en la recopilacion de datos del usuario, el programa selecciona el
sueldo medio y la edad del perfil seleccionado y guarda las comunidades autonomas
también seleccionadas. Si por algiin casual hay algun fallo y no se ha seleccionado alguna
de las dos comunidades, el programa mostrara por pantalla un mensaje para recordarle al

usuario que tiene que seleccionar ambas comunidades.
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El segundo paso consiste en extraer los datos de la base de datos para poder realizar el
analisis con la informacion proporcionada por el usuario, para ello se utiliza la siguiente

formula:

“datos_coml = dff(df['CCAA'] == comunidadl) & (dff'Ano'] >= 2014) &
(dff'Anio'] <=2023)]”

“datos_com2 = dff(df['CCAA'] == comunidad2) & (df['Ano'] >= 2014) &
(dff'Anio'] <=2023)] .

Si hubiese un imprevisto y los datos de alguna comunidad no estuvieran disponibles, el

programa avisara al usuario con un mensaje.

Una vez se han extraido los datos de la base de datos, queda calcular las variables
relevantes, en este caso seran el sueldo, la tasa de desempleo, el nimero de hipotecas y la

edad.
Para el sueldo se utilizaran las siguientes formulas:

“sueldo coml = datos coml['Sueldo medio'].mean() sueldo com2 =

datos _com2['Sueldo medio'].mean()”,
que hace la media de los sueldos de las comunidades autonomas seleccionadas.
Para la tasa de desempleo se utilizaran las siguientes formulas:

“tasa_coml = datos_coml['Tasa de desempleo de adultos normalizado'].mean()
if edad >= 26 -else datos coml['Tasa de desempleo de jovenes

normalizado'].mean()”

“tasa_com?2 = datos_com2['Tasa de desempleo de adultos normalizado'].mean()
if edad >= 26 -else datos com2['Tasa de desempleo de jovenes

normalizado'].mean()",

que hace exactamente lo mismo que el sueldo, calcula la media de los diferentes afios de

las comunidades seleccionadas teniendo en cuenta la edad del usuario.

En cuanto a las hipotecas per cépita, se realiza lo mismo, la media del nimero de hipotecas

per capita de las comunidades.

22



Por ultimo, para la variable de edad, se ha creado el siguiente bucle: asignando un valor
de 1 a las personas menores de 35 afios, un valor de 1,5 a las personas entre 35 y 45 afios,

y un valor de 0,5 a las personas mayores de 45 afos.

llustracioén 1: Calculo de Sedad

# Calcular Sedad

if edad < 35:
sedad = 1

elif 35 <= edad <= 45:
sedad = 1.5

else:
sedad = 0.5

Habiendo ya calculado las variables relevantes, solo quedaria calcular el “Score” de cada

comunidad, cuyas férmulas son:

llustracion 2: Calculo de Score

score_coml
score_com2

(0.55 * (sueldo / sueldo_coml)) + (©.15 * (1-tasa_coml)) + (©.05 * 100 * hipotecas_coml) + (©.25 * sedad)
(8.55 * (sueldo / sueldo_com2)) + (©.15 * (1-tasa_com2)) + (©.05 * 100 * hipotecas_com2) + (©.25 * sedad)

Una vez se ha explicado como funciona el co6digo, ahora quedaria explicar las razones

tedricas por las que se ha decidido usarla.

La formula

Score = (0.55 * (Sueldo personal / Sueldo medio de la comunidad)) + (0.15 * (1

- Tasa de desempleo normalizada)) + (0.05 * 100 * Hipotecas per capita

normalizado) + (0.25 * Sedad)
estd disefiada para comparar la probabilidad de que un solicitante de hipoteca reciba la
aprobacion. Cada componente tiene un peso asignado basado en su relevancia dentro de
los criterios que suelen utilizar las entidades financieras para tomar decisiones sobre
préstamos hipotecarios (teniendo en cuenta solamente las variables publicas disponibles).
Estos porcentajes han sido propuestos por un profesional con mas de 30 afios en el sector
financiero como una aproximacion razonable, basada en su experiencia y en informacion
publica. Es importante sefialar que este modelo representa el maximo nivel de detalle que
puede extraerse a partir de fuentes disponibles en internet, ya que los bancos no divulgan
especificamente cudles son los factores y ponderaciones exactas que aplican en sus
procesos internos de evaluacion. A continuacion, se analiza y justifica cada término de la

formula.
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- El término
“(0.55 * (Sueldo personal / Sueldo medio de la comunidad))”

tiene el mayor peso dentro de la formula, reflejando la importancia crucial de los ingresos
personales en la capacidad del solicitante para asumir el compromiso financiero que
implica una hipoteca. Tal y como menciona (ING, s.f.), las dos variables clave para
comprobar qué hipoteca te puedes permitir son el sueldo y los ahorros, por este motivo el
sueldo deberia tener el mayor peso de la formula. Ademas, los ingresos altos proporcionan
confianza a las entidades financieras, ya que indican una mayor capacidad para afrontar
pagos incluso frente a imprevistos, como un aumento en los tipos de interés. La
comparacion del sueldo personal con el sueldo medio de la comunidad autéonoma es
especialmente relevante, ya que contextualiza los ingresos del solicitante en funcion de
los estandares locales, lo que permite valorar la estabilidad econémica relativa del

individuo respecto a su entorno.

- Por su parte, el término
“(0.15 * (1 - Tasa de desempleo normalizada))”

aporta un analisis del entorno econdémico en el que se situa el solicitante, considerando
que la estabilidad laboral es un factor indirecto pero significativo en la evaluacion de la
concesion de hipotecas. Una baja tasa de desempleo indica mercados laborales fuertes y
reduce el riesgo de que el usuario pierda su trabajo. En cambio, tasas elevadas de
desempleo indican una incertidumbre y un mayor riesgo laboral, por lo que podria afectar
a la capacidad de pago del usuario al banco. El uso de “I - tasa de desempleo
normalizada” transforma este indicador en una métrica positiva dentro de la formula, para
que asi se priorice a las comunidades con mayor tasa de empleo.

Esta tasa de desempleo se ha normalizado para asegurar su comparabilidad con el resto

de los términos.

- El componente

“(0.05 * 100 * Hipotecas per capita normalizado)”,
aunque con un peso menor, aporta informacién valiosa sobre las politicas crediticias
locales y la accesibilidad al crédito en la region del solicitante. Esta variable mide la
proporcion de hipotecas concedidas por habitante, reflejando la flexibilidad de los bancos
en esa comunidad. Una alta proporcidn sugiere politicas de crédito mas accesibles y una

economia local favorable, mientras que un bajo valor puede ser indicativo de restricciones
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crediticias. La normalizacion del dato asegura su comparabilidad con los demés términos
de la formula, mientras que la multiplicacion por 100 amplifica su impacto para

mantenerlo en una escala proporcional al resto de los factores evaluados.

- Finalmente, el término:
“(0.25 * Sedad)”

introduce la variable de la edad del solicitante, que, aunque no es el factor mas
determinante, influye significativamente en la duracion y el riesgo del crédito. Las
entidades financieras prefieren conceder hipotecas a personas mas jovenes, ya que tienen
mas tiempo para devolver el préstamo antes de alcanzar la jubilacion, lo que permite
establecer plazos mas largos y reduce el riesgo de impago. Ademas, las personas jovenes
tienden a aumentar sus ingresos a lo largo de su carrera profesional, lo que refuerza su
capacidad de pago. La féormula categoriza la edad en tres rangos, asignando un valor de 1
a los menores de 35 afios, quienes disfrutan de mayor flexibilidad para obtener plazos
largos; un valor de 1.5 a las personas entre 35 y 45 afos, que representan un perfil de
estabilidad laboral y solvencia consolidada; y un valor de 0.5 a los mayores de 45 afios,
quienes enfrentan mayores restricciones debido a la cercania de la jubilacion y la

limitacion en los plazos de devolucion. (Selectra, 2025)

En resumen, la formula recién explicada combina de manera coherente factores
individuales y contextuales que influyen en la evaluacion del riesgo crediticio. La
ponderacion de cada componente refleja su relevancia dentro de las practicas estdndar de
las entidades financieras, proporcionando una herramienta equilibrada y razonable para

poder calcular en qué comunidad es mas fécil para el usuario recibir la hipoteca.

4.2.2. Generacion de grdficos

El objetivo principal de la generacion de los graficos dindmicos es poder analizar
visualmente como se comporta cada comunidad auténoma ante las variables previamente

mencionadas.

Para poder generar estos graficos se han utilizado las bibliotecas llamadas “Matplotlib” y
“Seaborn”, ya que permiten visualizaciones claras que facilitan el entendimiento de las

graficas.
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Hay una funcién especifica que se encarga de este punto llamada:
“def mostrar_graficos()”,

la cual empieza a funcionar cuando el usuario pulsa el boton de “Mostrar grdficos” de la
interfaz. En este caso, no hace falta afiadir ningun dato manualmente, ya que el programa

examina todas las comunidades auténomas por igual.
El flujo del cédigo es el siguiente:

- Primero se definen las variables que se consideran de interés, en este caso las
variables son “PIB per capita”, “sueldo medio” y “tasa de desempleo”. Estas tres
variables son las que se utilizaran en el eje x y las que se enfrentardn a los valores de
“hipotecas per capita” e “importe de hipotecas per cdpita”, que iran en el eje y de las

graficas.

- Seguidamente se generaran dos diagramas de dispersion por cada una de las tres
variables del eje x (una enfrentandose a “hipotecas per capita” y otra enfrentandose a

“importe de hipotecas per capita”).

En primer lugar, la funcion “plt.figure(figsize=(8, 5))” marca el tamafio que tendra la
gréfica en la interfaz (8 unidades de ancho y 5 unidades de alto). Luego el codigo crea la
grafica de dispersion con “sus.scatterplot()”’, donde en el eje x se colocan las variables
explicadas en el parrafo anterior y en el eje y se colocan las variables hipotecas per capita
o importe de hipotecas per cépita, para poder diferenciar las comunidades autonomas, el
pardmetro “hue=df]'CCAA'] ” usando la paleta “Set2” pone cada comunidad de un color
diferente. A continuacion, se le afiade un titulo a cada grafica y a los ejes con los
parametros, “plt.title() ”, “plt.xlabel()” y “plt.ylabel()”. Ademads, se coloca una leyenda
utilizando “plt.legend(bbox to _anchor=(1.05, 1), “loc="upper left’)” y por ultimo, se

utiliza para mostrar el grafico por pantalla el pardmetro “plt.show()”.

- Unavez se han generado las 6 graficas de dispersion, solo quedaria mostrar la matriz

de correlaciones con su mapa de calor.

Para poder crearlo, primero se seleccionan las columnas de las variables que queremos
tener en la matriz, en este caso son las 5 variables que aparecen en las graficas de
dispersion junto con el parametro .corr() para que de esta manera el cédigo devuelva los
coeficientes de Pearson, explicados anteriormente, para cada una de las variables. A
continuacion, se ejecuta la funcion
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“sns.heatmap(correlaciones, annot=True, cmap='coolwarm', fmt=".2f")"
para crear el mapa de calor, gracias a
“annot=True y fmt=".2f"

los valores numéricos de las correlaciones se pueden observar dentro de sus
correspondientes celdas y “cmap="coolwarm'” resalta las correlaciones positivas en rojo
y las negativas en azul para que asi sea mucho mas sencillo. Por tltimo, solo quedaria

ponerle un titulo a la grafica y mostrarla por pantalla con la funcion “plt.show()”.

4.2.3. Matriz de scores

Ademas de las funcionalidades previamente explicadas, se ha afiadido la posibilidad de
que el usuario pueda comparar todos los perfiles con todas las comunidades autonomas y

asi poder tener una vision mas genérica.

El funcionamiento de esta matriz es idéntico al apartado “Comparacion de comunidades
autonomas”, con la tnica diferencia de que ahora se enfrentan todas las comunidades con

todos los perfiles.

4.3. Requisitos previos para la ejecucion del codigo

Antes de ejecutar el codigo hay que tener en cuenta ciertos requisitos previos para que asi

funcione correctamente y no ocurra ninguin fallo. Los requisitos son los siguientes:
- Acceso a Google Colab, se puede utilizar desde el navegador.

- Tener cargada la base de datos en el mismo entorno de Google Colab que el cédigo.
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5. RESULTADOS

En este apartado se mostraran y comentaran los resultados obtenidos a partir del analisis
de los datos y de los modelos estadisticos y visuales. Se presentaran tanto las graficas y
sus explicaciones como las principales conclusiones obtenidas del modelo que compara

las comunidades autonomas segun el perfil.

5.1. Comparacion de comunidades autonomas

En este apartado se comentaran los resultados obtenidos con el modo de calcular en qué

comunidad es mas probable recibir una hipoteca.
Lo primero que ve el usuario son los 3 desplegables y los 2 botones:
llustracion 3: Desplegables y botones de la interfaz

Selecciona un perfil y dos comunidades autonomas para la comparacion:

Perfil: | Andalucia v
Comunidad ... | Andalucia v
Comunidad ... | Andalucia v

Mostrar Graficos

Calcular

Una vez selecciona el perfil que quiere estudiar, le salta un mensaje indicandole el perfil

que ha seleccionado, por ejemplo, en este caso se ha elegido Catalufia.

Illustracioén 4: Ejemplo de perfil seleccionado

Perfil seleccionado: Edad media: 43, Sueldo bruto anual: 28000
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Ahora imaginemos que el usuario quiere comparar donde seria para ¢l mas facil obtener
una hipoteca si en su ciudad, Catalufia, o en Andalucia, por lo que selecciona esas dos

comunidades y clica en “Calcular”, y el resultado que obtiene es lo siguiente:

Illustracioén 5: Ejemplo de comunidades y perfil a analizar

Selecciona un perfil y dos comunidades autdnomas para la comparacion:

Perfil: | Cataluna v
Comunidad ... | Cataluia v
Comunidad ... | Andalucia v

Mostrar Graficos

Calcular

Con el perfil seleccionado, es mas probable obtener una hipoteca en Andalucia.
Score Catalufa: 1.80, Score Andalucia: 2.23.

Lo cual tiene sentido ya que el 55% del peso de la formula tiene que ver con el sueldo, y
en este caso el sueldo del perfil es bastante mas alto que el sueldo medio de Andalucia.
Es cierto que Andalucia tiene mayor tasa de desempleo que Catalufia por lo que podria
ser mas dificil poder acceder a una vivienda, pero el peso de esta variable es solamente

de un 15%.

Hasta ahora simplemente hemos visto como un perfil de Catalufia influye en su propia
comunidad auténoma y en Andalucia, ahora vamos a comparar dos perfiles diferentes en

estas dos mismas comunidades autonomas como son Cataluia y Andalucia.

Para el siguiente estudio se han seleccionado las comunidades de La Rioja y Castilla y
Ledn ya que tienen sueldos parecidos, el perfil de La Rioja tiene una edad media 44 afios
y una sueldo de 24.000 euros brutos anuales, mientras que el perfil de Castilla y Leon

tiene una edad media de 46 afnos y un sueldo de 23.700 euros brutos anuales.
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Estos son los resultados obtenidos:
Illustracioén 6: Ejemplo de comunidades y perfil a analizar

Selecciona un perfil y dos comunidades autonomas para la comparacion:

Perfil: | La Rioja v
Comunidad ... | Cataluia v
Comunidad ... | Andalucia v

Mostrar Graficos

Calcular

Con el perfil seleccionado, es mas probable obtener una hipoteca en Andalucia.
Score Cataluha: 1.71, Score Andalucia: 2.12.

Illustracioén 7: Ejemplo de comunidades y perfil a analizar

Selecciona un perfil y dos comunidades auténomas para la comparacion:

Perfil: | Castillay Ledn v
Comunidad ... | Cataluria v
Comunidad ... | Andalucia v

Mostrar Graficos

Calcular

Con el perfil seleccionado, es mas probable obtener una hipoteca en Andalucia.
Score Catalufa: 1.46, Score Andalucia: 1.86.

Con estos resultados podemos observar como las probabilidades de obtener una hipoteca
siendo de La Rioja son mas altas que de Castilla Leo6n, principalmente por el hecho de
que la edad media de La Rioja es menor de 45 afios y la de Castilla y Le6n mayor. Este
motivo hace que el 25% de peso que tiene la edad incline la balanza a favor de La Rioja,
ya que como se ha comentado en apartados anteriores, a partir de 45 afios los bancos

establecen mayores dificultades para pedir una hipoteca.

En conclusion, como se ha podido ver con los ejemplos seleccionados, este modo permite
comparar y decir qué comunidad es mas probable de recibir una hipoteca en funcion del

perfil que se seleccione.

Para poder entender mejor como funcionan los scores y poder comparar todos los perfiles
con las diferentes comunidades auténomas se ha creado la matriz adjuntada a

continuacion.

30



Illustracion 8: Matriz de scores para todas las CCAA

Matriz de Scores para todos los perfiles y comunidades auténomas

Andalucia -2.03 2.17 2.13 2.08 2.04 2.12 2.07 2.11 2.23 2.03 2.10 2.35 2.07 2.25 2.29 2.12 2.13 2.03
Aragon - 1.76 1.87 1.84 1.80 1.77 1.84 179 1.82 1.93 1.76 1.82 2.02 179 1.94 197 183 1.84 176 45
Asturias - 1.58 1.69 1.66 1.62 1.59 1.65 1.61 1.64 1.74 1.58 1.64 1.83 161 175 1.78 1.65 1.66 1.58

Baleares -2.19 2.32 2.28 2.24 2.20 2.27 2.23 2.26 2.38 2.19 2.26 2.48 2.22 2.39 2.43 2.27 2.28 2.19

4.0
Canarias - 1.65 1.79 1.75 1.70 1.65 174 1.69 1.72 1.85 1.65 1.72 1.97 1.68 1.86 191 173 1.75 1.65
Cantabria - 1.74 1.87 1.84 1.79 175 1.83 1.78 1.81 1.94 1.74 1.81 2.05 1.77 195 1.99 1.82 1.84 174
é Castilla-Mancha - 1.67 1.80 1.76 1.71 1.67 175 1.70 1.74 1.86 166 1.73 197 170 1.87 191 175 176 1.67 35
‘g Castilla-Le6n - 1.57 1.70 1.66 1.61 1.57 1.65 1.60 1.64 1.76 1.57 1.63 1.87 160 177 1.81 1.65 1.66 1.57
2 Valencia - 1.85 1.97 1.93 1.89 1.85 1.93 1.88 1.91 2.02 1.84 1.91 2.13 1.88 2.04 2.08 1.92 1.93 1.85 3.0
©
é Extremadura - 1.46 1.59 1.55 1.50 1.46 1.54 149 1.53 1.65 145 1.52 176 1.49 1.66 1.70 1.54 1.55 1.46
g Galicia-1.22 1.35 1.31 1.26 1.22 130 1.25 1.29 141 122 128 152 125 142 146 130 1.31 1.22 55
O - - - - o o ool o e
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En esta matriz, el eje de las columnas representa los perfiles de las comunidades
autonomas y el eje de las filas representa a cada comunidad auténoma. Es decir, para
saber en qué comunidad es mds probable recibir una hipoteca para cierto perfil, seria

suficiente con encontrar el nimero mas alto en la columna que contenga a ese perfil.

Lo primero que llama la atencidn seglin se observa esta grafica es como todos los perfiles
son mas propensos a recibir una hipoteca en Madrid que en cualquier otra comunidad.
Esto se debe a que la tasa de desempleo es inferior y sobre todo debido a que, como se
observara en el siguiente punto, tanto el nimero de hipotecas como el importe de estas
hipotecas en Madrid estdn muy por encima de cualquier otra comunidad. Ademas, se
puede observar como dentro de la fila de Madrid, los perfiles con mas probabilidad son

los propios madrilefios, vascos y navarros, que son los que tienen el sueldo mas alto.

Tal y como se ha estudiado Madrid, se podrian estudiar cada comunidad o cada perfil por
separado y asi poder llegar a extraer las conclusiones necesarias gracias a este mapa de

calor.
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5.2. Analisis de las graficas

Como se ha comentado al inicio de este apartado, en este punto se analizaran las graficas

obtenidas.

5.2.1. Grdficos de Dispersion

Ilustracioén 9: Relacion entre PIB per capita e Hipotecas per capita

Relacion entre PIB per capita y Hipotecas per capita
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En esta grafica podemos observar como claramente todas las comunidades tienen valores
que se podrian considerar similares, mientras que Madrid estd muy por encima del resto

en cuanto a hipotecas per capita y en cuanto a PIB per cépita.

Aparte de Madrid, también se pueden observar datos interesantes como por ejemplo que
las comunidades autonomas con mayor PIB per capita son Catalufia, Aragén y Cantabria

y las que menos tienen son Extremadura, Castilla La Mancha y La Rioja.

Otro punto importante para destacar en esta grafica es que los puntos de cada comunidad
auténoma siguen una tendencia de una linea de 45 grados, lo que indica que, a lo largo de
los afios, crecen de manera parecida (con la escala de los ejes elegida para la grafica) el

PIB per cépita y el naimero de hipotecas per cépita.

Para finalizar con esta grafica, con los comentarios que se acaban de argumentar, se puede
concluir que, exceptuando Madrid, la relaciéon del PIB per céapita con el numero de
hipotecas per cépita es significativo, pero solamente dentro de las comunidades. Es decir,
cada comunidad funciona de manera independiente y no por tener mayor PIB per cépita

que otra comunidad va a recibir mas hipotecas, lo que si que influye es si el PIB per cépita
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de la comunidad aumenta, el nimero de hipotecas que se conceden aumentan también,

pero solo comparandolo con su propia comunidad autébnoma.

Illustracién 10: Relacion entre PIB per capita e Importe de hipotecas per capita

Relacion entre PIB per capita y Importe de hipotecas per capita
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Esta segunda grafica es parecida a la anterior, con el Gnico matiz de que en este caso se

relaciona el PIB per cépita con el importe de hipotecas, no con el niimero.

Al igual que en la anterior, Madrid estd muy por encima del resto en ambos pardmetros y

el resto de las comunidades estdn mds parejas.

La tnica diferencia es que en este caso los valores de cada comunidad estan mas juntos
entre si, lo que indica que, pese a que sigue habiendo una ligera tendencia a aumentar el
importe de las hipotecas si el PIB aumenta, no es un cambio tan grande como en la anterior

grafica.

Ademas, entre comunidades, no hay relacion entre el importe de las hipotecas per capita
y el PIB per capita. Por ejemplo, Baleares tiene menor PIB per capita que Aragon, pero

recibe un mayor importe de hipotecas.
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Illustracién 11: Relacién entre Sueldo Medio e Hipotecas per capita
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En esta grafica se relaciona el sueldo medio, con el nimero de hipotecas per cépita y se
puede observar como hay una diferencia abismal entre los sueldos de Pais Vasco y

Navarra con los de otras comunidades como Canarias o Extremadura.

Esta diferencia de sueldos no es significativa ya que el nimero de hipotecas no aumenta
si el sueldo medio aumenta. Por ejemplo, Catalufia, pese a que su sueldo medio es inferior

al del Pais Vasco, le conceden un nimero parecido o incluso mayor de hipotecas.

Otro comentario para tener en cuenta es que, con esta grafica es posible ver como los
sueldos medios de las comunidades autonomas avanzan de diferente manera. Por
ejemplo, los puntos de Navarra estdn mucho mas “estirados” que los de Murcia, lo que

indica que, pese a que tienen mayor sueldo medio, esa diferencia aumenta cada afio.
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Illustracion 12: Relacion entre Sueldo Medio e Importe de hipotecas per capita

Relacién entre Sueldo medio y Importe de hipotecas per capita
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Esta 4* grafica es igual que la anterior con la diferencia de que en el eje y estamos teniendo

en cuenta el importe de hipotecas per capita, no el nimero de hipotecas.

Al igual que la anterior, se puede observar como el sueldo medio no influye en el importe
de hipotecas, ya que hay comunidades con sueldos mas altos que reciben menos dinero

por las hipotecas.

Una comunidad interesante para comentar en esta grafica es Baleares, en la anterior
grafica se podia observar como su sueldo medio y el nimero de hipotecas per capita era
parecido a comunidades como Andalucia o Valencia, pero en esta grafica el importe es
significativamente mayor, lo que nos indica que las hipotecas que se conceden en

Baleares son de un importe mayor a lo que lo hacen en Valencia o Andalucia.
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Illustracién 13: Relacion entre Tasa de desempleo e Hipotecas per capita

Relacion entre Tasa de desempleo y Hipotecas per capita
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En esta 5* gréfica se va a relacionar la tasa de desempleo de cada comunidad con el
niamero de hipotecas per cépita. Se puede observar como de manera distinta a las
anteriores graficas, esta variable si que puede estar relacionada con el niimero de

hipotecas que se conceden.

Si exceptuamos Madrid, se puede observar una ligera tendencia de los puntos a disminuir
en el eje y en cuanto se aumenta el eje x. Esto indica que cuanto mayor es el desempleo

en esa comunidad, mas reacios son los bancos a la hora de conceder hipotecas.

Como dato, cabe resaltar que las comunidades con mayor tasa de desempleo son
Andalucia, Canarias y Extremadura, mientras que las comunidades con menor tasa de
desempleo son Pais Vasco, Navarra y Aragon. Ademas, estos valores tienden a disminuir
en el eje x a lo largo de los afios, lo que significa que en 2014 la tasa de desempleo general

era mucho mayor a la de 2023.
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Ilustracién 14: Relacion entre Tasa de desempleo e Importe de hipotecas per capita

Relacion entre Tasa de desempleo y Importe de hipotecas per capita
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En esta ultima grafica de dispersion, al igual que con los anteriores parametros, lo que se
diferencia con la 5* es que esta vez estamos comparando la tasa de desempleo con el

importe de las hipotecas per cépita.

En este caso, quitando Madrid y Baleares, los valores en el eje y son muy parecidos,
independientemente del valor en el eje x que tengan, lo que indica que no es significativa

la tasa de desempleo en este caso.
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5.2.2. Mapa de calor de correlaciones

Illustracién 15: Mapa de calor de correlaciones
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Para poder comprender este mapa de calor de correlaciones en relacion con la tematica
abordada en este trabajo hay que fijarse en las dos primeras filas o las dos primeras
columnas, ya que la matriz es simétrica. Esto se debe a que en las dos primeras filas o
columnas es donde se encuentran las variables de hipotecas per capita e importe de

hipotecas per capita comparadas con el resto de las variables.

Lo primero que llama la atencion es que la relacion entre hipotecas per capita e importe
de hipotecas per cépita es cercano a 1 pero sin llegar, lo que hace que tenga sentido las

graficas en las que se resaltaba Baleares que acabamos de observar en el punto anterior.

Otra variable que se puede observar con un alto indicador es el PIB per capita con respecto
a ambas variables de hipotecas con un 83%, lo que nos indica una correlacioén positiva

fuerte.
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La siguiente variable es el sueldo medio, que tal y como se ha comentado en las
respectivas graficas, no influye mucho en relacion con las variables de las hipotecas,

solamente un 42%.

Por ultimo, la variable de la tasa de desempleo, como es logico, influye de manera
negativa ya que cuanta mayor tasa de desempleo hay, menor niimero de hipotecas se
conceden. En este caso, es la variable que menos influye a la hora de conceder hipotecas
con un 36% y 39% con respecto al nimero de hipotecas y al importe de las hipotecas

respectivamente.

Otros valores que destacar en esta grafica que nos sirven como comprobacion de que la
matriz esta bien hecha es la relacion entre la tasa de desempleo y el sueldo medio con un
-71%, que es un valor relativamente alto, lo que tiene sentido. Y también comentar la
relacion entre sueldo medio y PIB per cépita que es la menor de toda la matriz solamente
con un 28%, que podria ocurrir porque algunas comunidades tienen un PIB alto pero los

salarios son mas bajos.
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6. CONCLUSIONES

En este apartado se comentaran las conclusiones que se han extraido de este trabajo, estas
reflejan un andlisis sobre la relacion de ciertas variables sociales. econdémicas y
financieras con la concesion de hipotecas en Espafia, y mas concretamente en las
diferentes comunidades autonomas. No solo se comentardn las conclusiones de los
resultados obtenidos, sino que también se comentara el marco tedrico, la metodologia y

las implicaciones de los hallazgos.

Durante todo el proyecto se ha expuesto que obtener o no una hipoteca no depende
solamente de factores o variables individuales, sino que también depende de temas
macroecondmicos, politicas bancarias, etc, y estas variables no individuales no tienen por

qué ser iguales en todas las comunidades autonomas.

Desde un punto de vista tedrico, este trabajo demuestra que la estabilidad laboral, el riesgo
ante el endeudamiento y otros motivos son influyentes en la concesion de hipotecas.
También se ha explicado como los tipos de interés y evoluciones del mercado como las

crisis, son un factor clave para estas concesiones.

En cuanto a la metodologia, el haber combinado las féormulas para calcular en qué
comunidad es mas probable recibir la hipoteca y las graficas de dispersion ha permitido
identificar patrones y correlaciones entre las variables seleccionadas. Ademas, el haber
obtenido los mismos datos para todas las comunidades ha hecho que los resultados sean
mas fiables. Sin embargo, es importante reconocer que al no tener acceso a datos
cualitativos o a algunos factores que también podrian influir en la concesion de hipotecas,

este informe no estd completamente exacto.

Sobre los resultados obtenidos, se ha confirmado que tanto el sueldo como la edad de los
usuarios son el factor mas influyente a la hora de calcular la probabilidad. El andlisis de
la tasa de desempleo muestra como existe una relacion negativa con la concesion de
hipotecas, y esta relacion no es la misma en cada comunidad autébnoma, ya que algunas
de ellas pese a tener altas tasas de desempleo mostraban altos niveles en las concesiones,

lo que indica que otros factores externos también estan influyendo.

Otro aspecto clave que se ha identificado es la relacion entre las hipotecas y el PIB per
capita, aunque la correlacion es positiva como se esperaba, no es determinante cuando se
comparan entre comunidades autdnomas. Por ejemplo, hay regiones con un PIB per cépita
elevado que no muestran un mayor acceso a hipotecas, lo que indica que el sueldo de la
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poblacion o la politica de los bancos en cada comunidad son factores mas influyentes que

la propia riqueza de la region.

Ademas, el uso de una matriz de calor comparando todos los perfiles y comunidades
autonomas ha permitido identificar visualmente en qué comunidades es mas probable
recibir una hipoteca segun el perfil. Destaca Madrid como la comunidad con mayor
probabilidad para todos los perfiles, debido a su baja tasa de desempleo y al elevado
numero e importe de hipotecas. También se observa que los perfiles mas favorecidos en
Madrid son los madrilefios, vascos y navarros, lo que confirma la influencia del nivel

salarial.

Por otra parte, con este estudio se ha podido observar como el mercado hipotecario
espanol estd en gran medida marcado por factores europeos del Banco Central Europeo
(BCE). En los préximos afios, el auge de nuevas formas de acceder a esta financiacion

puede cambiar el rumbo de este sector.

En conclusion, con este proyecto no solo se puede entender cuanto afectan ciertos factores
o variables a la concesion de hipotecas, sino que también se puede utilizar para futuras
investigaciones que profundicen en las desigualdades regionales o en las politicas
econdmicas y financieras. Estos resultados obtenidos pueden ser utiles sobretodo para
usuarios que quieran ver qué factores influyen mas y donde es mas probable que reciban
una hipoteca con sus datos y también puede servir para entidades bancarias para que

garanticen un mercado hipotecario maés equitativo para cada comunidad autéonoma.
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7. LIMITACIONES Y FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

A pesar de haber intentado lograr la maxima exactitud en los calculos para obtener
resultados fiables con la informacion disponible, es necesario reconocer que esta no es
completamente precisa, por lo que debe tenerse en cuenta esta limitacion. Ademas, cabe
mencionar que la literatura académica es escasa y el trabajo se ha basado en su mayoria

en articulos profesionales.

El principal punto de mejora reside en los datos, este proyecto se ha efectuado contando
unicamente con las variables de PIB, habitantes, sueldo, tasa de desempleo, edad, nimero
de hipotecas e importe de hipotecas. Estos son los datos disponibles en internet que se
pueden descargar. Evidentemente, hay més variables que tienen en cuenta los bancos a la
hora de conceder hipotecas, como por ejemplo el dinero ahorrado o propiedades que

posean.

En este trabajo se ha intentado ver si hubiese alguna correlacion entre las variables y en
qué comunidad es mas probable recibir la hipoteca, por lo que se ha supuesto que el dinero

ahorrado es el mismo en todas las situaciones.

Como consecuencia de esta ausencia de datos relevantes no se ha conseguido obtener cual
es la probabilidad de poder recibir una hipoteca en cada comunidad auténoma, lo que si

que se puede es ver cual es mas probable, pero no la probabilidad exacta.

Otro posible punto de mejora es que los perfiles de cada comunidad auténoma ya estan
definidos, podria ser mas realista si el usuario pudiera meter sus propios datos y no tener
que seleccionar uno de los que ya estan predefinidos. El motivo por el que se decidi6 no
afiadir esta funcion fue para simplificar la programacién ya que se considerd que el
usuario no introdujese sus propios valores no aportaba valor a los objetivos de este

trabajo.

Un factor muy importante que tampoco se ha considerado es la inflacion y los tipos de
interés, ya que son factores clave para la concesion de hipotecas ya que en la mayoria de
los casos son valores muy importantes para decidir cual serd la cantidad que el usuario

debera pagar al banco por prestarle el dinero necesario.

En cuanto a futuras lineas de investigacion, este mismo analisis se podria profundizar a
nivel provincial o incluso municipal, hay en comunidades autonomas en las que habra

pocas diferencias, pero otras como Madrid o Catalufa, tienen dinamicas inmobiliarias

42



muy diferentes a otros municipios de su propia comunidad o provincia. Ademas, este
andlisis se podria extrapolar a paises, y asi poder comparar Espafia con el resto de los
paises de la Union Europea o incluso de fuera de Europa, para observar qué diferencias

hay entre paises.

Como se ha mencionado anteriormente, no se han considerado la inflacién ni los tipos de
interés, factores clave determinados por el Banco Central Europeo (BCE). En futuras
investigaciones, seria interesante analizar como estos cambios afectan la concesion de

hipotecas en nuestro pais.

Por 1ultimo, una posible linea de investigacion que se podria seguir es la utilizacién de
“machine learning” para predecir como estos patrones influyen en la probabilidad de

recibir una hipoteca.
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Anexo I: Codigo de programacion

# Importar bibliotecas

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import ipywidgets as widgets

from IPython.display import display, clear output

# Cargar la base de datos desde el archivo de Excel
df = pd.read excel ('BBDD TFG.xlsx')

# Crear las columnas necesarias si no estan creadas
if 'Hipotecas per capita' not in df.columns:

df ['Hipotecas per capita'] = df['Numero de hipotecas'] /
df ['Poblacidén']

if "Importe de hipotecas per capita' not in df.columns:
df ['Importe de hipotecas per capita'] = df['Importe de
hipotecas'] / df['Poblacién']

# Normalizar columnas
def normalizar columna(columna) :

return (columna - columna.min()) / (columna.max() -
columna.min ())

df ['Hipotecas per capita normalizado'] =
normalizar columna(df['Hipotecas per capita'])

df ['Sueldo medio normalizado'] = normalizar columna (df['Sueldo
medio'])
df ['Tasa de desempleo de jovenes normalizado'] = 1 -

normalizar columna(df['Tasa de desempleo de jovenes'])
df ['Tasa de desempleo de adultos normalizado'] = 1 -
normalizar columna(df['Tasa de desempleo de adultos'])

# Perfiles medios por CCAA
perfiles = {
"Andalucia": {"Edad media": 43, "Sueldo bruto anual": 21200},
"Aragédn": {"Edad media": 45, "Sueldo bruto anual": 25800},
"Asturias": {"Edad media": 49, "Sueldo bruto anual": 24500},
"Baleares": {"Edad media": 42, "Sueldo bruto anual": 22800},
"Canarias": {"Edad media": 44, "Sueldo bruto anual": 21300},
"Cantabria": {"Edad media": 46, "Sueldo bruto anual": 24200},
"Castilla-La Mancha": {"Edad media": 44, "Sueldo bruto anual":
22400},
"Castilla y Lebébn": {"Edad media": 48, "Sueldo bruto anual":
23700},
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"Catalufia": {"Edad media": 43, "Sueldo bruto anual": 28000},
"Extremadura": {"Edad media": 46, "Sueldo bruto anual": 21000},
"Galicia": {"Edad media": 48, "Sueldo bruto anual": 23500},
"Madrid": {"Edad media": 43, "Sueldo bruto anual": 32000},
"Murcia": {"Edad media": 42, "Sueldo bruto anual": 22300},
"Navarra": {"Edad media": 44, "Sueldo bruto anual": 28500},
"Pais Vasco": {"Edad media": 46, "Sueldo bruto anual": 30000},
"La Rioja": {"Edad media": 45, "Sueldo bruto anual": 24000},
"Valencia": {"Edad media": 44, "Sueldo bruto anual": 24500},
"Ceuta y Melilla": {"Edad media": 38, "Sueldo bruto anual":

21200},

}

# Funcidén para calcular probabilidad de hipoteca
def calcular probabilidad(perfil, comunidadl, comunidad?2) :
try:
edad = perfil["Edad media"]
sueldo = perfil["Sueldo bruto anual"]

if not comunidadl or not comunidad2:
return "Por favor, selecciona ambas comunidades

auté4nomas."

# Filtrar datos por las comunidades seleccionadas

datos coml = df[(df['CCAA'] == comunidadl) & (df['Afo'] >=

2014) & (df['Afo'] <= 2023)]
datos com2 = df[(df['CCAA'] == comunidad2) & (df['Afo'] >=

]

2014) & (df['Afio'] <= 2023)
if datos coml.empty or datos com2.empty:
return "No se encontraron datos para una o ambas

comunidades seleccionadas."

# Calcular medias de las columnas relevantes

sueldo coml = datos coml['Sueldo medio'].mean ()

sueldo com2 = datos com2['Sueldo medio'].mean ()

tasa coml = datos coml['Tasa de desempleo de adultos
normalizado'].mean() 1f edad >= 26 else datos coml['Tasa de
desempleo de jovenes normalizado'] .mean ()

tasa com2 = datos com2['Tasa de desempleo de adultos
normalizado'].mean() 1if edad >= 26 else datos com2['Tasa de
desempleo de jovenes normalizado'] .mean ()

hipotecas coml = datos coml['Hipotecas per capita
normalizado'] .mean ()

hipotecas com2 = datos com2['Hipotecas per capita
normalizado'] .mean ()

# Calcular Sedad
if edad < 35:

47



sedad = 1

elif 35 <= edad <= 50:
sedad = 1.5

else:
sedad

Il
o
a1

# Cadlculo del score con los nuevos pesos

score coml = (0.55 * (sueldo / sueldo coml)) + (0.15 * (1-
tasa coml)) + (0.05 * 100 * hipotecas coml) + (0.25 * sedad)
score com2 = (0.55 * (sueldo / sueldo com2)) + (0.15 * (1-

tasa com2)) + (0.05 * 100 * hipotecas com2) + (0.25 * sedad)

mejor comunidad = comunidadl if score coml > score com2
else comunidad?2

return (f"Con el perfil seleccionado, es mas probable
obtener una hipoteca en {mejor comunidad}.\n"

f"Score {comunidadl}: {score coml:.2f}, Score
{comunidad2}: {score com2:.2f}.")
except ValueError:
return "Error en los datos proporcionados."

# Funcidén para mostrar graficos
def mostrar graficos():
variables = ['PIB per capita', 'Sueldo medio', 'Tasa de
desempleo']
for var in variables:
plt.figure(figsize=(8, 5))
sns.scatterplot (x=df [var], y=df['Hipotecas per capita'l,
hue=df['CCAA'], palette='Set2'")
plt.title(f"Relacidén entre {var} y Hipotecas per capita")
plt.xlabel (var)
plt.ylabel ("Hipotecas per capita")
plt.legend(bbox to anchor=(1.05, 1), loc='upper left')
plt.show ()

plt.figure(figsize=(8, 5))

sns.scatterplot (x=df [var], y=df['Importe de hipotecas per
capita'], hue=df['CCAA'], palette='Set2')

plt.title(f"Relacidén entre {var} y Importe de hipotecas per

capita")
plt.xlabel (var)
plt.ylabel ("Importe de hipotecas per capita")
plt.legend(bbox to anchor=(1.05, 1), loc='upper left')
plt.show ()
correlaciones = df[['Hipotecas per capita', 'Importe de

hipotecas per capita',
'PIB per capita', 'Sueldo medio', 'Tasa de
desempleo']].corr ()
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sns.heatmap (correlaciones, annot=True, cmap='coolwarm',
fmt=".2f")

plt.title("Mapa de calor de correlaciones")

plt.show ()

# Crear interfaz en Google Colab con ipywidgets
def iniciar aplicacion():
perfil dropdown = widgets.Dropdown (
options=list (perfiles.keys()),
description="Perfil:")
comunidadl dropdown = widgets.Dropdown (
options=df['CCAA'].unique (),
description="Comunidad 1:")
comunidad2 dropdown = widgets.Dropdown (
options=df['CCAA'].unique (),
description="Comunidad 2:")
graficos button = widgets.Button(description="Mostrar
Graficos")
calcular button = widgets.Button (description="Calcular")
output = widgets.Output ()

def on perfil selected(change):
with output:
clear output ()
perfil = perfiles[perfil dropdown.value]
print (f"Perfil seleccionado: Edad media: {perfil['Edad
media']}, Sueldo bruto anual: {perfil['Sueldo bruto anual']}l")

def on graficos clicked(b):
with output:
clear output ()
mostrar graficos ()

def on calcular clicked(b):
with output:
clear output ()
perfil = perfiles[perfil dropdown.value]
resultado = calcular probabilidad(perfil,
comunidadl dropdown.value, comunidad2 dropdown.value)
print (resultado)

perfil dropdown.observe (on perfil selected, names='value')

calcular button.on click(on calcular clicked)
graficos button.on click(on graficos clicked)

display (widgets.VBox ([
widgets.Label ("Selecciona un perfil y dos comunidades
autdénomas para la comparacidén:"),
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perfil dropdown,
comunidadl dropdown,
comunidad2 dropdown,
graficos button,
calcular button,
output

1))

# Ejecutar la funcibn

iniciar aplicacion()

# Importar bibliotecas

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import ipywidgets as widgets

from IPython.display import display, clear output
import numpy as np

# Cargar la base de datos desde el archivo de Excel
df = pd.read excel ('BBDD TFG.xlsx')

# Crear las columnas necesarias si no estan creadas
if '"Hipotecas per capita' not in df.columns:

df ['Hipotecas per capita'] = df['Numero de hipotecas'] /
df ['Poblacidén']

if "Importe de hipotecas per capita' not in df.columns:
df ['Importe de hipotecas per capita'] = df['Importe de
hipotecas'] / df['Poblacién']

# Normalizar columnas
def normalizar columna(columna) :

return (columna - columna.min()) / (columna.max() -
columna.min ())

df ['Hipotecas per capita normalizado'] =
normalizar columna(df['Hipotecas per capita'])

df ['Sueldo medio normalizado'] = normalizar columna (df['Sueldo
medio'])
df ['Tasa de desempleo de jovenes normalizado'] = 1 -

normalizar columna(df['Tasa de desempleo de jovenes'])
df ['Tasa de desempleo de adultos normalizado'] = 1 -
normalizar columna(df['Tasa de desempleo de adultos'])

# Perfiles medios por CCAA

perfiles = {
"Andalucia": {"Edad media": 43, "Sueldo bruto anual": 21200},
"Aragédn": {"Edad media": 45, "Sueldo bruto anual": 25800},
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"Asturias": {"Edad media": 49, "Sueldo bruto anual": 24500},
"Baleares": {"Edad media": 42, "Sueldo bruto anual": 22800},
"Canarias": {"Edad media": 44, "Sueldo bruto anual": 21300},
"Cantabria": {"Edad media": 46, "Sueldo bruto anual": 24200},
"Castilla-La Mancha": {"Edad media": 44, "Sueldo bruto anual":
22400},
"Castilla y Lebébn": {"Edad media": 48, "Sueldo bruto anual":
23700},
"Catalufia": {"Edad media": 43, "Sueldo bruto anual": 28000},
"Extremadura": {"Edad media": 46, "Sueldo bruto anual": 21000},
"Galicia": {"Edad media": 48, "Sueldo bruto anual": 23500},
"Madrid": {"Edad media": 43, "Sueldo bruto anual": 32000},
"Murcia": {"Edad media": 42, "Sueldo bruto anual": 22300},
"Navarra": {"Edad media": 44, "Sueldo bruto anual": 28500},
"Pais Vasco": {"Edad media": 46, "Sueldo bruto anual": 30000},
"La Rioja": {"Edad media": 45, "Sueldo bruto anual": 24000},
"Valencia": {"Edad media": 44, "Sueldo bruto anual": 24500},
"Ceuta y Melilla": {"Edad media": 38, "Sueldo bruto anual":
21200},
}

# Funcidén para mostrar la matriz de scores
def mostrar matriz clicked(b):
with output:
clear output ()

matrix scores = pd.DataFrame (index=df['CCAA'].unique(),
columns=perfiles.keys())

for comunidad in df['CCAA'].unique() :
for perfil key, perfil values in perfiles.items() :
edad = perfil values["Edad media"]
sueldo = perfil values["Sueldo bruto anual"]

datos com = df[(df['CCAA'] == comunidad) &
(df['Afo'] >= 2014) & (df['Afo'] <= 2023)]

if datos_com.empty:
matrix scores.loc[comunidad, perfil key] =

np.nan
continue

sueldo com = datos com['Sueldo medio'] .mean ()

tasa com = datos com['Tasa de desempleo de adultos
normalizado'].mean() 1if edad >= 26 else datos com|['Tasa de
desempleo de jovenes normalizado'] .mean ()

hipotecas com = datos com['Hipotecas per capita
normalizado'] .mean ()
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if edad < 35:

sedad = 1
elif 35 <= edad <= 50:
sedad = 1.5
else:
sedad = 0.5
score com = (0.55 * (sueldo / sueldo com)) + (0.15

* (1 - tasa_com)) + (0.05 * 100 * hipotecas com) + (0.25 * sedad)

matrix scores.loc[comunidad, perfil key]

Score_ com

plt.figure(figsize=(12, 8))

sns.heatmap (matrix scores.astype(float), annot=True,
cmap='Y1lGnBu', fmt=".2f", linewidths=0.5, annot kws={'size': 10})
plt.title("Matriz de Scores para todos los perfiles y

comunidades autdénomas")
plt.xlabel ("Perfiles")
plt.ylabel ("Comunidades Autdénomas")
plt.show ()

# Interfaz simple con un solo botdn
output = widgets.Output ()
mostrar matriz button = widgets.Button(

description="Mostrar matriz con todos los perfiles y CCAA",

button style='primary', # estilo visual (puede ser:
'info', 'warning', 'danger')

layout=widgets.Layout (width="auto', height='60px"',
padding="10px"),

style={"'font size': '20px'}

mostrar matriz button.on click(mostrar matriz clicked)

display (widgets.VBox ([mostrar matriz button, output]))

'success',
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Anexo 2: Archivo Excel con “BBDD_TFG.xlsx”
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