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Introducción 

La revolución tecnológica en materia de datos e inteligencia artificial de los últimos años 

impulsa la transformación digital de las organizaciones. En este proceso, las entidades que 

manejan grandes volúmenes de información, cuentan con una oportunidad competitiva para 

la toma de decisiones sustentadas por datos. Este es el caso de bancos y entidades financieras, 

los cuales poseen registros de todas las transacciones, movimientos y operaciones de sus 

clientes, que son utilizados por varios sectores de las organizaciones con distintos fines.  

Una de las aplicaciones comúnmente utilizadas, ligada al otorgamiento de créditos son los 

modelos de score: un sistema automatizado el cual parte de un set de información del cliente 

que se procesa por un algoritmo previamente definido con el fin de calificar al cliente en 

términos de su cumplimiento y capacidad de pago. En algunos casos, los resultados de los 

modelos pueden ser más bien informativos o para gestión interna, pero en otros son de 

carácter decisivo. Es por esto que la definición del input necesario para ese algoritmo junto 

con las reglas de decisión que tenga inmersas son cruciales, ya que condicionarán el 

otorgamiento de créditos.  

Actualmente los modelos de score para la estimación del riesgo de default en créditos de 

hogar, habitualmente utilizan como input principal información crediticia histórica de los 

solicitantes de crédito bajo la premisa que el comportamiento pasado es suficiente para 

predecir la probabilidad de impago futura.  Sin embargo, estos modelos son restrictivos para 

personas con poco historial crediticio o fuera del sistema bancario. Es por esto que Home 

Credit Group1 pone a disposición una amplia variedad de datos, (no estrictamente 

financieros) con el fin de que la incorporación de éstos a un modelo de Machine Learning 

permita que personas con capacidad de pago no queden excluidas del sistema crediticio. 

 

De aquí surge la siguiente problemática a resolver en este trabajo: 

¿Cómo mejorar el acceso al crédito de personas con poco historial crediticio y bancario 

pero con capacidad de pago, mediante un modelo de Machine Learning?  

 

                                                 
1 Home Credit Group: Institución financiera no-bancaria de origen Checo. Opera en 10 países 

europeos y está orientada a ofrecer préstamos a personas con escaso historial crediticio. 
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Para resolver esta problemática se buscará proponer un modelo predictivo eficaz incluyendo 

variables alternativas de manera tal que personas con pocos registros bancarios y financieros 

pero con capacidad de pago puedan acceder a un crédito de hogar. Para lograrlo se abordará 

este trabajo desde tres puntos: 

 Analizar, depurar y validar la información provista, crear nuevas variables que se 

consideren pertinentes. 

 Reducir la dimensionalidad de los datos, ya que se está trabajando con grandes 

volúmenes de información 

 Encontrar un modelo que incluya variables Validar que este modelo tenga impacto 

en el potencial otorgamiento de créditos, especialmente en personas con capacidad 

de pago que hubieran sido rechazadas en un modelo con variables exclusivamente 

financieras. 

En este proceso se buscará comprobar la siguiente hipótesis: 

La incorporación de variables alternativas a un modelo de riesgo de default, mejora el 

rendimiento del modelo en términos de la precisión en la predicción en un 5%. 

 

Para verificar esta hipótesis se estructurará el trabajo de la siguiente manera: 

En el primer apartado, se definirán los conceptos claves que permitirán comprender este 

trabajo, y se presentará el set de datos a trabajar. En el segundo apartado, se mostrarán dos 

técnicas utilizadas para la reducción de dimensionalidad de datos. En el tercer apartado se 

mostrarán los modelos elegidos, comparando los resultados obtenidos con un modelo con  

variables financieras y otro con variables financieras y alternativas. Se tomará como 

parámetro el resultado de un modelo con variables tradicionales a fin de no arribar a un 

algoritmo que genere antiselección ni que provoque mayor riesgo para la entidad Por último, 

se obtendrán conclusiones como cierre en el apartado final. 
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1. Sistema crediticio y Machine Learning 

En este apartado se abordarán algunos conceptos iniciales necesarios para poder comprender 

el enfoque del trabajo. En primer lugar, se contextualizará este trabajo en un marco teórico,  

que conducirá a la definición de los términos clave de este trabajo. En segundo lugar, se 

reflexionará acerca de la importancia de incluir variables alternativas a un modelo de 

scoring. Finalmente, se procederá a hacer una presentación general de la información a 

utilizar. 

 

1.1. Scoring bancario en créditos de hogar 

 

En los últimos años, bancos y entidades financieras han desarrollado sistemas sofisticados 

para modelar el riesgo a los que se enfrentan en sus negocios. Este incentivo proviene no 

sólo de la intención de gestionar, cuantificar y desagregar el tipo y magnitud de riesgo que 

poseen, sino que también está impulsado por las reglamentaciones que impone el marco 

regulatorio actual. Sin ahondar profundamente en este tema, es pertinente hacer una breve 

descripción del acuerdo de Basilea2 ya que juega un rol fundamental en este contexto porque 

en él se plantea la probabilidad de default que es el objeto de estudio de este trabajo.  

El acuerdo de Basilea incentiva la medición formal de riesgos, con el objetivo de construir 

una base sólida para la regulación prudente del capital, la supervisión y la disciplina de 

mercado, así como perfeccionar la gestión del riesgo y la estabilidad financiera (Basle 

Comite on Bank Supervision). Uno de los tres pilares de esta regulación está orientado a la 

estimación del requerimiento mínimo de capital cuyo componente principal es el riesgo de 

crédito. La pérdida esperada (Expected Loss) por este riesgo se calcula como: 

𝐸𝐿 =  𝑃𝐷 𝑥 𝐿𝐺𝐷 𝑥 𝐸𝐴𝐷 

PD=Probabilidad de default 

LGD= severidad / pérdida dado el incumplimiento 

EAD= exposición en el momento del incumplimiento 

 

                                                 
2 Acuerdo de supervisión bancaria o recomendaciones sobre regulación bancaria emitidos 

por el Comité de Basilea de Supervisión Bancaria. 
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La PD se define como la probabilidad de que el deudor no abone la totalidad de sus 

obligaciones crediticias, o bien el deudor se encuentre en situación de mora durante más de 

una determinada cantidad de días con respecto a cualquier obligación crediticia frente al 

grupo bancario (Bluhm, C., Overbeck, L., & Wagner, C). Según el acuerdo deberá estimarse 

la perdida esperada para cada una de las operaciones de la entidad.  

En el marco de este trabajo la operación relevante son los créditos hipotecarios para 

adquisición de viviendas. Los créditos de hogar son un producto financiero a través del cual 

una entidad permite disponer de la cantidad necesaria para comprar una vivienda.  Las 

entidades de crédito exigen una garantía antes de conceder un préstamo. En el caso de los 

hipotecarios, el titular del préstamo pone de garantía (hipoteca) el propio inmueble, que 

pasará a la entidad financiera en caso de impago.  

Más allá de las garantías, las entidades deben asegurarse la capacidad de pago de sus clientes. 

Para evaluar el riesgo de crédito a nivel individual, se realizan técnicas de score, las cuales 

se definen como métodos estadísticos utilizados para clasificar a los solicitantes de crédito, 

o incluso a quienes ya son clientes de la entidad evaluadora, entre las clases de riesgo ‘bueno’ 

y ‘malo’” (Hand y Henley)  

A través de un algoritmo se calcula la PD de cada deudor y se le asigna una calificación o 

score (una PD reescalada) la cual es un indicador del nivel de riesgo del cliente. A este score 

se le determina un corte el cual se utilizará como criterio para otorgar o denegar un préstamo. 

El input y el algoritmo que definan, serán determinantes.  

En este trabajo se busca calcular dicha la probabilidad de default a través de un modelo de 

Machine Learning,  con un enfoque alternativo en términos de los datos que se utilizan como 

input. De esta manera, se busca ampliar la perspectiva con la que se aborda esta temática 

bajo la premisa de que el costo de la mala estimación de la probabilidad de default puede ser 

muy alto (Khandani, A. E., Kim, A. J., & Lo, A. W.): desde el punto de vista del negocio 

una mala clasificación (sobreestimación de capacidad de pago) implica una pérdida 

económica, desde el punto de vista del cliente (subestimación de su capacidad de pago), 

implica el rechazo de la solicitud de un crédito y en consecuencia, el impedimento de 

adquirir un hogar. 

Es por esto que se partirá de un set de variables que habitualmente se emplean para scoring 

vinculadas a comportamiento frente a productos financieros solicitados a Home Credit o 
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cualquier otra entidad. Luego, se incluirán otro tipo de variables tales como: características 

de la vivienda actual donde reside el solicitante, tipo de contacto que registró, datos 

relevados al momento de aplicación, datos del cliente, bienes que posee, entre otros. 

La enumeración y los detalles de las variables se darán a conocer en el último subapartado 

de este capítulo. 

 

1.2. Importancia de la inclusión de otro tipo de variables 

 

El scoring crediticio es una de las principales barreras que debe sortear una persona que 

desea solicitar un crédito hipotecario para adquirir una vivienda. Para determinar este 

algoritmo se ha encontrado que la información crediticia histórica de cada cliente es 

suficientemente predictivo, medido en términos del nivel de precisión exigido en el modelo, 

es decir; se encuentra que esa información ajusta bien porque predice con exactitud que un 

cliente entre o no en default. Este análisis ocasiona que los resultados se orienten  sobre un 

subconjunto de clientes, que son más rentables y que posiblemente tengan más respaldo 

financiero. 

Es por esto, que puede implicar que un segmento de la población, quede sucesivamente 

excluido por un factor o hecho particular que haya marcado su historial crediticio 

perpetuando su condición y aún acentuándola. ¿Qué sucedería con un cliente que tuvo un 

problema grave de salud que le impidió cumplir con sus obligaciones en el pasado? ¿y si un 

solicitante recientemente se incorporó al sistema bancario formal y no hay tiene registros 

pasados para ser evaluados? O incluso, si un barrio se asocia con una determinada 

característica que está ligada a un mal comportamiento, ¿no se lo estaría “condenando” y 

excluyéndolo del sistema acentuando una condición marginal?  

Esta problemática que se presenta en muchos sectores en la era de Big Data puede tratarse 

desde distintos enfoques (Big Data and Discrimination Talia B. Gillis† & Jann L. Spiess): 

I. Desde el input: se tiene principal interés en la elección del tipo de información que 

se incluye en el modelo bajo la premisa que los datos que se incluyen son los que 

pueden causar discriminación (ej. raza, religión, color).    
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II. Desde el algoritmo: se busca focalizar en las decisiones que se toman en el armado 

de los modelos y en la supervisión de estados parciales que arroja el mismo, bajo la 

premisa de que un algoritmo en sí no discrimina, sino que influyen determinadas 

consideraciones y omisiones que puedan ocurrir en el proceso. 

III. Desde los resultados: se fundamenta que la discriminación puede ocasionarse en la 

incorrecta interpretación de resultados obtenidos. Se propone también efectuar un 

test a posteriori para comprobar que no haya discriminación en los resultados. 

 

Si bien se tomarán algunas recomendaciones u observaciones del segundo y tercer enfoque, 

se trabajará principalmente sobre el primero. Se considera que la problemática planteada 

puede ser abordada directamente incrementando el espectro de variables que se utilizan con 

el fin de que agreguen otro tipo de información para lograr la inclusión financiera de clientes 

con capacidad de pago.  

Asimismo, se analizará si es pertinente excluir algunas variables que puedan ser 

consideradas discriminatorias; con respecto a este punto, cabe destacar que según los autores 

Gillis & Spiess debe examinarse con detenimiento cada variable, ya que pueden ser 

discriminatorias de forma indirecta; por ej. la religión es un dato sensible que suele excluirse, 

pero el dato del barrio donde vive el cliente puede estar altamente correlacionado con 

personas determinada religión, y de esta manera con esa variable se podría estar efectuando 

una selección indeseada. En este sentido, tanto las variables “religión” como “barrio” 

deberían ser excluidas del modelo. Este criterio puede contener un cierto grado de 

subjetividad inmersa, ya que en un extremo muchos de los datos pueden considerarse 

discriminatorios; quedarán sujetos al criterio del analista. Habiendo enmarcado teóricamente 

la temática, se procede a caracterizar los datos con los que se desarrollará este trabajo. 

1.3. Variables financieras vs. Alternativas 

 

El set de datos a utilizar fue provisto por la entidad “Home Credit” a través de “Kaggle”, un 

sitio web orientado a la comunidad de analistas, científicos de datos y machine learners con 

el espíritu de promover e incentivar el aprendizaje y uso de técnicas de machine learning a 

través de competencias (habitualmente premiadas). Para cumplir con la privacidad de datos, 

el sitio exige algunas condiciones; en el caso de esta competencia, está vinculada con la 



   

- 8 - 
 

anonimizarían de datos, es evitar que una persona pueda ser identificada por los datos 

publicados. Es importante destacar que Home Credit es una institución financiera no 

bancaria que se caracteriza por otorgar créditos a personas que habitualmente serían 

rechazadas en otras entidades. Se orienta a personas con escaso historial crediticio, 

justamente por incluir otro tipo de información. Con el espíritu de mejorar la inclusión 

crediticia pone a disposición el set de datos. 

Este set de datos, con el enfoque de este trabajo se va a dividir en dos grupos: uno de ellos 

vinculado información histórica de otros productos financieros que haya tenido el cliente, 

dentro o fuera de Home Credit. Cabe destacar que se trata de cualquier producto, ya sea 

préstamos de bajo o alto monto, tarjetas de crédito, etc. El segundo grupo, que es sobre el 

que más se trabajará, contiene todo tipo de información que no responda a la descripción del 

primer grupo. Se mencionan a continuación algunas temáticas de información con ejemplos: 

información sobre el cliente (edad sexo, estudios alcanzados, etc.), sobre el trabajo y sus 

condiciones laborales (antigüedad, tipo de organización, etc.), sobre la documentación 

presentada (cantidad de documentos presentada), sobre la aplicación (día de la semana y 

fecha a la que aplicó al crédito por primera vez, período de tiempo transcurrido entre la 

registración y la aplicación, etc.) entre otros. 
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2. Gestión de información provista por Home Credit 

En este capítulo se tratará la gestión y el tratamiento de los datos, con el fin de preparar el 

input a utilizar para entrenar los modelos predictivos. Sera abordado con dos apartados 

organizados de la siguiente manera: 

El primer apartado tratará acerca de la estructura y características de la base de datos y el 

tratamiento de la información; depuración, limpieza, agrupación de datos, creación de 

variables. En el segundo apartado se mostrarán las técnicas utilizadas para la reducción de 

la dimensional dad del set de datos: análisis factorial y de componentes principales. 

 

2.1 Estructura, diseño y tratamiento de datos 

 

Para un correcto procesamiento y entendimiento de datos es necesario identificar a qué 

sistema de datos pertenece, cuál es su estructura y como tratarlos. En este apartado se 

definirán y clasificarán los datos provistos. 

El set de datos responde a un sistema DBMS relacional. Estos sistemas se basan en tablas o 

relaciones de cada entidad que representen; puede ser una persona, cosa o hecho sobre las 

que se guarde información. Las entidades están organizada por atributos (columnas) que 

indican la característica o propiedad que se quiere representar, y ocurrencias (filas) que es 

cada instancia de esa entidad dentro del atributo al que pertenezca. La información puede 

estructurase en filas y columnas gracias a que el tipo de datos que se trabaja en estos sistemas 

es estructurado es decir, tienen una estructura interna identificable en términos del formato, 

longitud y tipo de información que contienen. Cada una de las relaciones, se vinculan a 

través de una campo o combinación de campos denominados clave, los cuales deberán 

permitir identificar unívocamente la ocurrencia de la entidad a la que se refiere (E. Chinkes). 

Habitualmente los sistemas DBMS utilizan un lenguaje estructurado de sentencias “SQL” 

para consultar y manipular los datos. Existen varios software que operan con este lenguaje, 

tales como: MySQL, SQLServer, Mariadb, Access, entre otros. El software utilizado para 

tratar las bases de datos para este trabajo es SQL-Server. 

A continuación se expone el diseño conceptual de la bases de datos: cada cuadro indica una 

entidad, con una breve descripción de la información que contiene, las líneas indican relación 

entre tablas y el campo clave mediante el cual vincularlas. Cada variable que contengan las 
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identidades son atributos, y cada valor que tome ese atributo será una ocurrencia: por 

ejemplo, el atributo “Target” que se intenta predecir tendrá ocurrencias de “1 o 0” según si 

el cliente entró en default o no: 

 

Imagen 1: Diseño conceptual de la base de datos 

 

Fuente: Diseño extraído del sitio web Kaggle provisto por Home Credit, 2019 

 

La tabla application_Train es la tabla principal, la cual contiene información de todos los  

créditos de hogar solicitados dentro de un año e información vinculada a éstos. En esta 

entidad se encuentran todas variables alternativas, exceptuando 3 atributos que corresponden 

a un score crediticio. La tabla previous_application y sus dependencias, contienen 

información histórica de todos los producto que hayan sido previamente solicitados por un 

cliente que actualmente tiene un crédito en Home Credit en esta misma entidad financiera 

(independiente si fue otorgado o no): está vinculado a la tabla principal por el código del 

crédito actual “SK_ID_CURR”. Esta relación tiene cardinalidad “de uno a muchos”, 

indicando la cantidad de ocurrencias que se conectan en las relaciones:  implica que para 

cada crédito actual puede haber más de un producto solicitado previamente.  
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La tabla bureau y su dependencia contienen información de los producto que hayan sido 

solicitados por un cliente que actualmente tiene un crédito en Home Credit a cualquier 

entidad financiera del país. Esta información se obtiene gracias al Bureau, el cual contiene 

información crediticia y financiera de todas las entidades, y se comparte colaborativamente 

a fines de poseer más información comportamental de clientes. Esta relación también tiene 

cardinalidad “de uno a muchos”. 

 

Para poder proceder al modelado se requiere concentrar toda la información en una sola tabla 

cuya clave sea el código de crédito actual; a ese nivel se incorpora información del cliente, 

su comportamiento anterior y si entró en default o no. Es por esto que deben sumarizarse 

con determinados criterios definidos, la información histórica que corresponde a distintas 

aplicaciones previas del cliente, ya sea de bureau o propia de Home Credit para asignarlas a 

una crédito actual. De esta manera se buscará resumir en una única ocurrencia y varios 

atributos, el comportamiento histórico del cliente, asociado al crédito tiene actualmente. Con 

respecto a la tabla principal, se analizó la información provista para poder crear nuevas 

variables que se consideren pertinentes, detectar Outliers, corregir ausencia de datos, etc. 

En el apartado, se encuentra el cuadro “número 1” con un resumen en el que se muestra el 

input final luego del tratamiento descripto hasta aquí de las variables financieras. 

 

Con respecto a las variables alternativas (provistas en la tabla principal), cabe mencionar 

que se crearon variables adicionales utilizando información de la tabla, por ejemplo a partir 

del día de semana en la que se aplicó al crédito se crea una marca binario de fin de semana.  

Asimismo, con el fin de simplificar aquellas variables categóricas que contenían varios 

niveles, se crearon grupos según su bad rate3; por ejemplo, de los 58 tipos de organizaciones 

en las que puede estar empleado el cliente que solicita un préstamo, se los simplificó en 10 

grupos, según su bad rate y tipo de organización. Por último, se analizaron Outliers, valores 

nulos y duplicidades; el principal inconveniente encontrado, surgió en torno a un 

subconjunto de variables en el cual se describen características de la vivienda del cliente, la 

cual está incompleta. Es por esto que se trabajará de forma independiente con este subset, el 

                                                 
3 Bad rate: “tasa de malos” utilizada en variables categóricas. Representa la proporción de casos malos sobre 

el total. En este caso indica la proporción de clientes que entró en default. 
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cual contiene 54 atributos. En el cuadro número 2 del apéndice, se muestra un resumen de 

las variables alternativas (excluido el subset). 

 

2.2 Reducción de dimensionalidad: PCA y Análisis factorial 

 

En este apartado se buscará adentrar en el análisis exploratorio de los datos con el fin de 

comprender el tipo y la calidad de información. Debido a que se parte de una gran cantidad 

de atributos se considera necesario analizar la significatividad de éstos para poder efectuar 

una preselección de información ya que la potencia y eficiencia de algunos modelos a 

evaluar puede disminuir cuando se incorporan variables en exceso o cuando no son 

representativa del target a analizar. 

Asimismo, cabe destacar que si bien se busca incluir variables alternativas al modelo, debe 

garantizarse que esta incorporación agregue valor y precisión y no perjudique la 

performance. De esta manera, se buscará comprobar que dichas variables agregan 

información y sean relevantes. Para este análisis se utilizará el método de componentes 

principales y análisis factorial. Se trata de técnicas de aprendizaje no – supervisado, es decir 

que no se busca establecer una relación entre una variable respuesta y otras explicativas sino 

que se utiliza para extraer información de conjunto de datos. Estas técnicas facilitan la 

visualización de datos, al mismo tiempo que son útiles para la reducción de dimensionalidad 

de información; así si se evaluarán cómo están compuestos los componentes principales en 

cada método, buscando catalogar el tipo de información que contengan y validando que en 

los primeros factores se encuentran variables provenientes de variables alternativas. 

Los modelos y técnicas efectuados, se desarrollan en R un software estadístico libre y 

colaborativo. A continuación se exponen resultados encontrados en cada técnica, los scripts 

utilizados para arribar a estos valores, pueden encontrarse en el apéndice.  

 

Se abordará en primer instancia el análisis de PCA o componentes principales, método 

estadístico que permite simplificar la complejidad de espacios muestrales con muchas 

dimensiones a la vez que conserva su información, ya que busca encontrar una combinación 

lineal (normalizada) de las variables originales de un set de datos. Es por esto que para poder 

efectuar este análisis es requerimiento incluir un gran número de variables numéricas que 
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estén correlacionadas entre sí. En el caso bajo estudio, se cuenta con más de 70 variables 

que se validó mediante una matriz de correlación que están vinculadas entre sí. Debido a que 

los atributos están expresados en distintas magnitudes se las centró y estandarizó. A 

continuación se exponen los resultados arribados luego de aplicar el método de PCA, se 

muestran primeros 20 componentes: 

 

Tabla 1: Proporción de varianza explicada por cada CP 

 

Fuente: elaboración propia con datos de Home Credit, 2019 

 

Se podrán obtener tantas componentes principales como variables disponibles; el orden de 

los mismos se corresponde con la variabilidad que expliquen sobre la varianza total; el 

primero es el que mayor varianza recoja, la segunda debe recoger la máxima variabilidad no 

recogida por la primera, y así sucesivamente, eligiendo un número que recoja un porcentaje 

suficiente de varianza total. Se expone en el siguiente gráfico la proporción de varianza 

explicada por cada componente: 

Gráfico 1: Proporción de varianza explicada por cantidad de Componentes 

 

Fuente: elaboración propia en Software R con datos de Home Credit, 2019 
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En esta aplicación, se busca encontrar las variables más significativas. Es por esto que se 

debe ahondar en cada componente para entender qué infamación contienen. Se tomarán 

como ejemplos los primeros dos componentes, para mostrar el análisis que se efectuó con 

cada uno de ellos.  

En el siguiente gráfico se representan las dos primeras componentes; el eje x representa a la 

primera componente, y el eje y representa a la segunda. La ubicación de cada variable, 

indicado con el direccionamiento del argumento adyacente refleja la contribución de la 

misma a cada dimensión. Las variables podrán tomar valores entre -1 y 1, de acuerdo a la 

importancia que tengan en cada eje, es decir en cada dimensión: 

 

Gráfico 2: Primeras dos dimensiones - CPA 

 

 

Fuente: elaboración propia en Software R con datos de Home Credit, 2019 

 

A modo de ejemplo, la variable “edad” contribuye  en gran medida a la variabilidad de la 

varianza de la primera dimensión o componente (por estar ubicada a lo largo de su eje) y 

prácticamente no se considera para la segunda dimensión (por estar situado en 0). Caso 
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contrario ocurre con el atributo “cant_status_aporbado”. La escala de colores en el nombre 

de cada variable, acompaña la intensidad de la contribución.  

Para clarificar la información provista del gráfico anterior, se expone el siguiente gráfico el 

cual ordena de forma descendente las variables más relevantes para la primera componente: 

 

Gráfico 3: Contribución de variables principales en la primera dimensión 

 

Fuente: elaboración propia en Software R con datos de Home Credit, 2019 

 

Como podía esperarse, los atributos que más variabilidad explican son los que en el gráfico 

circular están pintados en naranja, cercanos al eje X. Observando ahora el histograma, se 

encuentra que por el tipo de variables lo encabezan “antigüedad_años (laboral)” 

“meses_empleado” y “marca teléfono trabajo”, puede concluirse que la primera dimensión 

engloba las características laborales de los solicitantes de crédito. Asimismo, se concluye 

que estos atributos son de los más significativos por pertenecer a la primera componente. 

Este análisis se replicó para cada una de las componentes restantes, registrando qué 

representan y sus variables más relevantes. 

 

Se considera pertinente aplicar al mismo conjunto de datos la técnica de Análisis Factorial. 

Si bien son metodologías similares, la principal diferencia es que el análisis de componentes 
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principales (ACP) analiza la varianza total del conjunto de variables observadas y , con base 

en ellas, trata de determinar las dimensiones básicas (o cantidad de “componentes”) que las 

definen. En el análisis factorial (AF) el estudio de las interrelaciones entre las variables se 

restringe, a la varianza común (o covarianza), es decir, a la búsqueda de un número reducido 

de “factores” que expresen lo que es común al conjunto de variables observadas.  A 

continuación se exponen los primeros 20 factores obtenidos para el Análisis Factorial: 

 

Tabla 2: Análisis Factorial - aporte de cada factor 

 

Fuente: elaboración propia en Software R con datos de Home Credit, 2019 

 

En el cuadro se puede observar que los factores están ordenados según la proporción de 

varianza que logren representar. El primer factor, explica el 6% de la varianza. El segundo 

el 5%, y así sucesivamente. Con los primeros 20 factores, se obtiene el 50% de la misma; si 

bien puede resultar algo escaso, cabe recordar que se incorporaron al análisis más de 150 

variables, es por esto que se espera encontrar muchos factores significativos. 

De forma análoga se grafican los autovalores, vinculados a la varianza explicada por cada 

factor. Se considera que el punto de inflexión de la curva, marca el número óptimo de 

factores a considerar: 

 



   

- 17 - 
 

Gráfico 4: Análisis Factorial - aporte de cada factor

 

Fuente: elaboración propia en Software R con datos de Home Credit, 2019 

 

En este caso, el número óptimo de dimensiones sería 17. 

Al igual que en PCA, se pueden observar cómo se compone cada grupo, en un gráfico de 

dos ejes que representen a los dos primeros componentes. Se espera que los resultados sean 

equivalentes: 

Gráfico 5: Dependencias de los dos principales factores 

 

Fuente: elaboración propia en Software R con datos de Home Credit, 2019 
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Si se compara este gráfico con el obtenido en PCA, se observarán similitudes en términos de las 

variables explicativas del factor. Como era de esperarse, los primeros dos factores y dimensiones, 

compartes atributos como edad, o anualidades. 

De forma análoga, para clarificar lo expuesto en gráfico anterior se enumeran los 

principales componentes del primer factor en el siguiente gráfico, ordenado según el 

porcentaje de varianza que expliquen: 

 

Gráfico 6: Principales componentes del primer factor 

 

 

Fuente: elaboración propia en Software R con datos de Home Credit, 2019 

 

Como era de esperarse, se encuentran nuevamente similitudes con los resultados obtenidos 

en componentes principales, donde las principales variables están vinculadas a las 

condiciones laborales del cliente. 

En relación al gráfico “Factor 1 y 2”  es interesante mencionar que es posible formular 

“rotaciones” en los ejes, con el fin de facilitar la interpretación de resultados. Es decir, es 

una forma de reexpresar los loadings de los factores, y por lo tanto impacta en la expresión 

gráfica de los factores. Las opciones de rotación de ejes pueden ser: sin rotación, 

varimax(ortogonal) y promax(oblicua). En los siguientes gráficos se muestra el mismo set 

de datos, expresados de la distinta manera. Se excluyen las etiquetas para limpiar el gráfico 

(el primer gráfico es análogo al anteriormente mostrado como “Factor 1 y 2”): 
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 Gráfico 7: Efectos de la rotación de factores 

Fuente: elaboración propia en Software R con datos de Home Credit, 2019 

 

Los puntos observados continúan existiendo en todos los gráficos. Las diferencias se 

explican por la rotación, que impacta en el lugar que se ubiquen los puntos, y de esta manera 

en la interpretación que se efectúe de los resultados. 

De la misma manera, se continúa con el resto de los factores, para comprender y comparar 

los resultados obtenidos con ambas técnicas.  
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3. Modelos predictivos para la estimación de la probabilidad de default 

En este capítulo, se buscará exhibir resultados a los que se arribaron a partir de los modelos 

creados. Cabe destacar que se entrenaron distintos algoritmos para la predicción de la 

probabilidad default, pero se mostrarán aquellos que arrojaron una mayor AUC – área bajo 

la curva ROC. Se elige esta métrica como criterio para elegir el modelo, ya que es un buen 

parámetro para distinguir resultados de clasificación. Es decir, en el contexto de este trabajo, 

el AUC indica la probabilidad de que ante dos clientes, uno que entra en default y otro que 

no, el algoritmo los clasifique de forma correcta. 

Los entrenamientos se efectuaron en el software R Studio, previo dividir la base en tres 

muestras: entrenamiento, testeo y validación. Esta separación es fundamental para poder 

verificar que el modelo ajusta correctamente. Dicho de otra forma, se evita un sobreajuste lo 

cual significa que la predicción es correcta sólo para ese subset de datos, porque el algoritmo 

“aprendió” sus características de manera que no sería capaz de predecir, sino de replicar los 

mismos resultados. Para evitar este efecto indeseable, se efectúa un proceso de cross – 

validation el cual consiste en tomar las bases de entrenamiento y testeo, particionados en n 

cortes y se itera n veces entrenando el modelo con todos los cortes y excepto uno, que utiliza 

para validar el entrenamiento. Luego de que el proceso anterior finalizó, se utiliza la muestra 

de validación y se compara la predicción del modelo con los targets reales de este conjunto. 

De esta manera, en caso que la métrica utilizada se mantenga relativamente similar al 

momento de cross-validation, se comprueba que el modelo no sobreajuste, y esa métrica es 

representativa del algoritmo. 

Se entrenaron distintos algoritmos para la predicción de la probabilidad de default. En cada 

caso, se entrenaba para ambos modelos; variables financieras y otro para variables 

financieras y alternativas. El algoritmo que mayor precisión arrojó fue el de XGBoost. Este 

modelo, parte de árboles de decisiones ero potenciando los resultados de estos, debido al 

procesamiento secuencial de los datos con una función de pérdida o coste, la cual, 

minimiza el error iteración tras iteración, haciéndolo de esta manera, un pronosticador 

fuerte.  

Este algoritmo, cuenta con la ventaja de tener capacidad de lidiar con distintos tipos de 

información, e incluso soporta irregularidades o valores perdidos en la información. Sin 

embargo, cuenta con la particularidad de contar con varios hiperparámetros, que es crucial 
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sean bien configurados para obtener la máxima precisión posible en las predicciones. Para 

poder obtener la configuración óptima, se recurrió a un método  de optimización el cual 

requiere que se indiquen una serie de posibles valores para cada hiperparámetro, y el 

algoritmo buscará dentro de los valores otorgados la combinación óptima. Esta 

configuración podrá observarse en el código de R utilizado en el apéndice. 

A continuación se mostrarán los resultados del modelo calibrado con variables financieras, 

en el segundo apartado se mostrarán resultados obtenidos utilizando variables financieras y 

alternativas. Por último, se contrastarán resultados obtenidos en los dos apartados previos. 

 

3.1.Modelos predictivos con variables financieras 

El modelo de XGBoost con variables financieras arrojó un AUC de 75.07%, luego de iterar 

107 veces. El resultado del modelo, contemplando las 20 variables más importantes se 

observa en el siguiente cuadro: 

 

Tabla 3: Principales variables financieras- XGBoost 

 
 

Fuente: elaboración propia con resultados obtenidos modelo XGBoost, 2019 

 

 

Donde “Gain” o ganancia indica la contribución relativa de la característica correspondiente 

al modelo, calculada tomando la contribución de cada característica para cada árbol en el 

modelo. Un valor más alto de esta métrica en comparación con otra característica implica 
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que es más importante para generar una predicción. “Cover” o cobertura significa el número 

relativo de observaciones relacionadas con esta característica, considerando la cantidad de 

veces que se utilza para decidir la apertura del nodo en cada árbol del modelo final. 

“Frequency” o  frecuencia  representa el número relativo de veces que ocurre una 

característica particular en los árboles del modelo.  

En “Importance” o importancia se define la medida más relevante para establecer el orden 

de las variables, en este caso es con ganancia. De forma gráfica pueden observarse la 

importancia de las variables obtenidas ordenadas de forma en el siguiente cuadro: 

 

Gráfico 8: Importancia de variables financieras 

 

Fuente: elaboración propia en Software R con datos de Home Credit, 2019 

 

Puede observarse que la mayor significatividad viene dada por las fuentes externas que 

catalogan el comportamiento del cliente. Las primeras tres variables responden a estas 

características, seguido de datos vinculados a las característica del préstamo, monto 

solicitado, etc. 

 Para clarificar el modo en el que opera el algoritmo, se muestra uno de los árboles (con una 

profundidad simplificada, con el fin de interpretar los resultados) que utiliza el modelo. Es 

decir, el algoritmo itrera sucesivas veces, armando en cada iteración árboles de distintas 

características, con el fin de catalogar o “aprender” en cada corrida un subconjunto distinto 

de los datos, para poder amalgamarlos al final. Uno de estos árboles luce como el siguiente: 
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Gráfico 9: Caso de ejemplo – árbol utilizado 

 

Fuente: elaboración propia en Software R con datos de Home Credit, 2019 

 

3.2. Incorporación de variables alternativas  

Se procede en este apartado a mostrar resultados análogos al modelo anterior, pero 

considerando en el input variables alternativas y financieras de forma conjunta. 

El modelo de XGBoost con variables financieras arrojó un AUC de 77.6%, luego de iterar 

107 veces. El resultado del modelo, contemplando las 40 variables más importantes se 

observa en el siguiente cuadro (en negrita marcadas las “alternativas”: 
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Tabla 4: Principales variables financieras y alternativas- XGBoost 

 

Fuente: elaboración propia con resultados obtenidos modelo XGBoost, 2019 

 

La variable alternativa “edad” es la primera que figura en cuarto lugar, y el resto de las 

variables aparecen después de la posición número 12 con importancia relativa baja. De forma 

gráfica pueden observarse la importancia de las variables obtenidas ordenadas de forma en 

el siguiente cuadro: 
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Gráfico 10: Importancia de variables financieras y alternativas 

 

Fuente: elaboración propia en Software R con datos de Home Credit, 2019 

 

A continuación se interpretará el impacto de estos resultados en el contexto de un banco, 

para la gestión de información y la toma de decisiones. 

 

3.3.Comparación de resultados y modelos obtenidos 

 

Para poder proceder a la toma de decisiones basadas en datos, es necesario expresar o 

traducir los resultados obtenidos de forma que se vinculen con la realidad que se está 

modelando, y los valores que buscan predecirse. 

Para esto, habitualmente en bancos se suele utilizarse una representación de la distribución 

de la cartera de clientes para impactar resultados y gestionar el riesgo. Se exponen resultados 

en cuantiles de clientes teniendo en cuenta la probabilidad de default estimada en el modelo, 

es decir, se ordenan de forma descendente los clientes por su PD y se los agrupa en k grupos,  

en este caso deciles, como se muestra a continuación: 
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Tabla 5: Distribución de cartera – Predicción con modelo variables financieras 

 

Fuente: elaboración propia con resultados obtenidos, 2019 

 

Tabla 6: Distribución de cartera – Predicción con modelo variables financieras + 

alternativas 

 

Fuente: elaboración propia con resultados obtenidos, 2019 

 

Que un cliente figure en el primer decil, implica que es “malo” en términos de la probabilidad 

de default esperada, y por el contrario, los clientes que se ubiquen en el último decil son los 

más deseables por el banco, por estimarse con menor probabilidad de default. Cuanto más 

distintos sean los deciles (mayor diferencia de pd promedio) implica que el modelo clasifica 
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mejor a los clientes porque los separa correctamente. Ambas tablas reflejan los resultados 

de  misma muestra 

Para poder comparar los resultados de forma más clara, se procede a acumular los valores 

de los deciles de tablas previas, es decir, el último decil contiene la totalidad de la cartera, 

ya que se van sumarizando los resultados. Se comparan la probabilidad estimada por cada 

modelo, y la real obtenida (ordenado según la estimación) en la siguiente tabla:  

 

Tabla 7: Distribución de cartera – Comparación de predicciones 

 

Fuente: elaboración propia con resultados obtenidos, 2019 

 

En este cuadro se evidencia el impacto de la mejora en el AUC. Los bancos estableces 

criterios para definir las políticas que se tomen para el otorgamiento de créditos. 

Habitualmente, se define un corte de PD hasta el cual el banco está dispuesto a otorgar 

créditos; en este caso a un mismo corte de PD, por ejemplo 1.7% con el primer modelo se 

estarían otorgando préstamos hasta el 20% de la cartera con el segundo hasta el 30% de la 

cartera incluso con una pd inferior. 

En el caso que se defina un criterio con respecto a porcentaje de otorgamiento de créditos, 

se encuentra que la pd promedio real esperada para cada decil es mayor en el modelo de 

variables financieras que en el de financieras + alternativas. Por ejemplo, con un corte del 

30 % de otorgamiento (hasta el tercer decil) con el primer modelo se obtendría una pd 

esperada de 2.04%, mientras con el segundo modelo de 1,68%. El banco estaría obteniendo 

una pérdida esperada menor gracias a que el modelo clasifica mejor.  
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Cabe mencionar que la pd se utiliza no sólo para estimar este comportamiento que definirá 

la potencial pérdida por incumplimiento, sino que como se mencionó en el primer apartado 

es un componente para el requerimiento de reservas mínimas requeridas, por lo tanto esta 

probabilidad impacta tanto en resultados económicos como en resultados de gestión.  



   

- 29 - 
 

Conclusión 

En este trabajo se buscó comprobar que las variables alternativas son significativas y 

relevantes en términos de la precisión que agregan a un modelo de Machine Learning. Como 

se mostró en el apartado anterior, el criterio de medición elegido “AUC”, aumentó de 

75.07% a 77.6%, dos puntos porcentuales que para la entidad financiera se  traduce en: una 

reducción significativa de la probabilidad de default en la cartera a la que se le otorguen los 

préstamo si decide mantener el mismo porcentaje de otorgamiento de créditos, o bien puede 

incrementar la cantidad de créditos a otorgar si toma como decisión mantener una 

determinad probabilidad de default que soporte financieramente. 

Desde la perspectiva del cliente, estos resultados también son beneficiosos, ya que puede 

permitir la inclusión crediticia de aquellos clientes cuya probabilidad de default se vea 

modificada en esta incorporación de información adicional. Es evidente que al mantenerse 

prácticamente la misma probabilidad promedio esperada en los dos modelos, habrá un 

subconjunto de la muestra que se verá beneficiada por estas variables y otro subconjunto 

perjudicada, pero la intención que se busca es conocer de manera más precisa el 

comportamiento esperado de los clientes sin castigar a un grupo una condición determinada. 

Se considera que los resultados obtenidos producto de la apertura en el tipo de input es el 

mayor aporte de este trabajo, ya que como se mencionó en el primer apartado, la 

discriminación suele ser una problemática que se presenta de forma recurrente en el mundo 

de Machine Learning, y es importante dimensionar que una omisión o sesgo a la hora de 

considerar un set de datos iniciales, computar un algoritmo, o incluso la interpretación del 

mismo, puede causar exclusión o perpetuar una condición desfavorable. Este criterio podría  

transferirse a la mayoría de los proyectos y datasets, ya que se trata simplemente de un 

enfoque o perspectiva para abordar un análisis. 

Por último, cabe mencionar que hay una diferencia de 3 puntos porcentuales entre la 

precisión obtenida en este trabajo y la obtenida por el ganador de la competencia de Kaggle; 

es por esto que existen aún posibilidades de mejora en el modelo, lo cual representa una 

oportunidad de futura línea de investigación. En línea con este punto, personalmente 

esperaba encontrar que las variables alternativas tuviesen una mayor importancia relativa a 

la que se encontró: en el modelo final elegido, la primer variable alternativa es “edad”, la 

cual figuraba en quinto puesto, y el resto de las variables alternativas recién toman posición 
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a partir del 12ª puesto, con una importancia relativa baja. Es por esto, que es posible 

continuar trabajando con este dataset con el fin de entrenar otros algoritmos, crear nuevas 

variables o intentar otras técnicas que permitan continuar mejorando la inclusión crediticia. 
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Apéndice 

Tabla 1 Apéndice – Descripción de variables financieras a incorporar en el modelo 

 

Fuente: elaboración propia en Software R con datos de Home Credit, 2019 

 

Nota: para sumarizar la información se evalúa el tipo de dato que contiene y a partir de este, 

se elige un criterio que se estima más representativo para resumir información (puede ser 

conteo, suma, promedio, máximo, mínimo, último, primero o varios de éstos). Cabe destacar 

que en algunos casos se resume información de más de 50 productos solicitados,  es por esto 

que se excluyeron del análisis algunas variables debido a que carecían de sentido al tener 

que sumarizarlas. 



   

- 33 - 
 

Tabla 2 Apéndice – Descripción de variables financieras a incorporar en el modelo 

 

Fuente: elaboración propia en Software R con datos de Home Credit, 2019 


