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Resumen y Abstract I1

Resumen

Este trabajo académico se enfoca en desarrollar y aplicar un modelo analitico para la
prospectacién de crédito, dirigido a los asociados activos de la Cooperativa de Ahorro y
Crédito Unimos. El modelo estd disefiado para evaluar de manera precisa y eficiente la
elegibilidad crediticia de los asociados, tomando en cuenta variables sociodemograficas,
financieras, de comportamiento y de riesgo. La consultoria incluird la recopilacion,
estandarizacién y limpieza de datos, asi como la construccion y validacién del algoritmo, todo
ello guiado por la metodologia CRISP-DM. Siguiendo este enfoque metodoldgico, el proyecto
concluye con la presentacion de los resultados obtenidos, que reflejan la eficacia y la

relevancia del modelo en el contexto de la cooperativa.

Palabras clave: Modelo Analitico, Comportamiento Crediticio, Variables Socio

Demogrificas, Prospectacion, Experiencia Crediticia, asociados.



Abstract

This academic work focuses on developing and applying an analytical model for credit
prospecting, targeted at the active members of the Unimos Savings and Credit Cooperative.
The model is designed to assess the credit eligibility of the members in a precise and efficient
manner, taking into account socio-demographic, financial, behavioral, and risk variables. The
consultancy will encompass the collection, standardization, and cleaning of data, as well as the
construction and validation of the algorithm, all under the guidance of the CRISP-DM
methodology. Following this methodological approach, the project concludes with the
presentation of the obtained results, which reflect the effectiveness and relevance of the model

in the context of the cooperative.

Keywords: Analytical Model, Credit Behavior, Socio-Demographic Variables,

Prospecting, Credit Experience, member
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Introduccion

En un entorno financiero en constante evolucion, la eficacia en la toma de decisiones crediticias
es esencial para asegurar la estabilidad y el crecimiento de las instituciones cooperativas. En
este contexto, la Cooperativa de ahorro y crédito Unimos ha reconocido la necesidad de
optimizar su proceso de otorgamiento de crédito a sus asociados de manera agil y
minimizando los posibles riesgos a los que se puede estar expuesto a la hora de ofrecer

servicios financieros.

Para lograr este objetivo, se propone la implementacién de un Modelo Analitico para la
preaprobacion de cupos de Crédito, una herramienta innovadora que aprovecha el poder del
analisis de datos y la inteligencia artificial con el fin de evaluar de manera precisa, rapida y

eficiente la viabilidad de crédito de forma masiva.

Esta consultoria se enfoca en el disefio, desarrollo y evaluaciéon de dicho modelo, con el
propoésito de mejorar la toma de decisiones para otorgar cupos de crédito, fortaleciendo la
relacion con los asociados y garantizando el crecimiento financiero sostenible de la entidad

Cooperativa.

En las siguientes secciones, se exploraran los detalles de este enfoque consultivo y cémo su
implementacién puede transformar la manera en que la Cooperativa de ahorro y crédito
Unimos aborda la gestion crediticia en beneficio de los asociados y de la instituciéon en su

conjunto.
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Antecedentes y Justificacion

La Cooperativa de Ahorro y Crédito Unimos, iniciada en 2004 por Compensar, se dedicd
originalmente a ofrecer servicios de ahorro vinculados a empresas convenio, con productos
otorgados por descuento de némina. En 2011, Unimos ampli6 su vision social y se transformé

en una cooperativa especializada, capaz de brindar tanto servicios de ahorro como de crédito.

El proposito central de UNIMOS es apoyar a sus asociados en distintos momentos de su vida,
ofreciendo ahorro, crédito, servicios de bienestar y productos inclusivos. Desde su fundacién,
ha adaptado sus métodos de otorgamiento de crédito a las fluctuaciones del mercado,
aumentando su base social de 18 mil asociados en 2015 a mas de 30 mil en 2023, con un 21%

de ellos teniendo créditos activos.

Inicialmente, el andlisis de crédito estaba externalizado con Compensar. Sin embargo, en 2018,
UNIMOS asumi6 directamente este proceso para mejorar el control y conocimiento sobre las
operaciones de crédito. Implementando un manual de otorgamiento de crédito basado en

politicas internas y normativas vigentes.

El crecimiento exponencial de la cooperativa en términos de créditos activos, pasando de
administrar 3.000 créditos en 2018 a 6.300 en 2023, destaca su éxito en el sector.
Mensualmente, procesan alrededor de 600 solicitudes de crédito, aprobando y desembolsando
aproximadamente 230, por un valor de 3 mil millones. Sin embargo, el rechazo del 45% de las
solicitudes, principalmente por incumplimiento de politicas y falta de capacidad de pago,

subraya la necesidad de una revisién y mejora en sus procesos.

Frente a este escenario, el presente proyecto de consultoria surge como una iniciativa clave
para mejorar el proceso de prospeccién en el area de crédito de Unimos. La adopcién de
analisis de datos y modelos analiticos avanzados no solo optimizara el area de crédito, sino
que también capacitara a la cooperativa para enfrentar el desafio de ofrecer respuestas mas

rapidas y créditos mas atractivos a sus asociados.

Este enfoque innovador presenta multiples ventajas: desde una perspectiva académica,
representa una oportunidad valiosa para aplicar y validar teorias y metodologias en un
entorno real; profesionalmente, significa un avance significativo en la gestién financiera y el
analisis de crédito; institucionalmente, fortalecera la posicién de Unimos en el mercado; y

socialmente, contribuira a la inclusién financiera y al bienestar econémico de la comunidad,
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evidenciando como los enfoques innovadores en el sector de cooperativas pueden tener un

impacto positivo y sostenible.

Formulacion del Problema

La Cooperativa de Ahorro y Crédito Unimos enfrenta el desafio de optimizar su proceso de
prospectacién de bases, una tarea critica para identificar y desarrollar relaciones con
asociados actuales y potenciales. Esta prospectaciéon implica la busqueda y evaluacién
estratégica de individuos o empresas que podrian beneficiarse de los servicios financieros de
la cooperativa. Mediante analisis detallados, se identifican aquellos asociados con necesidades
financieras alineadas con los productos y servicios ofrecidos, estableciendo conexiones

robustas y soluciones adecuadas.

El proceso comienza definiendo un mercado objetivo especifico para el otorgamiento de
créditos preaprobados. Luego, se validan variables internas (como informacién
socioecondmica, comportamientos financieros, saldos y cumplimiento de obligaciones) y

externas (endeudamiento total, historial y comportamiento crediticio).

Los principales desafios de Unimos en estos procesos incluyen:

= Complejidad en la gestion de créditos masivos.
= Centralizacion, subjetividad y eficiencia limitada del proceso en un solo analista.
= Costos y actualizacidn de informacion.

= Falta de herramientas analiticas automatizadas.

Por estos motivos, se propone disefiar un modelo analitico que permita prospectar de manera
eficiente una base de asociados, mitigando el riesgo de incumplimiento de pagos al seleccionar
perfiles de bajo riesgo. La pregunta clave que surge es: ;Co6mo puede disefiarse un modelo
analitico que sea capaz de automatizar y optimizar el proceso de prospectacion de crédito de

los asociados a UNIMOS?
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Objetivo General

Disefiar un modelo analitico a través de la implementacion de algoritmos de aprendizaje
automatico que optimice los procesos de prospectacion de los asociados y mejore la toma de

decisiones para otorgar cupos de crédito.

Objetivos Especificos

= Realizar el andlisis exploratorio de datos para definir las variables que haran parte del
modelo analitico.

= Identificar y comparar los diferentes modelos de aprendizaje automatico para elegir el
mas adecuado segun las variables que ya hemos seleccionado. Se enfocara en encontrar
el modelo que mejor coincida con nuestras necesidades especificas en términos de
precision y eficiencia.

= Evaluar la eficacia del modelo analitico a partir de la comparacion de resultados
obtenidos en procesos anteriores, que permitan corroborar el cumplimiento de los

criterios de otorgamiento de crédito.

Alcances y Limitaciones

Este proyecto se justifica por la necesidad de comprender y adaptarse a las dinamicas
cambiantes del sector crediticio cooperativo. La revisiéon de literatura sobre modelos de
crédito y regulaciones del sector serd fundamental para mantener la relevancia y
cumplimiento normativo. Ademas, el andlisis de caracteristicas financieras y demograficas de
los asociados, como edad e ingresos, es crucial para desarrollar un modelo mas preciso y eficaz
en la evaluacién de la viabilidad crediticia. Este enfoque no solo tiene una conveniencia
practica significativa, sino que también aporta valor teérico a la comprension de los factores

que influyen en el crédito cooperativo.

La viabilidad del proyecto se ve reforzada por su enfoque metodoldgico y el uso de datos
actualizados hasta septiembre de 2023, lo que garantiza relevancia y precisién en los
hallazgos. Sin embargo, enfrenta limitaciones, como la exclusién de fases de implementacion
debido a restricciones de tiempo, que deben ser reconocidas. La calidad de los datos histéricos
es un factor que podria afectar la precision del modelo, lo que destaca la importancia de una

recopilacion de datos rigurosa y actualizada. Asimismo, la disponibilidad de recursos, cambios
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en regulaciones y la adaptacién a nuevas tecnologias por parte de la Cooperativa son desafios

que deben considerarse, ya que impactan en la efectividad a largo plazo del modelo.

1.Marco teorico

El marco tedrico-conceptual de este proyecto se estructura en tres apartados especificos. En
primer lugar, se abordara la 'Contextualizacién de las Cooperativas de Ahorro y Crédito’,
examinando que son y sus caracteristicas. seguidamente, se analizard 'La Importancia de la
Prospectacién en Cooperativas', destacando como esta actividad contribuye al desarrollo y
éxito de dichas entidades. Finalmente, se explorara el 'Uso de Modelos Analiticos en la
Prospeccién de Asociados', donde se incluyen referencias a estudios y trabajos académicos

previos en el campo, seleccionando ejemplos relevantes para ilustrar los conceptos clave.

1.1 Contextualizacion de las Cooperativas de Ahorro
y Crédito

Una cooperativa de ahorro y crédito es una organizacion sin fines de lucro que ofrece servicios
financieros a los socios y, en algunos casos, a terceros. Estas cooperativas aceptan depdsitos,
otorgan préstamos y brindan otros productos o servicios de bienestar. Dentro de los beneficios
de estas entidades ofrecen diferentes alternativas de ahorro con rentabilidades altas, tasas de
interés en los productos de crédito bajas, actuando de manera similar a los bancos, pero con
un enfoque en el beneficio de sus asociados mas que en la obtencion de excedentes o ganancias

(MyCreditUnion.gov, s.f.).

Aqui algunas de las caracteristicas de una cooperativa de Ahorro y crédito:

Son organizaciones financieras formadas por individuos que se unen de forma libre y
voluntaria. Se rigen por principios democraticos en su operacién y estructura. Su principal
compromiso es devolver cualquier depésito publico que reciban. Legalmente, estas entidades

se categorizan como cooperativas y, por ende, estan reguladas por autoridades monetarias.
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Su administracién y supervision se llevan a cabo a través de la Asamblea General, el consejo
rectory el consejo social. Los excedentes generados se distribuyen entre los socios y se asignan
a distintos fondos, incluyendo uno obligatorio de reserva, uno voluntario y otro para educacién

y promocion, que busca incorporar mas miembros (Economipedia, 2023).

1.2 La Importancia de la Prospectacion en Cooperativas

La prospectacién es el proceso donde se evaldan las posibilidades futuras de un negocio de
acuerdo con los datos disponibles (Real Academia Espanola, 2023). La prospectacion de los
asociados en las Cooperativas de Ahorro y Crédito (CAC) es una actividad esencial que

contribuye significativamente al desarrollo y crecimiento sostenible de estas instituciones.

A través de la prospectacién, las CAC pueden identificar y atraer a nuevos miembros que
comparten valores y objetivos comunes, lo cual es crucial para mantener una base de
miembros activa y comprometida. Ademas, la prospectaciéon permite a las cooperativas
ampliar su alcance y ofrecer sus servicios a sectores mas amplios de la comunidad,
contribuyendo asi a la inclusién financiera y al desarrollo socioecondémico local (Gestion

Solidaria, n.d.).

1.3 Uso de Modelos Analiticos en la Prospeccion de
Asociados

En este apartado, se hace indispensable destacar algunos trabajos académicos que serviran

como pilar referencial para la tematica que abordamos en nuestro estudio.

En linea con el trabajo de grado titulado Desarrollo de un modelo analitico para la
segmentacion de asociados en una cooperativa de ahorros y crédito de Jovel Tamayo, W.
(2020), este estudio resalta la elaboracién de un modelo analitico en una cooperativa de
Antioquia. El objetivo es adquirir un entendimiento mas profundo de sus asociados para
optimizar la gestién comercial, los servicios ofrecidos y la gestién de riesgos financieros. Se

presenta un analisis descriptivo de los asociados activos, quienes fueron agrupados conforme
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al modelo, y se proporciona una descripcién detallada de la metodologia CRISP-DM empleada,

la evaluacién de los modelos y un producto de datos derivado de los hallazgos.

Encontramos que el trabajo de grado Aprendizaje supervisado en la construcciéon de un
modelo de Credit Scoring para cooperativas de ahorro y crédito en Colombia de Cano Bedoya,
J. (2021), se enfoca en la creaciéon de un modelo de riesgo de crédito utilizando la metodologia
ASUM-DM. Este trabajo implementa un modelo de aprendizaje supervisado que asigna
puntuaciones de crédito basadas en la informacién proporcionada por los deudores. Los datos
fueron obtenidos de una compafiia solidaria colombiana, con el objetivo de evaluar el
comportamiento crediticio de los asociados. Se menciona el uso de técnicas para reducir la
dimensionalidad de los datos, como Biplot, andlisis de correspondencias y andlisis de
componentes principales. Ademas, se emplean varias técnicas analiticas, tales como arboles de
decision, regresiones probabilisticas, K-Vecinos mas cercanos, entre otros, para la asignaciéon
de puntuaciones de crédito y selecciéon de variables relevantes. También se destaca la
comparacion del modelo de regresidon logistica con otras técnicas supervisadas en la

evaluacion del score de crédito mediante métricas de rendimiento.

El estudio realizado en la Cooperativa de Ahorro y Crédito Fernando Daquilema Ltda., busca
analizar el riesgo en la concesion de microcréditos mediante el modelo logit (Sucuy Congacha,
J., 2023). Se identificaron variables criticas como la zona, destino del microcrédito, clasificacion
en bur6 de crédito, garantia, monto y plazo, que ayudaron a entender el comportamiento y la
probabilidad de cumplimiento de los socios en tres niveles: alta, media y baja. Los hallazgos
revelan una buena estructura de cartera de microcrédito, con predominancia de clientes con
altas calificaciones. La investigacidn, estructurada en cinco capitulos, propone el modelo
estadistico como herramienta de apoyo para los analistas de crédito, facilitando decisiones
agiles y bien fundamentadas, orientadas a otorgar créditos a buenos clientes, mejorando asf la
calidad de la cartera y contribuyendo a la visiéon de la entidad de ser una de las principales

entidades financieras del pais.

Ademas, es importante destacar la existencia de otros trabajos académicos relevantes en el
ambito de los modelos analiticos aplicados a problematicas crediticias. Estos estudios han
abordado diversas dimensiones y desafios asociados al tema, proporcionando insights

valiosos y metodologias innovadoras. Entre ellos, se pueden mencionar los siguientes:
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Modelo financiero para el andlisis del riesgo crediticio a la linea de libre inversién de la
empresa Herndndez Gémez Constructora de Carrillo, J. C,, Ortega, S. M. & Sarmiento, O. ].
(2004). Las investigaciones de Quintero Acuiia, L. K. (2023), "Aplicacién de Machine Learning
a un modelo tradicional de Prevencion y deteccién de fraude en entidad financiera proyectado

a periodos trimestrales”.

Los diferentes trabajos académicos mencionados sirven como testimonio de la evolucion y la
adaptabilidad de las metodologias analiticas, desde la segmentacién de asociados hasta la
prevencion y deteccion de fraudes mediante el aprendizaje automatico. Estos avances no solo
auguran una gestién financiera mas eficiente, sino que también plantean una promesa
considerable para mejorar la calidad de la cartera crediticia y la seguridad financiera, crucial
para mantener la integridad y la confianza en las entidades financieras y cooperativas. La
amalgama de técnicas analiticas, desde modelos de Credit Scoring hasta aprendizaje
supervisado y Machine Learning, subraya la vitalidad de la innovacién continua en el ambito
financiero para abordar desafios emergentes y satisfacer las expectativas de los asociados en

un entorno econémico dindmico.

Para nuestro proyecto de aprendizaje automatico, hemos optado por implementar un modelo
de Random Forest para abordar las necesidades de aprendizaje supervisado discreto. Random
Forest es un algoritmo de ensamble que combina multiples arboles de decision para producir
un modelo mas robusto y preciso. Esta eleccién se fundamenta en la capacidad del Random
Forest para manejar una gran variedad de datos de entrada y su eficacia en reducir el
sobreajuste, un problema comun en modelos mas simples. Al entrenar multiples arboles con
subconjuntos de los datos y promediar sus predicciones, Random Forest mejora la precision y

la estabilidad del modelo.

Esta técnica es particularmente 1til en nuestro proyecto, donde buscamos predecir resultados
categoricos basados en un conjunto de caracteristicas complejas y multifacéticas. Ademas, la
importancia relativa de cada caracteristica que el Random Forest proporciona es invaluable
para entender mejor qué factores influyen mas en la prediccion, lo que aporta no solo a la
precision del modelo, sino también a la comprension del problema desde una perspectiva de

negocio.
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2.Disefo Metodolagico

En el segmento de Disefio Metodoldgico, se traza la estructura metodoldgica que orientara la
ejecucion de este proyecto de consultoria. Se ha seleccionado la metodologia CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining) por su enfoque riguroso y estructurado, que es

altamente pertinente en el ambito de la consultoria para proyectos de mineria de datos.

La metodologia CRISP-DM se distingue por su ciclo iterativo compuesto por seis fases:
Entendimiento del Negocio, Entendimiento de los Datos, Preparacién de los Datos, Modelado,
Evaluacién y Despliegue. Sin embargo, en el contexto de este proyecto, se abordaran las etapas
hasta la Evaluacion, dado que la fase Despliegue no se encuentran dentro del alcance del

presente proyecto.

A través de esta estructura metodolégica, se aspira a asegurar una gestion eficaz del proyecto,
proporcionando a la vez una comprension clara y detallada de los procedimientos y técnicas

que se aplicaran en el transcurso del proyecto de consultoria.

2.1 Planificacion de la Metodologia CRISP-DM

El proyecto se segmentara en diversas fases con el objetivo de organizarlo adecuadamente y
calcular el tiempo que tomara completarlo (ver Tabla 1). Es relevante destacar que la
metodologia CRISP-DM tiene un enfoque ciclico. Esto implica que, a medida que el proyecto
progresa y surgen nuevos datos o se encuentran obstaculos no previstos, puede ser necesario
regresar a etapas previas. Por ende, el tiempo total de ejecucién del proyecto podria superar

la suma de las estimaciones iniciales para cada fase.

Tabla 1
Planificacion de la Metodologia CRISP-DM

Fase Tareas Principales Tiempo Estimado
Consulta con expertos en el dominio

Comprension del Definicién del problema 4 semanas
Negocio
g Identificacion de objetivos Mineria de

datos
Recopilacion de datos (ETL) 3 semanas
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Comprensién delos  Analisis exploratorio de datos (EDA)
Datos Verificacién de la calidad de los datos.

Limpieza de datos
Preparacion de los

Seleccion de caracteristicas 3 semanas
Datos

Transformacion de variables
Selecciéon de técnicas de modelado
Modelado Construcciéon de modelos 4 semanas
Calibracién de parametros
Ejecucién del modelo
Evaluacién Evaluar resultados 4 semanas

Determinar pasos a seguir

Fuente: Elaboracion propia

En el desarrollo de este proyecto, se hard uso de herramientas avanzadas para la exploracion
y limpieza de datos, asi como para la creacién del modelo analitico. Especificamente, se
emplearan plataformas como Google Colaboratory y Deepnote, las cuales facilitan el uso del
lenguaje de programacion Python. Estas plataformas son ideales para el andlisis de datos, ya
que permiten integrar librerias especializadas como Pandas, una herramienta esencial para la
manipulacién y andlisis de datos. Son faciles de acceder, manipular y permiten un
acercamiento inicial a los que inician en el mundo del modelamiento y ciencia de datos. La
combinacion de estas tecnologias proporciona un entorno robusto y flexible para el

procesamiento y andlisis de datos en el contexto del proyecto.
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3.Resultados

En el marco de la metodologia desarrollada, destacamos los siguientes hallazgos y avances:

El uso del lenguaje de programaciéon Python facilitd el manejo eficiente de grandes

volimenes de informacion.

* Durante la preparacion de datos, se detectaron inconsistencias y datos atipicos en los
registros almacenados. Se recomend6 a la entidad mejorar el proceso de captura de

informacién para asegurar una mayor calidad en los datos.

= A través de un analisis exploratorio, identificamos que todas las variables manejadas
por la entidad en las bases de datos para prospeccion son cualitativas. Por lo tanto, se
les asignd un valor numérico basado en el manual del modelo de otorgamiento de

crédito de la Cooperativa.

= Con un enfoque en variables cuantitativas, desarrollamos un modelo basado en el
algoritmo de Random Forest, un método de aprendizaje supervisado discreto. Este
modelo es ideal para los datos de este estudio, ya que se enfoca en soluciones
especificas para las necesidades de la entidad, destacando su capacidad para manejar

grandes cantidades de datos y su enfoque en caracteristicas numéricas.

* Los resultados del modelo se presentan en una hoja de calculo de Excel, que incluye
una variable objetivo clave para clasificar a los asociados en dos categorias: sujetos de
crédito y no sujetos de crédito. Esto simplifica la identificacién y analisis de los

distintos segmentos de asociados en términos de su elegibilidad para créditos.

Se cred un repositorio en GitHub donde se almacenan los cddigos y resultados obtenidos
durante el desarrollo del modelo, el cual puede ser consultado en el siguiente enlace

https://github.com/siulsosn/modelo analitico Unimos o escaneando el cédigo QR.
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4.Conclusiones y recomendaciones

4.1 Conclusiones

Este proyecto cumplié con los objetivos propuestos tanto a nivel general como especifico: se
desarrollé un modelo analitico para la prospectacion de las bases, se analizaron los datos, se
cre6 el modelo Ramdom Forest y se evalu6 vs los procesos manuales que realiza la cooperativa

en el proceso.

Eficiencia y Eficacia a través de CRISP-DM: La metodologia CRISP-DM ha sido fundamental
en el éxito del proyecto, proporcionando un marco eficiente y eficaz. Su enfoque ciclico facilita

la mejora continua del modelo analitico de prospectacion utilizado por la cooperativa.

Importancia de los Datos: El entendimiento y la preparaciéon adecuada de los datos son
cruciales. Estos pasos son determinantes para identificar el modelo analitico méas apropiado y

lograr los mejores resultados posibles.

Resultados del Aprendizaje del Modelo: En su fase de aprendizaje, el modelo alcanz6 una
precision del 78% con los datos de entrenamiento. Para lograr esto, se dividi6 la base de datos,
destinando el 80% al entrenamiento y el 20% a pruebas preliminares. Esta estrategia permitié

evaluar la precision del modelo en condiciones realistas.

Evaluacion con Nueva Base de Datos: Al probar el modelo con una nueva base de
aproximadamente 32,000 registros, y tras la preparacion de los datos, se obtuvieron 26,000

registros validos. El modelo predijo que el 32% de estos serian aprobados y el 68% negados.

Validacion y Ajustes Necesarios: La comparacion entre los resultados del proceso manual y
los generados por el modelo mostré una coincidencia del 60%. Esto indica la necesidad de
realizar validaciones adicionales y ajustes al modelo antes de su implementacion, asegurando

una seleccién de asociados con menor riesgo y probabilidad de incumplimiento.

Impacto en Entidades de Crédito y Ahorro: Se ha identificado que el uso de modelos de

aprendizaje automatizado puede incrementar significativamente la eficiencia en los procesos
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de otorgamiento de crédito, deteccién de fraude y gestion de riesgo en entidades de crédito y

ahorro, tal como se evidencia en los estudios presentados en el marco teérico.

4.2 Recomendaciones

A continuacidn, se presentan recomendaciones estratégicas para optimizar aiin mas el modelo
analitico desarrollado. Estas sugerencias abarcan desde el enriquecimiento de la base de datos
hasta la implementacién de modelos complementarios, con el objetivo de mejorar la precision

y eficacia en el proceso de otorgamiento de créditos por parte de la cooperativa.

Enriquecimiento del Modelo con Nuevas Bases de Datos: Es crucial continuar educando al
modelo utilizando una base de datos mas amplia y selectiva. Esto implica incluir otros
lineamientos que la entidad maneja, los cuales estan mas alla de lo estipulado en el manual de
otorgamiento de crédito de la cooperativa. Al integrar estos datos adicionales, se espera

mejorar auin mas la precisién y relevancia del modelo.

Implementacion de un Modelo Complementario: Tras la implementacion exitosa del
modelo actual, se recomienda utilizar la base de datos resultante como insumo para otro
modelo predictivo. Este modelo, idealmente uno de regresion lineal continuo, tendria como
objetivo predecir los montos de dinero que podrian desembolsarse a cada asociado. Tal
modelo no solo complementaria al actual, sino que también afiadiria una dimensién adicional
y valiosa al andlisis, facilitando decisiones mas informadas en el proceso de otorgamiento de

créditos.
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