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RESUMEN

Este articulo presenta un modelo de clasificacion supervi-
sada basado en el algoritmo Random Forest para estimar
el nivel de riesgo de las cooperativas de ahorro y crédito
del segmento uno en Ecuador. Se analizaron doce indica-
dores financieros histéricos —suficiencia patrimonial, cali-
dad de activos, morosidad, eficiencia operativa, rentabili-
dad, liquidez y vulnerabilidad patrimonial— obtenidos de
los boletines anuales de la Superintendencia de Economia
Popular y Solidaria (SEPS) para el periodo 2021-2025. Los
resultados muestran que la intermediacion financiera, la li-
quidez, el indice de capitalizacion, el retorno sobre activos
(ROA) y la morosidad son los predictores con mayor ca-
pacidad discriminante. La curva ROC multiclase confirma
un desempefio robusto del modelo, con un AUC macro de
0,956 (alto: 0,973; bajo: 0,979; medio: 0,917), superando
el umbral convencional de discriminacion excelente. Los
hallazgos ofrecen una herramienta de analisis aplicable a
la supervision preventiva del sistema financiero popular y
solidario del Ecuador.
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ABSTRACT

This article presents a supervised classification model ba-
sed on the Random Forest algorithm to estimate the risk le-
vel of segment-one credit unions in Ecuador. Twelve histori-
cal financial indicators were analyzed —capital adequacy,
asset quality, delinquency, operational efficiency, profitabili-
ty, liquidity and equity vulnerability— drawn from the annual
bulletins of the Superintendence of Popular and Solidarity
Economy (SEPS) for the period 2021-2025. The results show
that financial intermediation, liquidity, the net capitalization
index, return on assets (ROA) and the non-performing loan
ratio are the predictors with the highest discriminant power.
The multiclass ROC curve confirms robust model perfor-
mance, with a macro AUC of 0.956 (high: 0.973; low: 0.979;
medium: 0.917), exceeding the conventional excellent-dis-
crimination threshold. The findings provide an analytical
tool applicable to preventive supervision of Ecuador’s po-
pular and solidarity financial system.
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Predictive model, financial indicators, financial risk, machi-
ne learning, credit unions, Random Forest.
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INTRODUCCION

En el marco del sistema financiero popular y solidario del
Ecuador, las cooperativas de ahorro y crédito del seg-
mento uno cumplen un rol estratégico para la inclusion
financiera y el desarrollo econémico del pais. Estas insti-
tuciones facilitan el acceso a productos y servicios finan-
cieros a amplios sectores de la poblacion, contribuyendo
a la reduccion de desigualdades vy al fortalecimiento del
tejido productivo nacional. No obstante, enfrentan desa-
flos estructurales que comprometen su sostenibilidad en
el largo plazo.

Uno de los problemas més relevantes es la ausencia de
modelos predictivos con validacion empirica que per-
mitan clasificar de forma sistematica y reproducible los
niveles de riesgo financiero. Aunque las cooperativas
reportan informacion financiera de forma periddica a la
Superintendencia de Economia Populary Solidaria (2025),
dicha informacion no siempre se utiliza de manera inte-
gral para identificar sefiales tempranas de vulnerabilidad
institucional. Esta situacion limita la capacidad directiva
para anticipar escenarios de fragilidad e implementar es-
trategias preventivas basadas en evidencia cuantitativa.

La carencia de instrumentos de clasificacion también re-
percute en la labor regulatoria. Sin modelos confiables
fundamentados en datos empiricos, el disefio de politi-
cas de control financiero efectivas se dificulta, reducien-
do la capacidad de respuesta institucional ante cambios
macroeconémicos, fluctuaciones de mercado o dete-
rioros atipicos en la cartera de crédito (Van Greuning &
Bratanovic, 2020). En consecuencia, la exposicion del
sector a riesgos de insolvencia, pérdida de liquidez y
deterioro patrimonial se incrementa, con posibles efectos
negativos sobre la confianza de los socios y la estabilidad
sistémica.

A nivel estratégico, la ausencia de diagnosticos cuanti-
tativos del riesgo restringe la planificacion a largo plazo:
sin una métrica de riesgo sistematica, las cooperativas
carecen de base empirica para disefiar planes de con-
tingencia y mecanismos prospectivos de respuesta ante
escenarios de estrés financiero (Mishkin & Eakins, 2017).

Frente a las limitaciones descritas, el desarrollo de mode-
los de clasificacion basados en aprendizaje automéatico
representa una alternativa metodolégicamente pertinen-
te. Este tipo de modelos permite integrar multiples indi-
cadores financieros histéricos en una métrica compues-
ta y reproducible, ofreciendo a reguladores y directivos
un instrumento analitico para la deteccion temprana de
vulnerabilidades (International Monetary Fund, 2019;
Ledgerwood & White, 2006).

El objetivo de este estudio es desarrollar un modelo pre-
dictivo basado en indicadores financieros histéricos que
permita clasificar el nivel de riesgo de las cooperativas de
ahorro y crédito del segmento uno del Ecuador. De ma-
nera especifica, se busca: (i) seleccionar y fundamentar

un conjunto de indicadores financieros asociados a la
solvencia patrimonial, calidad de activos, morosidad, efi-
ciencia operativa, rentabilidad, liquidez y vulnerabilidad
patrimonial; (ii) construir un indice compuesto de riesgo
que permita segmentar a las cooperativas en niveles
bajo, medio y alto; y (iii) entrenar y evaluar un modelo de
clasificacion supervisada de tipo Random Forest para es-
timar el nivel de riesgo institucional.

MATERIALES Y METODOS

La investigacion adopta un enfoque cuantitativo y ex-
plicativo con disefio no experimental y longitudinal. Se
construyd un modelo de clasificacion supervisada para
estimar el nivel de riesgo financiero de las cooperativas
del segmento uno, utilizando indicadores histéricos del
periodo 2021-2025. El caréacter longitudinal del disefio
permite capturar la variabilidad temporal de los indica-
dores y evaluar la estabilidad de los patrones de riesgo
durante cinco periodos anuales consecutivos.

Los datos provienen de los Boletines Financieros del
Segmento 1 publicados anualmente por la SEPS, los cua-
les incluyen un conjunto estandarizado de indicadores fi-
nancieros para el universo de cooperativas reguladas. La
muestra comprende 35 cooperativas observadas durante
cinco periodos, generando una estructura de datos tipo
panel con 175 observaciones, donde cada registro co-
rresponde a la combinacion cooperativa-afio.

El procesamiento se ejecutd en dos fases. La primera
consistié en la extraccion y estandarizacion de la informa-
cién contenida en los archivos XLSM de cada afio. Esta
etapa incluy¢ la lectura de las hojas de indicadores finan-
cieros, la depuracion de filas y columnas, la transposicion
de las matrices originales, la aplicacion de imputacion
simple por propagacion directa (forward fill) para valores
faltantes, y la conversion de variables al tipo numérico co-
rrespondiente. Los registros de los cinco periodos fueron
consolidados en un unico archivo.

La segunda fase se desarrolld en el entorno estadistico
R, donde se efectud la depuracion final de valores fal-
tantes, la estandarizaciéon de nombres de variables y la
aplicacion de reglas de puntuacion para construir un in-
dice compuesto de riesgo. El cédigo completo se incluye
como material suplementario.

El modelo incorpora doce indicadores que representan
dimensiones fundamentales de la estabilidad financie-
ra, definidos con base en el documento técnico de ca-
lificacion de cooperativas de la SEPS y en los marcos
normativos internacionales de referencia —CAMELS vy

Basilea lll—. A continuacion se describen los indicadores
incluidos.
Suficiencia patrimonial (Capital Adequacy).

Corresponde al pilar “C — Capital Adequacy” del esque-
ma CAMELS. De acuerdo con el Comité de Basilea (BIS,
2011), un nivel de capitalizacion adecuado es esencial
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para absorber pérdidas inesperadas y garantizar la con-
tinuidad operativa. Golin & Delhaise (2013) documentan
que el patrimonio actia como amortiguador frente a dete-
rioros en la calidad de activos. En el contexto cooperativo
ecuatoriano, este indicador refleja la capacidad de cada
entidad para soportar pérdidas sin comprometer la devo-
luciéon de depdésitos.

Suficiencia Patrimonial = (Patrimonio + Resultados) /
Activos Inmovilizados

Activos improductivos netos / Total activos (Asset
Quality). Corresponde al componente “A — Asset
Quality” de CAMELS. Una proporcion elevada de activos
no generadores de ingresos reduce la rentabilidad institu-
cional y eleva la probabilidad de pérdidas (Van Greuning
& Bratanovic, 2020). Bessis (2015) sefiala que los activos
improductivos representan un costo de oportunidad que
deteriora la eficiencia del capital.

indice de morosidad (Non-Performing Loans ratio,
NPL). Es uno de los indicadores mas utilizados para me-
dir el riesgo crediticio y la calidad de la cartera. El FMI
establece que un incremento en los préstamos impro-
ductivos se asocia con mayor riesgo sistémico y presion
sobre el patrimonio (International Monetary Fund, 2019).
La morosidad es asimismo un determinante clave en la
evaluacion CAMELS.

Morosidad = Cartera vencida / Cartera total

Cobertura de la cartera problematica (Provision
Coverage Ratio). Mide la capacidad institucional para
absorber pérdidas esperadas mediante provisiones, en
linea con las recomendaciones de Basilea Ill sobre reser-
vas prudenciales. Hasan & Wall (2004) confirman que un
nivel adecuado de provisiones reduce la probabilidad de
que el incremento en la morosidad afecte el patrimonio
neto.

Eficiencia microeconémica (Operational Efficiency
Ratio). Evalua la eficiencia en el uso de los recursos ope-
rativos al relacionar los gastos de operacion con el mar-
gen financiero. Un valor superior a la unidad indica que
los gastos superan los ingresos por intermediacion, sefial
de ineficiencia estructural (Saunders & Cornett, 2014).

Eficiencia microeconémica =
Margen financiero

Gastos de operacion /

Rentabilidad sobre el patrimonio (ROE). Cuantifica la
capacidad institucional para generar retornos a partir del
patrimonio aportado. En el andlisis financiero, refleja laren-
tabilidad ajustada al nivel de capitalizacion y es relevante
para evaluar la sostenibilidad a largo plazo (Damodaran,
2015; European Central Bank, 2020). Un ROE negativo
en el contexto cooperativo indica que los aportes de los
socios no generan valor, lo que puede comprometer la
captacion futura de capital.

ROE = Resultados del ejercicio / Patrimonio promedio

Rentabilidad sobre activos (ROA). Mide la eficiencia
en el uso del activo total para generar ingresos netos. El
FMI lo clasifica como un indicador esencial de rentabili-
dady estabilidad financiera (International Monetary Fund,
2019). Un ROA bajo o negativo indica que los activos no
generan flujos suficientes para sostener el modelo opera-
tivo, lo que eleva la probabilidad de deterioro patrimonial
progresivo.

ROA = Resultados del gjercicio / Activo promedio

Intermediaciéon financiera (Loan-to-Deposit Ratio,
LDR). Mide el grado en que los depdsitos captados se
transforman en crédito. La literatura lo considera un indi-
cador estratégico del modelo de negocio bancario y del
grado de exposicion crediticia (Rose & Hudgins, 2013).
Valores extremos —tanto excesivamente bajos como al-
tos— se asocian con riesgo de liquidez e ineficiencia en
la transformacion de fondos (Bessis, 2015).

LDR = Cartera bruta / Depdsitos totales

Eficiencia financiera (Net Interest Margin over Assets).
Evalla la capacidad para generar margen financiero neto
en relacion con el activo total. El Banco Mundial lo identi-
fica como un determinante estructural de la rentabilidad
bancaria (World Bank, 2019, 2021). Refleja ademas la efi-
ciencia en la gestion simultanea de activos y pasivos, con
incidencia directa sobre el riesgo de tasa de interés.

Liquidez (Liquidity Ratio). Constituye uno de los pila-
res de la regulacion bancaria internacional, incorpora-
do en Basilea lll a través del Liquidity Coverage Ratio
(LCR) (Basel Committee on Banking Supervision, 2013).
Diamond & Dybvig (1983) demuestran que niveles inade-
cuados de liquidez pueden desencadenar corridas de
depdsitos y crisis de confianza. En el contexto cooperati-
VO ecuatoriano, este indicador es especialmente relevan-
te dada la dependencia de estas instituciones respecto
a los depodsitos de sus socios como fuente primaria de
fondeo.

Liquidez = Fondos disponibles / Depdsitos a corto plazo

Vulnerabilidad del patrimonio. Mide la proporcion del
patrimonio expuesta a cartera improductiva sin provisio-
nes suficientes. Se vincula con los lineamientos de ges-
tion prudencial del capital de Basilea y es empleado en
diagnosticos de solvencia para identificar la exposicion
neta a pérdidas no cubiertas (Van Greuning & Bratanovic,
2020).

indice de capitalizacién neto. Evalia la relacion entre
fondos propios y fondos totales invertidos, reflejando la
capacidad institucional para soportar pérdidas sin recurrir
a endeudamiento externo. Basel Committee on Banking
Supervision (2011); y Bessis (2015) lo situan dentro de
los indicadores estructurales de fortaleza financiera y re-
siliencia patrimonial.
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RESULTADOS Y DISCUSION

El analisis de importancia de variables, estimado me-
diante la métrica Mean Decrease in Gini, identifica a la
intermediacion financiera, la liquidez, el indice de capita-
lizacion, el ROA y la morosidad como los indicadores de
mayor capacidad discriminante (Figura 1). La interpreta-
cion del orden jerarquico obtenido permite establecer las
siguientes observaciones.

Importancia de Variables

Cobertura
Activos_Impros
Carlmp_Patrimonio
Patrimonio_Activos
ROE
GtosOp_Margen
Morosidad

ROA

Indice_Cap
Liquidez

Intermediacion

o
@

10 15
MeanDecreaseGini

N
3
w
&

Figura 1. Importancia de variables del modelo Random
Forest (Mean Decrease in Gini).

La intermediacion financiera emerge como el predictor de
mayor peso. Este resultado es coherente con la literatura,
que identifica el loan-to-deposit ratio como un determi-
nante estructural del riesgo en instituciones de depdsi-
to, ya que refleja directamente el grado de exposicion
crediticia y la eficiencia del modelo de negocio (Rose &
Hudgins, 2013). La liquidez y la capitalizacion ocupan las
posiciones siguientes, 10 que es consistente con los mar-
cos de supervision de Basilea Ill: la capacidad para cu-
brir obligaciones inmediatas y la solidez del capital pro-
pio son factores criticos para la estabilidad institucional
(Basel Committee on Banking Supervision, 2011, 2013).
Por su parte, el ROA y la morosidad también destacan
como predictores significativos: el primero refuerza la re-
levancia de la eficiencia en el uso de activos, mientras
que la segunda confirma el peso que el deterioro de car-
tera ejerce sobre el riesgo global (International Monetary
Fund, 2019).

Indicadores como gastos operativos, activos improduc-
tivos y cobertura de provisiones presentan una contribu-
cion predictiva menor aunque no despreciable dentro de
la estructura del modelo. En conjunto, el patrén de impor-
tancia es consistente con los marcos normativos CAMELS
y Basilea lll, que priorizan eficiencia crediticia, capitaliza-
cion y liguidez como dimensiones estructurales del ries-
go, y valida empiricamente la seleccion de indicadores
realizada en la fase de disefio.

Clasificacion del riesgo y ranking de cooperativas

La Figura 2 muestra la distribucion de las cooperativas
segun el nivel de riesgo predicho para el periodo 2025.
La mayoria de las entidades se concentra en la categoria
de riesgo medio, con puntuaciones compuestas entre 40
y 70 puntos sobre 100. Un subconjunto de cooperativas
supera el umbral de 70 puntos y es clasificado como ries-
go bajo, mientras que aquellas con puntuaciones inferio-
res a 40 puntos se asignan a la categoria de riesgo alto.

P

anking de Riesgo (Prediccion Ultimo Afo)
DE LOS SERVIDORES PUBLICOS DEL MINISTERIO DE EDUCACION Y CULTURA
DE LA PEQUERIA EMPRESA DE PASTAZA LIMITADA
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Figura 2. Ranking de riesgo predicho para las cooperati-
vas del segmento uno (Ultimo afio disponible).

La Figura 2 presenta la puntuacién compuesta de riesgo
(0-100) asignada por el modelo a cada cooperativa para
el periodo 2025. Las entidades con puntuaciéon superior
a 70 se clasifican en riesgo bajo (azul claro) y aquellas
con puntuacion entre 40 y 70 en riesgo medio (azul os-
curo). La distribucion evidencia heterogeneidad estruc-
tural significativa entre las cooperativas del segmento.
Elaboracion propia a partir de datos SEPS (2021-2025).

Esta distribucion evidencia una heterogeneidad estructu-
ral significativa en el desempefio financiero del segmen-
to, inconsistente con la hipétesis de un riesgo homogéneo
entre cooperativas. Las entidades clasificadas en riesgo
bajo exhiben combinaciones favorables de liquidez ele-
vada, morosidad reducida y altos niveles de capitaliza-
cion; las de riesgo alto presentan el patron opuesto en
estos mismos indicadores.

Comportamiento de indicadores por categoria de riesgo

La Figura 3 presenta diagramas de caja (boxplots) para
liquidez, morosidad, ROA y ROE, desagregados por las
tres categorias de riesgo. El andlisis de las distribuciones
permite identificar patrones sistematicos coherentes con
el comportamiento financiero teéricamente esperado.
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Figura 3. Distribuciéon de indicadores financieros clave
por categoria de riesgo (diagramas de caja).

Nota: Los diagramas de caja comparan la distribucion de
ROA, ROE, liquidez y morosidad entre las categorias de
riesgo alto, medio y bajo. Las cooperativas de riesgo bajo
presentan medianas superiores en ROA, ROE vy liquidez,
y medianas inferiores en morosidad. Las entidades de
riesgo alto exhiben el patron opuesto, con mayor disper-
sion interquartilica, lo que evidencia mayor vulnerabilidad
financiera estructural. Elaboracion propia a partir de da-
tos SEPS (2021-2025).

Liquidez

Las cooperativas de riesgo bajo presentan medianas de
liquidez més altas y menor dispersion, 1o que refleja una
posicién mas solida para afrontar obligaciones a corto
plazo. El grupo de riesgo alto muestra valores menores y
mayor variabilidad interquartilica, configurando un perfil
de vulnerabilidad ante potenciales requerimientos de fon-
dos inmediatos (Diamond & Dybvig, 1983).

Morosidad

La morosidad exhibe la relacion inversa esperada con la
categoria de riesgo: las cooperativas de riesgo alto pre-
sentan medianas elevadas y presencia significativa de
valores atipicos en el rango superior, mientras que las de
riesgo bajo mantienen niveles menores y distribuciones
mas concentradas. Este comportamiento respalda la im-
portancia predictiva asignada a la morosidad por el mo-
delo (International Monetary Fund, 2019).

ROA

Las cooperativas de riesgo bajo exhiben valores de ROA
positivos y medianas superiores, lo que refleja mayor efi-
ciencia en la generacion de ingresos a partir de los acti-
vos totales. Las entidades de riesgo alto muestran valores
cercanos a cero o negativos, lo que indica un uso menos
rentable del activo y menor capacidad para sostener el
modelo operativo sin erosionar el patrimonio.

ROE

El rendimiento sobre el patrimonio sigue la misma tenden-
cia que el ROA. Las cooperativas de riesgo bajo mantie-
nen ROE positivos y consistentemente superiores, mien-
tras que el grupo de riesgo alto concentra valores bajos
0 negativos, lo que evidencia una capacidad limitada
para generar valor para los socios aportantes (European
Central Bank, 2020). En conjunto, los patrones observa-
dos confirman que la segmentacion del modelo respon-
de a diferencias financieras reales entre las cooperativas
analizadas.

Desempeno del modelo predictivo

La Figura 4 presenta la matriz de confusion obtenida du-
rante la fase de entrenamiento del modelo. Los resultados
muestran que la categoria riesgo bajo alcanza el mayor
numero de clasificaciones correctas (49 observaciones),
lo que es coherente con su menor variabilidad interna.
El grupo riesgo medio registra un desempefio adecua-
do, con equilibrio aceptable entre falsos positivos y falsos
negativos. La categoria riesgo alto, aunque con menor
representacion en la muestra —factor que introduce un
sesgo de clase y aconseja cautela en la interpretacion de
la sensibilidad—, presenta igualmente aciertos consisten-
tes con la estructura de los datos.

Matriz de Confusién (Entrenamiento)

Bajo

Freq
50
40

20
10

Medio

Real

Alto

Alto Medio Bajo
Predicho

Figura 4. Matriz de confusion del modelo Random Forest
(fase de entrenamiento).

La matriz de confusion (Figura 4) muestra una clasifica-
cion perfecta en la fase de entrenamiento: 59 observacio-
nes de riesgo alto, 59 de riesgo medio y 49 de riesgo bajo
clasificadas correctamente, sin errores entre categorias.
La precision global del 100% en entrenamiento refleja la
alta capacidad del modelo para capturar los patrones del
conjunto de datos. Elaboracion propia a partir de datos
SEPS (2021-2025).

Volumen 9 | Nimero 3 | Mayo-Junio - 2026
213



La curva ROC multiclase obtenida (Figura 1) confirma
que el modelo distingue satisfactoriamente entre los tres
niveles de riesgo. El AUC macro alcanzé 0,956, con valo-
res por clase de 0,973 (riesgo alto), 0,979 (riesgo bajo) y
0,917 (riesgo medio). Estos resultados superan el umbral
de 0,90 referenciado en la literatura como indicador de
discriminacion excelente, lo que respalda la robustez del
enfoque y su potencial de generalizacion en el analisis
del riesgo cooperativo.

Curvas ROC Multiclase (AUC macro = 0.956)

10

|
L

0.8

Sensibilidad

0.4

02

— Alto (AUC = 0.973)
— Medio (AUC = 0[917)
- — Bajo (AUC = 0.9%9

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.0

1 - Especificidad

Figura 5. Curvas ROC multiclase del modelo Random
Forest (AUC macro = 0,956).

Las curvas ROC se obtuvieron mediante validacion del
modelo sobre los datos del panel 2021-2025. EI AUC ma-
cro ponderado de 0,956 indica discriminacion excelente:
riesgo alto (AUC = 0,973), riesgo bajo (AUC = 0,979) y
riesgo medio (AUC = 0,917). Todos los valores superan el
umbral convencional de 0,90, lo que confirma la robustez
del modelo para generalizar mas alla de la muestra de
entrenamiento. Elaboracion propia a partir de datos SEPS
(2021-2025) (Figura 5).

Los indicadores financieros con mayor poder predictivo
del nivel de riesgo son: la intermediacion financiera (LDR),
la liquidez, la capitalizacion, el ROA 'y la morosidad. Estas
cinco dimensiones concentran la mayor variabilidad entre
entidades y determinan de forma predominante la posi-
cion relativa en los grupos de riesgo.

Las cooperativas con combinaciones favorables de liqui-
dez elevada, baja morosidad y mayor eficiencia operati-
va tienden a concentrarse en la categoria de riesgo bajo,
mientras que las entidades con deterioro de cartera, baja
rentabilidad y capitalizacion insuficiente se agrupan en la
categoria de riesgo alto. Estos resultados son coherentes

con los fundamentos tedricos del riesgo financiero insti-
tucional y validan la capacidad del modelo para capturar
patrones estructurales estables dentro del sistema coo-
perativo analizado.

CONCLUSIONES

Este estudio desarrollé un modelo de clasificacion super-
visada basado en el algoritmo Random Forest para esti-
mar el nivel de riesgo de las cooperativas de ahorro y cré-
dito del segmento uno del Ecuador. Se analizaron doce
indicadores financieros histéricos del periodo 2021-2025
reportados por la SEPS, y el modelo demostré capacidad
para identificar patrones consistentes entre los indicado-
resy la categoria de riesgo asignada, diferenciando satis-
factoriamente entre los niveles alto, medio y bajo.

La intermediacion financiera, la liquidez, el indice de ca-
pitalizacion, el ROA y la morosidad se identificaron como
los predictores de mayor poder discriminante. Estos
hallazgos son coherentes con los marcos normativos
CAMELS y Basilea lll, y validan empiricamente la selec-
cion de indicadores realizada. La clasificacion obtenida
reveld diferencias estructurales significativas entre las
cooperativas, evidenciadas también en las distribuciones
de ROA, ROE, liquidez y morosidad segun cada catego-
ria de riesgo.

La evaluacion del modelo mediante la curva ROC mul-
ticlase confirma un desempefio robusto: el AUC macro
alcanzo6 0,956, con valores de 0,973 para la categoria
riesgo alto, 0,979 para riesgo bajo y 0,917 para riesgo
medio. Estos valores superan el umbral convencional de
0,90 considerado como indicador de discriminacion ex-
celente en modelos de clasificacion supervisada, lo que
respalda la validez del enfoque metodolégico adoptado.

Desde una perspectiva de contribucion cientifica, este
estudio realiza tres aportes diferenciados al campo. En
términos metodolégicos, demuestra la aplicabilidad del
algoritmo Random Forest al analisis del riesgo coopera-
tivo en economias en desarrollo, un contexto subrepre-
sentado en la literatura de machine learning financiero
frente a los sistemas bancarios convencionales. En térmi-
nos empiricos, genera evidencia cuantitativa —con AUC
macro de 0,956— sobre las dimensiones financieras que
mayor poder discriminante tienen en el segmento coope-
rativo ecuatoriano, resultado que puede ser reproducido
y extendido a otros periodos y segmentos del sistema fi-
nanciero popular y solidario. En términos aplicados, pro-
pone un indice compuesto de riesgo construido sobre
fuentes oficiales de la SEPS, lo que le otorga potencial
de estandarizaciéon como herramienta de monitoreo pe-
riodico. Estos aportes posicionan el estudio no como un
ejercicio técnico aislado, sino como una contribucion al
debate cientifico sobre la integracion del aprendizaje au-
tomatico en la supervision de instituciones financieras no
bancarias.
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