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Resumen

Esta investigacion analiza el riesgo de liquidez en las instituciones financieras del Ecuador,
haciendo énfasis en las cooperativas de ahorro y crédito mediante un enfoque metodolégico
integrado que combina técnicas estadisticas descriptivas, econometria de datos de panel,
algoritmos de aprendizaje automatico y analisis de robustez. Utilizando datos de la
Superintendencia de Economia Popular y Solidaria correspondientes a 2024, se
implementaron analisis de correlacion, modelos de regresién, clustering DBSCAN vy
algoritmos K-NN. Los resultados revelan que el ratio de intermediacion financiera, las tasas
de interés y la inflacion constituyen determinantes significativos del riesgo de liquidez,
mientras que el ratio de liquidez no constituye un factor estadisticamente significativo sobre

el desempefio financiero.

Palabras clave: riesgo de liquidez, cooperativa de ahorro y crédito, datos de panel, regresion,
clustering DBSCAN, K-NN

Abstract

This research analyzes liquidity risk in Ecuadorian financial institutions, with an emphasis on
savings and credit cooperatives, using an integrated methodological approach that combines
descriptive statistical techniques, panel data econometrics, machine learning algorithms, and
robustness analysis. Using data from the Superintendency of Popular and Solidarity Economy
for 2024, correlation analyses, regression models, DBSCAN clustering, and K-NN algorithms
were implemented. The results reveal that the financial intermediation ratio, interest rates, and
inflation are significant determinants of liquidity risk, while the liquidity ratio is not a statistically

significant factor in financial performance.

Keywords: liquidity risk, savings and credit cooperative, panel data, regression, DBSCAN

clustering, K-NN
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1. Introduccioén

El sector financiero constituye un pilar fundamental en el desarrollo econémico de cualquier
nacién, actuando como intermediario entre ahorradores e inversores, facilitando el flujo de
capital y contribuyendo a la estabilidad macroeconémica. En economias emergentes como la
del Ecuador, donde el sistema financiero se caracteriza por una combinacion de instituciones
bancarias tradicionales y entidades cooperativas, la gestién del riesgo de liquidez emerge
como un elemento critico para garantizar la sostenibilidad del sector. El riesgo de liquidez,
definido como la incapacidad de una institucion financiera para cumplir con sus obligaciones
a corto plazo sin incurrir en pérdidas significativas, ha sido ampliamente estudiado en la
literatura econdmica y financiera debido a sus implicaciones en crisis sistémicas, como se

evidencid durante la crisis financiera global de 2008 (Berger & Bouwman, 2016).

En el contexto ecuatoriano, las Cooperativas de Ahorro y Crédito (COACSs) representan un
pilar fundamental del sistema financiero inclusivo, atendiendo a segmentos de la poblacién
tradicionalmente excluidos por la banca convencional. Estas entidades, reguladas por la
Superintendencia de Economia Popular y Solidaria (SEPS), manejan activos significativos y
sirven como medio para la inclusion financiera; sin embargo, también enfrentan desafios
particulares derivados de su estructura cooperativista, volatilidad econémica y exposicion a

factores macroecondémicos como la inflacion y las tasas de interés.

Estudios previos, como los de Imbierowicz y Rauch (2014), han destacado como el riesgo de
liquidez interactia con otros riesgos financieros, tales como el de crédito y el de mercado,
amplificando potenciales inestabilidades en las instituciones financieras. En América Latina,
investigaciones especificas sobre cooperativas financieras, como la de Carrera-Silva et al.
(2024), subrayan la heterogeneidad del sector y la influencia de factores internos, como la
rentabilidad en la gestion de la liquidez. Sin embargo, existe una brecha en la literatura
respecto a analisis integradores que combinen enfoques descriptivos con técnicas de
machine learning, particularmente en contextos de datos de panel con observaciones

mensuales.

El objetivo general de esta investigacion es analizar la influencia de la variacion de los
indicadores financieros en la dinamica del riesgo de liquidez de las instituciones financieras
del Ecuador, con el fin de identificar sus implicaciones para la gestién y estabilidad del sector.
Este objetivo se desglosa en objetivos especificos distribuidos a lo largo de cuatro laboratorios

integradores.

La presente investigacion aborda esta problematica mediante un enfoque integral que articula
cuatro perspectivas analiticas complementarias desarrolladas a lo largo de los cuatro
laboratorios integradores. Esta estructura metodolégica responde a la complejidad inherente
del estudio de este tipo de riesgo y reconoce que ninguna técnica individual puede

proporcionar una comprensiéon exhaustiva del comportamiento de la liquidez en instituciones
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financieras. La estrategia metodolégica adoptada se fundamenta en la convergencia de
enfoques estadisticos clasicos, técnicas de aprendizaje automatico, métodos de analisis
multivariante y procedimientos rigurosos de validacion, configurando un marco analitico

robusto que permite garantizar la validez y la robustez de las conclusiones.

El primer laboratorio adopta un enfoque de naturaleza descriptiva e inferencial, estableciendo
los fundamentos de la investigacion mediante la caracterizaciéon del comportamiento de la
liquidez e identificando los factores que influyen en la misma mediante un analisis exploratorio
de los datos. El segundo laboratorio incorpora un enfoque de machine learning, mediante la
implementacion de modelos de datos de panel con estructura de efectos fijos y la aplicaciéon
de regresiones de Minimos Cuadrados Generalizados Factibles (FGLS) para evaluar el
impacto del riesgo de liquidez en el rendimiento financiero medido por ROA y ROE. El tercero
se orienta hacia la toma de decisiones empleando regresion de panel, clustering con DBSCAN
y clasificacién con K-NN para agrupar y clasificar las COACs segun perfiles de riesgo.
Finalmente, el cuarto laboratorio evallia la robustez y validacion de los modelos, verificando
supuestos estadisticos como normalidad, homocedasticidad y multicolinealidad, y

proponiendo ajustes para mitigar inminentes violaciones de los mismos.

La estructura integrada de estos cuatro enfoques constituye una metodologia que fomenta la
complementariedad de técnicas, donde métodos tradicionales como la regresion mdltiple se
complementan con algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado para manejar la
complejidad de los datos financieros. Esta estrategia no solo fortalece la robustez de la
investigacion, sino que también permite identificar limitaciones metodoldgicas inherentes a
cada técnica cuando se aplica a estructuras de datos con caracteristicas particulares como
es el caso de los datos de panel con frecuencia mensual. Con este fin, el presente estudio
sigue una estructura que se organiza en secciones correspondientes a cada laboratorio,
culminando con una conclusién general que sintetiza los resultados y los principales

hallazgos.

Los aciertos derivados de esta investigacion poseen implicaciones significativas tanto para la
gestion financiera a nivel institucional como para el disefio de normativas que permitan una
regulacion apropiada del sector. La identificacion de factores determinantes del riesgo de
liquidez proporciona elementos fundamentales para el desarrollo de sistemas de alerta
temprana y la implementacion de estrategias preventivas de gestion de riesgos. Asimismo, el
reconocimiento de perfiles institucionales diferenciados sugiere la pertinencia de
aproximaciones regulatorias que consideren esta heterogeneidad, evitando la imposicion de
requisitos uniformes que podrian resultar excesivamente rigurosos para algunas instituciones,

pero insuficientes para otras.

La presente investigacion contribuye a la literatura académica sobre el riesgo de liquidez en
instituciones financieras, haciendo especial énfasis en instituciones de naturaleza

cooperativista, un area relativamente subdesarrollada en comparacién con los estudios



Orellana Escandén 3

centrados en la banca comercial, incorporando evidencia real del contexto ecuatoriano y
demostrando la aplicabilidad de técnicas estadisticas avanzadas en el analisis de

instituciones financieras.

2. Objetivo General

Analizar la influencia de la variacién de los indicadores financieros en la dinamica del riesgo
de liquidez de las instituciones financieras del Ecuador, con el fin de identificar sus

implicaciones para la gestion y estabilidad del sector.

3. Laboratorio: Enfoque Descriptivo e Inferencial

3.1. Objetivos especificos
e Explorar y describir el comportamiento de la liquidez en las instituciones financieras
del Ecuador
e Identificar los factores que influyen en el riesgo de liquidez de las instituciones

financieras del Ecuador

3.2. Método

Para llevar a cabo la presente investigacion, se utilizé un conjunto de datos compuesto por
1368 observaciones que corresponden a 6 variables cuantitativas financieras de las
cooperativas de ahorro y crédito (COACs) de los segmentos 1, 2 y 3, de las mutualistas y de
los bancos privados del Ecuador. Estos datos han sido recopilados de la Superintendencia
de Economia Popular y Solidaria (SEPS) y de la Superintendencia de Bancos,
correspondientes a diciembre de 2024. A continuacion, se describen las variables que seran

utilizadas en el analisis:

Variables:

e Liquidez: Ratio que mide la capacidad de la institucién para cumplir con sus
obligaciones a corto plazo.

e Morosidad: Porcentaje de la cartera de crédito en mora.

e ROE: Indicador de rentabilidad del patrimonio.

¢ ROA: Indicador de rentabilidad de los activos.

e Resultado_Ejercicio (RE): Ganancia o pérdida neta de la cooperativa en un periodo
determinado.

e Total_Activo (TA): Valor total de los activos de la institucion.

e Tipo_lInstituciéon (TIN): Clasificacion de las instituciones financieras segun su tipo

(COACs segmento 1, segmento 2, segmento 3, mutualista, banco).
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La presente investigacion se estructura en dos fases principales, cada una orientada a dar

respuesta a los objetivos especificos planteados.

Fase 1: Andlisis exploratorio y descriptivo del riesgo de liquidez

En esta fase se llevo a cabo un analisis del comportamiento de la liquidez en las instituciones

financieras. Se emplearan métodos tanto exploratorios como descriptivos para obtener una

comprension profunda de la problematica.

Analisis exploratorio: Se utilizaron técnicas de visualizacién de datos, como
histogramas, diagramas de caja y diagramas de dispersion, para identificar patrones,
tendencias y posibles relaciones entre la liquidez y otras variables relevantes.
Andlisis descriptivo: Se calcularon medidas de resumen (media, mediana,
desviacion estandar, entre otras.) para las variables numéricas, incluyendo la liquidez
y las variables mencionadas anteriormente.

Analisis inferencial: Se realizaron pruebas estadisticas para comparar la liquidez
entre diferentes grupos de instituciones financieras. Se utilizé la prueba de Kruskal-
Wallis para comparar las medianas de liquidez entre los diferentes tipos de

instituciones ya que esta prueba no asume normalidad en los datos.

Fase 2: Identificacion de los factores que influyen en el riesgo de liquidez

Esta fase se centré en identificar los factores que pueden influir en el riesgo de liquidez de las

COACs ecuatorianas. Se utilizaron técnicas de andlisis de correlaciéon y modelos de regresién

para lograr este objetivo.

Analisis de correlacion: Se calcularon coeficientes de correlacion de Spearman,
que es para observaciones que no siguen una distribucién normal, para explorar la
relacién entre el riesgo de liquidez y las demas variables numéricas.

Modelos de regresiéon: Se construyé un modelo de regresién para cuantificar la
influencia de diferentes factores en el riesgo de liquidez. Las variables independientes
que se incluiran en los modelos se seleccionaron en funcion de los resultados del

analisis exploratorio, el andlisis de correlacién y la revisién de la literatura.

3.3.Discusidn y resultados

3.3.1.

Analisis Exploratorio

Distribucion de los datos
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Figura 1 Boxplots de las variables numéricas
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En la Figura 1 se observan distribuciones heterogéneas y bastante asimétricas. La Liquidez,
Morosidad, RE y TA presentan marcadas asimetrias positivas, con la mayoria de las
instituciones financieras concentradas en valores bajos y la presencia de valores atipicos en
el extremo superior, indicando la existencia de entidades con caracteristicas
significativamente diferentes. En contraste, el ROE y el ROA muestran distribuciones mas
concentradas alrededor de cero, con asimetrias negativas y valores atipicos en el extremo

inferior.

Se optd por mantener los valores extremos identificados en las variables a pesar de que
algunos de estos se alejan considerablemente de la media. Esta decisidn se justifica debido
a que la naturaleza financiera de los datos exige considerar la totalidad de las observaciones,
ya que incluso los valores extremos son reflejo de situaciones reales y relevantes en el
comportamiento de las diferentes instituciones financieras. Excluir estos valores podria
distorsionar la situacion real del mercado y llevar a conclusiones erréneas sobre el riesgo de

liquidez en el sector.
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Diagramas de Dispersion

Figura 2 Diagramas de dispersion de la Liquidez contra las variables numéricas
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Tal como se observa en la Figura 2, la liquidez frente a las variables numéricas (Morosidad,
ROE, ROA, RE y TA) no revelan correlaciones lineales claras ni patrones definidos. La
dispersion de los puntos sugiere que la liquidez de una institucién financiera no parece estar

influenciada de manera significativa por estas variables, al menos no de forma lineal.
Andlisis de Normalidad de las Distribuciones

Figura 3 Gréficos QQ de las variables numéricas
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Aparentemente, ninguna de las variables financieras analizadas sigue una distribucién
normal, lo cual se observa en la Figura 3, donde se evidencia que todas las variables exhiben
desviaciones significativas de la linea de normalidad, con patrones que sugieren asimetria

positiva y colas pesadas. Estos hallazgos se corroboraron mediante la prueba formal
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Anderson-Darling, la cual confirmé que todas las variables tienen distribuciones asimétricas;

por lo tanto, para los analisis posteriores sera necesario utilizar pruebas no paramétricas.
3.3.2. Analisis Descriptivo
Estadisticos Descriptivos

Tabla 1 Estadisticos descriptivos de las variables numéricas

Liquidez Morosidad ROE ROA Resultado del Activos Totales

Ejercicio
Minimo 0,72% 0,00% -100,57% -12,88% -8.180.506,84 40.518,44
Media 36,68% 8,27% -0,34%  -0,03% 3.145.720,39  122.076.559,58
Mediana 32,89% 7,40% 0,89% 0,12% 42.995,68 22.451.253,36
Maximo 347,91% 73,11%  17,63% 4,60% 158.059.247,20 3.493.121.724,65
Desv. Est. 26,17% 6,94% 11,60% 1,66% 17.747.642,11  325.534.000,00

Como se observa en la Tabla 1, los estadisticos revelan distribuciones heterogéneas,
asimetrias y una alta dispersiéon en las variables analizadas. La Liquidez y la Morosidad,
aunque con rangos amplios, muestran una concentracién de instituciones financieras por
debajo de la media y con asimetria positiva. Los indicadores de rentabilidad ROE y ROA
exhiben variabilidad considerable y asimetria en direcciones opuestas. El RE y TA reflejan la
diversidad del sector, con asimetrias positivas y presencia de valores atipicos, lo que sugiere

la existencia de unas pocas entidades grandes en comparacién con la mayoria.
Comparacién de medianas entre grupos
e Liquidez con respecto a los Tipos de Instituciones

Figura 4 Distribucién de la Liquidez por Tipo de Institucién
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La Figura 4 muestra que la Liquidez tiene medianas y dispersiones similares entre los
diferentes tipos de instituciones, con la presencia de algunos valores atipicos en cada grupo.
Esto indica que, en general, no hay diferencias significativas en la liquidez entre los tipos de

instituciones, lo cual se confirm6 mediante la prueba de Kruskal-Wallis (p=0.2269).
Correlaciones

Figura 5 Mapa de calor de las correlaciones de las variables numéricas
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Como se observa en la Figura 6, existe una fuerte asociacién positiva entre las variables de

Total Activo

rentabilidad (ROE y ROA), por lo que, para los analisis posteriores, se procedera a eliminar
la variable ROE con el objetivo de evitar problemas de multicolinealidad. Ademas, se
evidencia una correlacién moderada entre la rentabilidad y el RE, lo que indica coherencia en
el desempefo financiero de las instituciones financieras. La Morosidad, por otro lado,
presenta correlaciones negativas moderadas con ROE, ROA y RE, lo que sugiere un impacto
adverso de la cartera en mora sobre la rentabilidad. La Liquidez muestra correlaciones débiles
o practicamente nulas con la mayoria de las variables, incluida la Morosidad, lo que indica la
ausencia de una relacion lineal fuerte. Estos hallazgos proporcionan informacion valiosa
sobre las interrelaciones entre las variables financieras clave, pero se requiere un andlisis

mas profundo para explorar posibles relaciones no lineales y establecer causalidad.
Andlisis Inferencial

En el marco del andlisis de regresion, se llevd a cabo una transformacion logaritmica en las
variables Liquidez, Morosidad y TA que exhibieron asimetria positiva y no se ajustaban a una
distribucion normal. Esta decision se fundamenta en la necesidad de cumplir con los
supuestos fundamentales de los modelos de regresion, particularmente el de normalidad de
los residuos. Adicionalmente, la transformacion logaritmica permite mitigar el efecto de los
valores extremos, que podrian influir desproporcionadamente en los resultados del modelo.

Por otra parte, la variable ROA fue sometida a una transformacién de raiz cuadrada con
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desplazamiento positivo, con el objetivo de convertir esta variable con valores negativos y
distribucion asimétrica en una métrica positiva, comprimida y mas simétrica, mejorando su
comportamiento en analisis multivariados como PCA y regresion. Finalmente, la variable RE
fue excluida del analisis debido a su alta volatilidad y falta de comparabilidad interinstitucional,
derivada de la heterogeneidad en criterios contables, politicas de provisionamiento y ajustes

discrecionales permitidos por la normativa interna de cada entidad financiera.
Analisis de Componentes Principales (PCA)

Figura 6 Grafico de Componentes Principales de las variables transformadas
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El circulo de correlacién derivado del Analisis de Componentes Principales (PCA) que se
observa en la Figura 7, revela que las dos primeras dimensiones explican conjuntamente un
63.9% de la varianza total (41.5% por Dim1 'y 22.4% por Dim2). En el eje principal (Dim1) se
observa una clara asociacion positiva entre ROA_trans y log_TA, lo que sugiere que las
entidades con mayor tamario tienden a exhibir una mayor rentabilidad sobre activos. En
contraste, log_Morosidad se orienta en sentido opuesto, indicando que un aumento en la
morosidad se relaciona negativamente con el tamafo y la rentabilidad. Por su parte,
log_Liquidez se encuentra ligeramente alineada con el eje negativo de Dim1 y positiva en
Dim2, mostrando un patréon de comportamiento parcialmente independiente del tamaiio y la
rentabilidad. En conjunto, el analisis revela que las dimensiones principales estan
determinadas fundamentalmente por un eje de rentabilidad y tamafo versus riesgo crediticio,

siendo estas variables las que mas contribuyen a la varianza explicada.
Regresion Miiltiple

El modelo de regresion lineal que relaciona el logaritmo de la Liquidez con el logaritmo de la
Morosidad, la transformacion de ROA, y el logaritmo de TA, presenta un muy buen ajuste (R?

ajustado = 0.8325). Con un nivel de significancia del 5%, ROA trans resulta altamente
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significativa (B = -2.515, p = 0.0026), indicando que un aumento de 1 punto en ROA
transformada reduce log_Liquidez en 2.515 unidades. Sin embargo, log_Morosidad y log_ TA
no resultan significativas, sugiriendo que la rentabilidad representada por ROA es el principal

factor explicativo dentro del modelo.

En este contexto, una mayor rentabilidad sobre activos (ROA) esta asociada a una menor
liquidez en las instituciones del SFN, lo cual esta justificado debido a que las entidades mas
rentables minimizan sus activos liquidos ociosos para maximizar el uso de recursos en

préstamos o inversiones rentables, resultando en un menor ratio de liquidez.

Discusion

El analisis exploratorio y descriptivo revela una considerable heterogeneidad en las variables
financieras, con asimetria positiva en Liquidez, Morosidad, RE y TA, lo que es consistente
con la diversidad estructural del sector financiero en América Latina (Carrera-Silva et al.,
2024). La decisién de mantener los valores extremos, que representan el 14,40% de las
observaciones, esta justificada por su relevancia en el contexto financiero, ya que reflejan la
coexistencia de instituciones financieras de gran tamafio con otras mas pequefias

(Imbierowicz y Rauch, 2014).

No se encontré diferencias significativas de la liquidez entre tipos de instituciones, lo que
sugiere que estas clasificaciones no son determinantes clave del riesgo de liquidez. Este
hallazgo contrasta con la investigaciéon de Cai et al. (2018) que reportan diferencias en la
liquidez segun el tamafio o la estructura organizativa de las instituciones financieras; no
obstante, se alinea parcialmente con la investigacion de Carrera-Silva et al. (2024) que
destacan la importancia de factores internos, como la gestion de activos y pasivos, en el

contexto financiero.

El modelo de regresion lineal multiple logré capturar las relaciones entre la Liquidez y las
variables predictoras en conjunto, lo que se contrasta con lo planteado por Hair et al. (2019)
que sefialan la dificultad de modelar el riesgo de liquidez mediante enfoques lineales debido
a su naturaleza compleja. Por otro lado, Carrera-Silva et al. (2024) sugieren que factores no
financieros, como la responsabilidad social y la inclusién financiera, también pueden influir en
la liquidez de las instituciones financieras latinoamericanas, un aspecto no explorado en este

estudio debido a limitaciones en los datos.

3.4.Conclusiones del laboratorio

El analisis exploratorio y descriptivo de los datos revela que la liquidez en las instituciones
financieras presenta una variabilidad considerable; sin embargo, no se observan diferencias
significativas entre los tipos de instituciones. Los diagramas de dispersion sugieren que no

existen correlaciones lineales fuertes entre la Liquidez y las demas variables financieras. No
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obstante, el modelo de regresion lineal, posterior a realizar las transformaciones pertinentes
a cada variable, mostré que la variable ROA resulté significativa, indicando que las
instituciones mas rentables operan con margenes de liquidez mas ajustados, incrementando
su riesgo de liquidez. Sin embargo, estos hallazgos iniciales también plantean la necesidad
de profundizar el andlisis para identificar posibles relaciones no lineales y explorar el papel

de otras variables que puedan influir en la liquidez de las instituciones financieras.

Es importante reconocer que este estudio presenta ciertas limitaciones. En primer lugar, si
bien se han incluido diversas variables financieras, es posible que existan otros factores no
considerados que también influyan en la liquidez de las instituciones financieras como, por
ejemplo, factores macroeconémicos o regulatorios. Ademas, se ha identificado que la mayoria
de los valores extremos se concentran en las cooperativas de los segmentos 2 y 3. Ademas,
de acuerdo con la literatura y a los resultados observados, se ratifica que los bancos y las
mutualistas poseen un comportamiento totalmente distinto a las COACs, lo que genera
asimetrias en la distribucion de las variables. Por lo tanto, se recomienda que investigaciones
futuras excluyan estos tipos de instituciones de los analisis con el fin de eliminar fuentes de
heterogeneidad y garantizar la robustez estadistica, la validez de los hallazgos y conclusiones

generalizables sobre los determinantes del riesgo de liquidez.

4. Laboratorio: Enfoque Machine Learning

4.1.Objetivos especificos
e Determinar si el riesgo de liquidez afecta el rendimiento de las Cooperativas de
Ahorro y Crédito del Ecuador
e Identificar otros factores clave que influyen en el desempefio financiero de las

Cooperativas de Ahorro y Crédito del Ecuador

4.2. Método

Seleccién y definicion de Variables

La seleccidn de variables se fundamenta en la literatura sobre riesgo de liquidez y desempefio
financiero (Berger & Bouwman, 2016; Altunbas et al., 2007; Bourke, 1989) y en la metodologia
del estudio de Eltweri et al. (2024), adaptada a los datos disponibles para las Cooperativas
de Ahorro y Crédito (COACs) del segmento 1 del Ecuador. La Tabla 2 detalla las variables
utilizadas, su definicién y sus férmulas, las cuales fueron tomadas de los reportes de los

estados financieros mensuales de la SEPS.
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Tabla 2 Resumen de variables, definicién y formulas

Variable Definicion Férmula
Rendimiento

ROA (Dependiente) Rentabilidad sobre Activos Resultados del ejercicio / Activo

promedio
ROE (Dependiente) Rentabilidad sobre Resultados del ejercicio /
P Patrimonio Patrimonio promedio

Factores de Riesgo de Liquidez
Fondos disponibles / Total

Liquidez Ratio de liquidez depésitos a corto plazo
Intermediacion Ratio de préstamos sobre Cartera bruta / (Dep6sitos a la vista
Financiera (IF) depdsitos + Depositos a plazo)
Morosidad Tasa de morosidad Morosidad de la cartera total (%)

. Cobertura de la cartera
Reservas Ratio de reservas o 10

problematica (%)

Tamaio Activos totales Log Activos totales

Factores Macroeconémicos

Tasa de inflacion mensual

Inflacion (%) Tasa de inflacion mensual (%)
. Tasa de interés pasiva Tasa de interés pasiva promedio
Interés . o o
promedio mensual (%) mensual (%)

Fuente: Elaboracién propia basada en Superintendencia de Economia Popular y Solidaria
[SEPS] (2025).

La base de datos comprende 504 observaciones (42 COACs x 12 meses) que pertenecen a
las COACs del Segmento 1 (activos > $80 millones USD) del Ecuador. Los datos se
obtuvieron de la Super Intendencia de Economia Popular y Solidaria (SEPS) y utiliza los
indicadores ROA y ROE como variables dependientes. Las observaciones corresponden a

los valores mensuales de 2024.

Siguiendo el enfoque de Eltweri et al. (2024), se utilizé la regresion de Minimos Cuadrados

Generalizados Factibles (FGLS) para estimar los modelos, la cual se detalla a continuacién:
Modelo 1: Regresion FGLS

Yit = B0 + B1 (X1)it + B2 (X2)it +. . . + Bk (Xk)i,t + ¢it
donde:

Yit: variable dependiente

X1, X2, ..., Xk: variables independientes

B0, B1, . . ., Bk: coeficientes del modelo de regresién
iz nimero de observaciones

t: numero de periodos o tiempo

€: término de error
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Para el estudio se elaboraron dos modelos de datos de panel, los cuales se especificaron

como sigue:
Modelo 2: Rentabilidad sobre Activos (ROA)

ROAI, t = B0 + B1 LIQUIDEZi,t + B2 IFit + B3 MOROSIDADIt + 84 RESERVASIt + B5
LOG_TAMANOit + 36 INFLACIONi,t + B7 INTERESI,t + ¢i,t

Modelo 3: Rentabilidad sobre patrimonio (ROE)

ROEi,t = B0 + B1 LIQUIDEZit + B2 IFit + B3 MOROSIDADIt + B4 RESERVASIt + 85
LOG_TAMANOI t + B6 INFLACIONi t + B7 INTERESIt + €it

Las regresiones se ajustaron con efectos fijos tras la prueba de Hausman y se aplicaron
errores estandar robustos agrupados por COAC para corregir heteroscedasticidad y
autocorrelacion intra-grupo (Wooldridge, 2010). La variable Tamafo se transformé al
logaritmo natural (Log_Tamano) para estabilizar la varianza y reducir el impacto de valores
extremos en los activos totales, una practica comun en estudios econométricos que mejora
la linealidad de las relaciones y la interpretacion de los coeficientes (Bourke, 1989). Se
generaron graficos de dispersion para explorar visualmente las relaciones entre Liquidez y

las variables dependientes.

4.3.Discusion y resultados

Los resultados de los modelos 2 y 3 con efectos fijos, estimados mediante regresion FGLS,
se presentan en la Tabla 3, con coeficientes estimados, errores estandar robustos agrupados
por COAC, valores ty valores p. EIl modelo de ROA explica el 18.81% de la variabilidad dentro
de las COACs (R? = 0.1881), (R? ajustado = 0.1025); mientras que el modelo de ROE explica
el 17.82% (R? = 0.1782), (R? ajustado = 0.0916). Las pruebas F (F = 15.06, p < 2.22e-16 para
ROA; F = 14.10, p < 2.22e-16 para ROE) confirman la significancia conjunta de las variables

independientes.

Tabla 3 Resultados de los Modelos de ROA y ROE con Efectos Fijos y Errores Estandar

Robustos
ROA
Variable ROA Error ROA Valor p R.O.E ROE Error ROE Valor p
Coeficiente Coeficiente Robusto
Robusto
Liquidez -0.00350 0.00461 0.4476 -0.03139 0.03538 0.3754
IF 0.02624 0.00712 0.0003 *** 0.19029 0.05298 0.0004 ***
Morosidad -0.06767 0.03999 0.0913 -0.44367 0.29059 0.1275

Reservas  -0.00142 0.00283 0.6168 -0.00975 0.02044 0.6337
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Log_tamario 0.00414 0.00686 0.5465 0.03915 0.04784 0.4136
Inflacion 0.00328 0.01647 0.8424 0.02184 0.10325 0.8326
Interés -0.18530 0.06838 0.0070 ** -1.39582 0.50027 0.0055 **

Modelo de ROA

El modelo de ROA indica que Liquidez no es estadisticamente significativa, sugiriendo que
variaciones en el ratio de liquidez no tienen un impacto significativo en el ROA. Por otro lado,
IF es altamente significativa, indicando que un aumento del 1% en el ratio de préstamos sobre
depdsitos incrementa el ROA en 0.02624 puntos porcentuales. Se resalta que Morosidad
presenta un impacto negativo marginalmente significativo, sugiriendo que un aumento del 1%
en la tasa de morosidad reduce el ROA en 0.06767 puntos porcentuales. Las variables
Reservas, Log_Tamarfo e Inflacién no son significativas; mientras que Interés tiene un
impacto negativo significativo, indicando que un aumento del 1% en la tasa de interés reduce

el ROA en 0.18530 puntos porcentuales.

Modelo de ROE

El modelo de ROE muestra que Liquidez no es significativa, reforzando el postulado de que
el riesgo de liquidez no afecta el desempefio financiero. Por su parte, IF resulta significativa
indicando que un aumento del 1% en el ratio de préstamos sobre depdsitos incrementa el
ROE en 0.19029 puntos porcentuales. En este modelo Morosidad no es significativo,
perdiendo la significancia marginal observada en el modelo ROA, lo que sugiere que el riesgo
de crédito no es un determinante robusto del ROE en esta especificacién. Las variables
Reservas, Log_Tamafio, e Inflacion no son significativas. Por otro lado, la variable Interés
muestra un impacto negativo significativo, indicando que un aumento del 1% en la tasa de
interés reduce el ROE en 1.39582 puntos porcentuales, un efecto mas pronunciado que en

ROA debido a la sensibilidad de ROE al capital propio.

Analisis Grafico

Para complementar los resultados econométricos, se generaron graficos de dispersion que
exploran la relaciéon entre Liquidez y las variables dependientes, con lineas de regresion y

con un intervalo de confianza al 95%.
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Figura 7 Relacion entre Liquidez y ROA
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En la Figura 8 se observa que la linea de regresion presenta una pendiente negativa leve,
pero el intervalo de confianza sombreado es amplio, indicando alta variabilidad en los datos.
La mayoria de las observaciones se concentran entre ratios de liquidez de 0.2 y 0.4, con
valores de ROA cercanos a 0, aunque se observan valores atipicos en los extremos. La
pendiente negativa sugiere una relacion inversa débil entre liquidez y ROA, pero la alta
dispersion y el intervalo de confianza amplio respaldan la falta de significancia estadistica de
Liquidez en el modelo (81 =-0.00350, p = 0.4476). Esto indica que, aunque visualmente existe
una tendencia negativa, el efecto no es estadisticamente robusto, posiblemente debido a la

heterogeneidad entre COACs y la influencia de otros factores no capturados en la regresién

lineal simple.
Figura 8 Relacién entre Liquidez y ROE
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La Figura 9 muestra que la relacién entre la Liquidez y el ROE es similar a la relacion con

ROA. La linea de regresién muestra una pendiente negativa leve, con un intervalo de
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confianza amplio que refleja alta variabilidad. Las observaciones también se concentran entre
ratios de liquidez de 0.2 y 0.4, pero la dispersion de ROE es mayor (valores entre -0.2 y 0.2).
La pendiente negativa sugiere una relacion inversa débil, pero la falta de significancia de
Liquidez en el modelo (1 =-0.03139, p = 0.3754) se refleja en la alta dispersion y el intervalo
de confianza amplio, indicando que el riesgo de liquidez no es un determinante clave del ROE.
La mayor variabilidad en ROE, comparada con ROA, puede atribuirse a la sensibilidad del
ROE a cambios en el capital propio, amplificando los efectos de factores no relacionados con

la liquidez.
4.3.1. Diagnéstico de los modelos
Modelo ROA

La prueba de Hausman (X? = 15.567, df = 7, p = 0.0294) rechazo la hipétesis nula de
consistencia de los efectos aleatorios, justificando el uso de efectos fijos para controlar la
correlacion entre los efectos individuales y los regresores. La prueba de Breusch-Pagan (BP
=79.133, df = 7, p = 2.07e-14) confirmé la presencia de heteroscedasticidad, y la prueba de
Breusch-Godfrey/Wooldridge (X? = 85.966, df = 12, p = 2.967e-13) detect6 autocorrelacion
serial en los errores idiosincrasicos. Ambas violaciones fueron mitigadas mediante el uso de
errores estandar robustos agrupados por COAC, asegurando inferencias estadisticamente

validas.
Modelo ROE

La prueba de Hausman (X? = 24.146, df = 7, p = 0.0011) también respaldé la especificacion
de efectos fijos. La prueba de Breusch-Pagan (BP = 57.294, df = 7, p = 5.225e-10) detecto
heteroscedasticidad, y la prueba de Breusch-Godfrey/Wooldridge (X? = 100.4, df = 12, p =
4.641e-16) confirmé autocorrelacion serial. Estas violaciones fueron corregidas con errores

robustos, garantizando la robustez de los resultados.
4.3.2. Discusién

Los resultados estadisticos y econométricos proporcionan una vision integral del impacto del
riesgo de liquidez en el desempeno financiero de las COACs. La falta de significancia de
Liquidez en ambos modelos es consistente con el andlisis de las Figuras 8 y 9, que muestran
una relacion inversa débil entre la liquidez y la rentabilidad, con alta variabilidad y falta de
robustez estadistica. Este hallazgo contrasta con Elweri et al. (2024), donde el ratio de
cobertura de liquidez (LCR) tuvo un impacto negativo significativo en ROA. La diferencia
puede atribuirse a las estructuras de activos mas simples de las COACs del Ecuador y a
menores requerimientos regulatorios de liquidez en Ecuador en comparacion con los bancos
comerciales del Reino Unido, que han enfrentado normativas mas estrictas a partir de la crisis

financiera de 2008 (Berger & Bouwman, 2016). Ademas, la alta dispersion en los graficos
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sugiere que factores especificos de cada COAC, como practicas de gestién o composicion
de activos, podrian estar influyendo en la relacion, un aspecto que los efectos fijos ayudan a

controlar.

El impacto positivo y significativo de IF destaca la importancia de la intermediacion financiera
como motor de rentabilidad, un resultado mas pronunciado que en el estudio de Elweri et al.
(2024). Esto sugiere que las COACs del Ecuador generan mayores beneficios al aumentar su
exposicion crediticia, aprovechando su rol en la intermediacion financiera dentro de
comunidades locales. Sin embargo, este hallazgo también implica un mayor riesgo de liquidez
asociado con una cartera de préstamos mas grande, lo que requiere una gestién cuidadosa

para evitar problemas de iliquidez (Altunbas et al., 2007).

El riesgo de crédito, medido por Morosidad, tiene un impacto negativo marginal en el ROA,
pero no es significativo en ROE. Este resultado sugiere que el riesgo de crédito, aunque
relevante, no es un determinante robusto del desempefio financiero en esta especificacion,
posiblemente porque los efectos fijos capturan la heterogeneidad especifica de las COACs
como, por ejemplo, politicas de evaluacion crediticia, que mitigan el impacto de la morosidad.
No obstante, el efecto negativo en ROA es consistente con la literatura, que identifica el riesgo
de crédito como un factor critico que reduce la rentabilidad al aumentar las provisiones por

préstamos incobrables (Berger & Bouwman, 2016).

Las tasas de interés tienen un impacto negativo significativo en ambos indicadores, un
hallazgo que se alinea con la literatura (Bourke, 1989) y refleja la sensibilidad de las COACs
del Ecuador a las condiciones macroeconémicas. El efecto es mas pronunciado en ROE,
debido a su mayor sensibilidad a cambios en el capital propio, lo que indica que tasas de
interés mas altas encarecen los costos de financiacion y reducen la rentabilidad,
especialmente para las COACs que dependen de captaciones de depdsitos y préstamos
externos. La falta de significancia de Inflacion puede atribuirse a la estabilidad relativa de la
inflacion en Ecuador gracias a la dolarizacion de su economia, lo que limita su impacto en el

desempeiio financiero.

Las variables de control Reservas y Log_Tamafio tampoco son significativas en ninguno de
los modelos, sugiriendo que la adecuacién de capital y las economias de escala no son
determinantes clave del desempeiio financiero en este contexto. Esto puede deberse a que
las COACs del segmento 1 mantienen niveles de reservas adecuados y tienen tamafios
relativamente homogéneos (activos > $80 millones USD), reduciendo la variabilidad en estas

dimensiones.

Los R? dentro de las COACs son inferiores a los del estudio de Eltweri et al. (2024), lo que
puede explicarse por la frecuencia mensual de los datos, que introduce mayor variabilidad a

corto plazo, y la ausencia de NIM, una variable clave en el estudio de Eltweri et al. (2024). Sin
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embargo, la significancia conjunta de las variables y la correccién con efectos fijos y errores

robustos aseguran la validez de los resultados.

4.4. Conclusiones del laboratorio

Este estudio proporciona una evaluacién exhaustiva del impacto del riesgo de liquidez en el
desempenio financiero de las COACs del segmento 1 en Ecuador, utilizando un enfoque de
datos de panel con efectos fijos y un analisis visual complementario. Los resultados revelan
que el riesgo de liquidez, medido por el ratio de liquidez, no tiene un impacto significativo en
el ROA ni en el ROE, un hallazgo que se alinea con la alta dispersién observada en las

Figuras 8 y 9.

El ratio de préstamos sobre depdsitos emerge como un determinante clave del desempeno
financiero, con un impacto positivo y significativo en ambos indicadores. Este resultado
destaca la importancia de la intermediacion financiera como motor de rentabilidad para las
COACs, pero también sefala la necesidad de una gestion cuidadosa del riesgo de liquidez
asociado con una mayor exposicion crediticia. El riesgo de crédito (Morosidad) afecta
marginalmente el ROA, pero no el ROE, lo que sugiere que su impacto no es tan robusto
como se esperaba, posiblemente debido a la heterogeneidad capturada por los efectos fijos.
Las tasas de interés tienen un efecto negativo significativo, mas fuerte en ROE, reflejando la
sensibilidad de las COACs a las condiciones macroeconémicas y la importancia de

monitorear los costos de financiamiento.

Desde una perspectiva practica, estos hallazgos tienen implicaciones importantes para la
gestién financiera de las COACs del segmento 1 del Ecuador. La falta de impacto del riesgo
de liquidez sugiere que las COACs pueden priorizar otras areas de riesgo, como el crédito y
la sensibilidad a las tasas de interés, sin comprometer su estabilidad financiera. Sin embargo,
el efecto positivo de IF indica que las COACs pueden mejorar su rentabilidad al aumentar su
cartera de préstamos, siempre que implementen politicas rigurosas de evaluacion crediticia y
monitoreo para mitigar el riesgo de morosidad. La sensibilidad a las tasas de interés subraya
la necesidad de estrategias de financiacioén que diversifiquen las fuentes de fondeo y reduzcan

la dependencia de tasas externas, especialmente en un entorno macroeconémico volatil.

Desde una perspectiva regulatoria, los resultados sugieren que las autoridades ecuatorianas
podrian enfocarse en fortalecer los mecanismos de gestion de riesgo de crédito en las
COAC:s, en lugar de imponer requerimientos de liquidez méas estrictos, que podrian no ser

necesarios dado el contexto actual.

Finalmente, se resalta la importancia de analizar el desempefio financiero de las COACs del
Ecuador en un contexto emergente, destacando que el riesgo de liquidez no es el principal

desafio, sino que factores como la exposicion crediticia, el riesgo de crédito, y las condiciones



Orellana Escandén 19

macroecondmicas son mas determinantes. Los hallazgos proporcionan una base sélida para
la formulacion de estrategias de gestion financiera y politicas regulatorias adaptadas al sector

cooperativo ecuatoriano, al tiempo que abren nuevas vias para la investigacion futura.

A pesar de los esfuerzos por garantizar la robustez del andlisis, este estudio enfrenté varias
limitaciones. Primero, la longitud temporal de los datos, restringida a 12 meses en 2024,
subestima los efectos dinamicos del riesgo de liquidez. Esto podria limitar la capacidad del
modelo para capturar tendencias a largo plazo, como los efectos acumulativos del riesgo de
crédito o los ajustes a cambios macroeconémicos. Segundo, la frecuencia mensual de los
datos introduce posible estacionalidad no modelada como picos de demanda de crédito en
ciertos meses, que podria afectar los resultados, especialmente en variables como IF y
Morosidad. Tercero, aunque los graficos de dispersion proporcionan una vision util, no se
exploraron relaciones no lineales entre Liquidez y las variables dependientes, lo que podria
subestimar efectos mas complejos. Finalmente, el analisis no considera heterogeneidad
adicional dentro de las COACs como, por ejemplo, diferencias en estrategias de gestion o

exposicién al riesgo, lo que podria ser relevante para interpretar los resultados.

5. Laboratorio: Enfoque Toma de Decisiones

5.1. Objetivos especificos
e Evaluar la influencia de los indicadores financieros en el riesgo de liquidez de las
Cooperativas de Ahorro y Crédito del segmento 1 del Ecuador.
e Agrupary clasificar las Cooperativas de Ahorro y Crédito de acuerdo con las variables
que influyen en el riego de liquidez.

e Reportar adecuadamente los hallazgos mediante conclusiones claras y especificas.

5.2. Método
Secuencia Analitica

El disefio metodoldgico siguié una estructura jerarquica donde cada técnica se construye
sobre los resultados de la anterior. Inicialmente, se aplicé un andlisis de regresién para
identificar las relaciones fundamentales entre indicadores financieros y variables
macroeconémicas versus el indicador de liquidez de las COACs del segmento 1 del Ecuador.
Posteriormente, se implemento el algoritmo DBSCAN para el agrupamiento no supervisado
de las COACs, estableciendo clisters naturales basados en similitudes de comportamiento.
Finalmente, se empled el algoritmo K-NN para desarrollar un modelo que permita clasificar

nuevas cooperativas en los grupos previamente identificados.
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e Regresion
Datos y Variables

El estudio utiliza una base de datos de panel balanceado compuesta por 42 cooperativas de
ahorro y crédito del segmento 1 del Ecuador, observadas mensualmente durante el afio 2024,
resultando en un total de 504 observaciones. Los datos fueron obtenidos de los reportes

financieros que constan en la Super Intendencia de Economia Popular y Solidaria (SEPS).

La variable dependiente corresponde al indice de liquidez (Liquidez), mientras que las
variables explicativas incluyen indicadores de rentabilidad (ROE, ROA), variables
macroeconomicas (Inflacién, Interés), indicadores de riesgo crediticio (Morosidad), gestion de

reservas (Reservas), eficiencia financiera (IF) y tamafio institucional (log_Tamario).

La transformacion logaritmica de la variable tamafo se justifica principalmente porque ayuda
a reducir la heterocedasticidad asociada con variables de gran magnitud y dispersion,

mejorando la eficiencia de los estimadores.
Especificacion del Modelo Econométrico
La especificacién econométrica adopta la siguiente forma funcional:

LIQUIDEZi,t = B0 + B1 ROAI t + B2 ROEi t + B3 MOROSIDADIt + B4 RESERVASi t + 85
LOG_TAMARNOI t + 86 INFLACIONi,t + B7 INTERESi,t + B8 IFit it

donde:

i: representa las cooperativas (i=1, 2, ..., 42)
t: denota el tiempo (t =1, 2, ..., 12)

€: representa el término de error
e Agrupacion

Una vez identificadas las variables estadisticamente significativas mediante el analisis de
regresion, se implementa un analisis de clustering para identificar perfiles diferenciados de
cooperativas segun su gestion del riesgo de liquidez. La estrategia metodoldgica incluye la
exploracion de multiples algoritmos de agrupacion, comenzando con k-means, método PAM
y clustering jerarquico. Sin embargo, estos algoritmos produjeron coeficientes de silhouette
insatisfactorios, lo cual motivd la implementacion del algoritmo DBSCAN (Density-Based

Spatial Clustering of Applications with Noise).
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e Clasificacion

La implementacion del algoritmo K-NN siguié un protocolo metodolégico riguroso que incluye
la divisién estratificada de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba con una
proporcién 80/20, garantizando una evaluacion robusta del modelo predictivo. El proceso de
optimizacién de parametros se ejecuté mediante validacion cruzada para determinar el valor
optimo de k, evaluando sistematicamente diferentes configuraciones del algoritmo para

maximizar la precision de clasificacion.

5.3. Discusion y resultados

e Andlisis de Regresion

Seleccion del Modelo

La prueba de Hausman proporciona evidencia estadistica contundente para la seleccion del
modelo de efectos fijos (x? = 103.97, p < 0.001), rechazando la hipétesis nula de consistencia

del estimador de efectos aleatorios, justificando la especificacion de efectos fijos.

Los tests diagnédsticos revelaron violaciones importantes de los supuestos clasicos. La prueba
de Breusch-Pagan detecté heteroscedasticidad significativa (BP = 31.25, p < 0.001), mientras
que la prueba de Wooldridge identificd autocorrelacién serial (F = 149.21, p < 0.001). Estas
condiciones requieren la implementacion de errores estandar robustos para garantizar

inferencias validas.

Modelo efectos fijos con errores estandar robustos

El modelo revel6 que tres variables ejercen influencia estadisticamente significativa sobre la
liquidez. La Inflacién presenta un coeficiente negativo y significativo (-0.468, p = 0.006),
indicando que incrementos en la tasa de inflacion se asocian con reducciones en el indice de
liquidez de las cooperativas. La IF exhibe el efecto mas pronunciado (-0.476, p < 0.001),
sugiriendo que mayores ratios de préstamos respecto a depodsitos reducen significativamente
la liquidez institucional. EI Tamafio institucional, medido en términos logaritmicos, presenta
un efecto positivo y significativo (0.458, p = 0.006), indicando que cooperativas de mayor

envergadura tienden a mantener indices de liquidez superiores.

e Andlisis de Agrupacién

Resultados del Clustering DBSCAN

El analisis DBSCAN con los parametros optimizados identifico dos clusters principales
clasificados como alto riego de liquidez y bajo riesgo de liquidez respectivamente, y ademas

detectd siete observaciones clasificadas como ruido (cluster 0).
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Figura 9 Clusters obtenidos mediante DBSCAN

Clusteres DBSCAN (eps = 1.1, minPts = 5)

cluster

0
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La Figura 10 revela una separacion espacial clara entre los clusters, donde la primera
componente explica el 48.3% de la varianza y la segunda el 33.1%, acumulando
conjuntamente el 81.4% de la variabilidad. El Cluster 1 ocupa predominantemente la region
central y superior del espacio bidimensional; mientras que, el Cluster 2 se concentra en la
region inferior, mostrando clara separacion respecto al Cluster 1. Los puntos de ruido

aparecen dispersos en regiones periféricas, confirmando su naturaleza atipica.

El andlisis de las medias de las variables originales por cluster revela perfiles diferenciados
de gestidn del riesgo de liquidez. El Cluster 1, representando el comportamiento tipico del
sector, presenta una IF de 0.916, Tamafo institucional promedio de 19.631, Inflacion
ligeramente positiva (0.002), y un indice de Liquidez de 0.289. Este perfil refleja operaciones

financieras equilibradas y gestion convencional del riesgo de liquidez.

El Cluster 2 exhibe un enfoque mas conservador con la IF mas baja (0.919), Tamafio
institucional similar (19.603), Inflacion ligeramente negativa (-0.010), y el indice de Liquidez
mas alto (0.323). Esta configuracién sugiere estrategias mas prudentes en la colocacién de

recursos, priorizando el mantenimiento de mayores niveles de liquidez.
e Anadlisis de Clasificacion
Resultados de K-NN

El modelo K-NN presenta resultados que, si bien aparentan ser excepcionales con una
precisiéon perfecta (accuracy = 1.0), revelan en realidad un sobreajuste severo que
compromete fundamentalmente la validez y utilidad practica del modelo. Esta precision
artificial constituye una falla metodolégica critica directamente atribuible a la naturaleza de los

datos de panel empleados en el estudio.
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Figura 10 Comparacion de clusteres reales (DBSCAN) y predichos (k-NN) mediante

proyeccion PCA
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En la Figura 11, mediante componentes principales, se observa la correspondencia exacta
entre “clusters reales” y “predicciones observadas”, lo cual confirma que el modelo ha
aprendido a replicar perfectamente los datos de entrenamiento, pero carece de la capacidad
de manejar variabilidad no observada. Este comportamiento es caracteristico de modelos
sobreajustados que fallaran sistematicamente cuando se enfrenten a datos de casos

genuinamente nuevos.
5.3.1. Discusion

Los hallazgos del presente estudio revelan la complejidad inherente de aplicar técnicas
multivariadas tradicionales a datos de panel en el contexto del analisis organizacional
cooperativo. La secuencia metodoldgica implementada, aunque tedéricamente robusta,
expone limitaciones frente a la naturaleza de los datos longitudinales y su compatibilidad con

algoritmos disefiados para observaciones independientes.

El comportamiento del algoritmo DBSCAN en presencia de datos de panel revela uno de los
aspectos problematicos del estudio. La tendencia del algoritmo a formar clusters basados en
continuidad temporal mas que en similitudes organizacionales genuinas cuestiona la validez
interpretativa de los grupos identificados. Esta situacion genera una distorsién donde la
estructura temporal de los datos no permite evidenciar las verdaderas diferencias entre tipos
de cooperativas, produciendo agrupamientos que pueden ser estadisticamente coherentes,

pero organizacionalmente irrelevantes.

Por otro lado, la precisién perfecta alcanzada por el modelo K-NN plantea interrogantes
significativas sobre la interpretacion de los resultados en una investigacion aplicada. Si bien

la literatura tradicional considera la alta precisién como un indicador de éxito, los resultados
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obtenidos demuestran que la precisidon perfecta puede ser engafiosa cuando se origina en
una dependencia temporal artificial. En este contexto, no se ha encontrado literatura que
convine las técnicas desarrolladas en este estudio (DBSCAN y K-NN) con una estructura de

datos de panel.

5.4. Conclusion del laboratorio

Los resultados del analisis de regresion identifican tres factores principales que influyen
significativamente en el riesgo de liquidez: la Inflacién, la IF y el Tamafio institucional. La
implementacién de errores estandar robustos garantiza la validez de estas inferencias ante la

presencia de heteroscedasticidad y autocorrelacion en los datos.

El analisis de agrupacion mediante DBSCAN, aplicado exclusivamente a las variables
estadisticamente significativas, identifica dos perfiles institucionales distintivos. El perfil
dominante, representando el 82.7% de las observaciones, refleja estrategias convencionales
de gestion del riesgo de liquidez. El perfil minoritario, con el 15.9% de las observaciones,
exhibe un enfoque mas conservador caracterizado por mayores niveles de liquidez y

estrategias de colocacién mas prudentes.

Desde una perspectiva de politica publica, los hallazgos indican que las condiciones
macroeconémicas constituyen elementos fundamentales para la estabilidad del sector
cooperativo. Ademas, la identificacion de perfiles institucionales diferenciados sugiere que los
marcos regulatorios podrian beneficiarse de enfoques de regulaciéon diferenciados que

reconozcan la heterogeneidad existente dentro del segmento 1.

Las limitaciones del estudio incluyen la restriccién temporal a un afio de observaciones y la
concentracién en el segmento 1 de cooperativas. Investigaciones futuras podrian extender el
analisis a periodos mas prolongados y explorar la estabilidad temporal de los clusters

identificados.

Por otro lado, especificamente para las técnicas utilizadas en este estudio, la utilizacion de
datos de panel introduce limitaciones metodolégicas fundamentales que afectan tanto la
interpretaciéon como la generalizacion de los resultados obtenidos, donde la estructura
longitudinal de los datos genera dependencias temporales que violan sistematicamente los
supuestos de independencia requeridos por las técnicas estadisticas tradicionales empleadas

en el estudio.

En el contexto especifico del agrupamiento DBSCAN, estas dependencias temporales crean
clusters artificialmente cohesivos donde las multiples observaciones de cada cooperativa a lo
largo del tiempo tienden a agruparse por continuidad temporal mas que por similitudes

genuinas en caracteristicas organizacionales, resultando en una sobrestimacion significativa
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de la homogeneidad intragrupo y una subestimacién correspondiente de la variabilidad real

entre diferentes tipos de cooperativas.

Por su parte, el modelo K-NN presenta limitaciones particularmente severas derivadas del
sobreajuste perfecto observado, donde la precision del 100% indica claramente que el modelo
ha memorizado los patrones especificos de los datos de entrenamiento en lugar de aprender
relaciones generalizables, muy probablemente debido a que en datos de panel la correlacion
serial entre observaciones temporales de la misma cooperativa facilita predicciones perfectas

que no se mantendrian con datos verdaderamente independientes.

6. Laboratorio: Enfoque Robustez y Validacién

6.1. Objetivos especificos
e Evaluar la robustez de los modelos y técnicas utilizadas en el desarrollo de la
investigacion.
e Comprobar la idoneidad de la metodologia utilizada para cumplir con los objetivos

propuestos.

6.2. Método

En el desarrollo del trabajo se han aplicado 3 técnicas (regresién, DSCAN y K-NN) y 6
modelos estadisticos y econométricos que han permitido cumplir con los objetivos especificos
de la investigacion. Cada modelo posee caracteristicas particulares por lo que no se
especifica una metodologia general para comprobar la robustez; en su lugar se utilizaran

técnicas y se comprobaran supuestos especificos para cada modelo.

6.3.Discusion y resultados

Regresion Miiltiple

En este modelo se comprobaron los supuestos de normalidad, homocedasticidad, linealidad

y multicolinealidad.

Tabla 4 Supuestos, técnicas y resultados de la RM

Supuesto Técnica Resultado
Normalidad Shapiro-Wilk p =3.192e-13
Homocedasticidad Levene P =0,6071

Analisis grafico de residuos Linea sin pendiente y sin
Linealidad vs valores ajustados formas matematicas.

VIF log_Morosidad: 11,81
VIF ROE_trans: 85,98
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Multicolinealidad Factor de Inflacion de la VIF log_Total Activo: 60,91
Varianza (VIF)

De acuerdo con los resultados que constan en la Tabla 4, los residuos no siguen una
distribuciéon normal; no obstante, las varianzas de los residuos son estadisticamente similares
y se cumple el supuesto de linealidad. Por otra parte, el VIF revela problemas de
multicolinealidad severa entre todas las variables explicativas. Estos resultados indican que

el modelo es poco confiable debido a fallas graves en el cumplimiento de los supuestos.
Regresion de Minimos Cuadrados Generalizados Factibles para ROA

Para este modelo se comprobaron los supuestos de normalidad, homocedasticidad,
autocorrelacion y multicolinealidad. Adicionalmente se probé la especificacion del modelo

para seleccionar efectos fijos o aleatorios.

Tabla 5 Supuestos, técnicas y resultados de la Regresion FGLS para ROA

Supuesto / Prueba Técnica Resultado
Normalidad Jarque Bera Test p =2.2e-16
Homocedasticidad Levene p = 5.345e-09
Autocorrelacion Breusch- p =2.967e-13

Godfrey/Wooldridge test
Multicolinealidad VIF VIF < 5 para todas las
variables
Especificacion Test de Hausman p = 0.02938

La Tabla 5 muestra que los residuos no siguen una distribucién normal, ademas de problemas
de heterocedasticidad y autocorrelacion significativa; sin embargo, se observa ausencia de
multicolinealidad. La prueba de Hausman sugiere preferir efectos fijos sobre aleatorios. Se
concluye que el modelo no es adecuado debido a violaciones en los supuestos basicos,

disminuyendo su robustez.
Regresion de Minimos Cuadrados Generalizados Factibles para ROE

Al igual que en el modelo anterior, se comprobaron los supuestos de normalidad,

homocedasticidad, autocorrelacion, multicolinealidad, y se probd la especificacion del modelo.
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Tabla 6 Supuestos, técnicas y resultados de la Regresion FGLS para ROE

Supuesto / Prueba Técnica Resultado
Normalidad Jarque Bera Test p= 2.2e-16
Homocedasticidad Levene p = 3.484e-09
Autocorrelacion Breusch- p =4.641e-16

Godfrey/Wooldridge test
Multicolinealidad VIF VIF < 5 para todas las
variables
Especificacion Test de Hausman p =0.001074

En la Tabla 6 se observa que los residuos no siguen una distribucion normal, ademas de
problemas de heterocedasticidad y autocorrelacion significativa; sin embargo, se observa
ausencia de multicolinealidad. La prueba de Hausman sugiere elegir efectos fijos sobre
aleatorios. Se concluye que el modelo no es lo suficientemente robusto debido a violaciones

en los supuestos basicos.

Regresion Multiple Panel

Para este modelo se comprobaron los supuestos de normalidad, homocedasticidad,

autocorrelacion, y se prob¢ la especificacion del modelo.

En este caso no se puede calcular el VIF debido a que, al ajustar el modelo de efectos fijos,

el intercepto se elimind implicitamente.

Tabla 7 Supuestos, técnicas y resultados de la RM panel

Supuesto / Prueba Técnica Resultado
Normalidad Jarque Bera Test p= 2.2e-16
Homocedasticidad Levene p = 3.454e-11
Autocorrelacion Wooldridge's test p=22e-16
Especificacion Test de Hausman p =2.2e-16

La Tabla 7 muestra que los residuos no siguen una distribucién normal, lo cual se suma a
problemas de heterocedasticidad y autocorrelacion significativa. La prueba de Hausman
sugiere preferir efectos fijos sobre aleatorios. EI modelo presenta violaciones importantes en

los supuestos, comprometiendo su robustez.
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Clustering DBSCAN

No existen supuestos para determinar la robustez de esta técnica; sin embargo, se puede
establecer su idoneidad al evaluar su desempeno al capturar grupos dispersos con ruido
aparente, destacando su capacidad para manejar formas arbitrarias y outliers. En este
sentido, la robustez parece moderada, ya que identifica estructuras claras sin sensibilidad
extrema a ruido, mostrando un mejor ajuste por encima de técnicas como K-means o el
método PAM.

Algoritmo KNN

La robustez del algoritmo K-NN se evalué mediante el uso de la matriz de confusion y su
métrica asociada de precision (accuracy). En el presente estudio, a pesar de la
implementacion de validacion cruzada para optimizar la seleccién del hiperparametro k, la
precision obtenida alcanzé un valor de 1, lo que indica un sobreajuste. Este resultado sugiere
que el modelo no es robusto, considerandolo estadisticamente no confiable y poco adecuado

para los objetivos analiticos propuestos.

6.4. Conclusiones del laboratorio

Los modelos implementados en el desarrollo de la investigaciéon fueron seleccionados
rigurosamente en funcion de la literatura y tras evaluar multiples alternativas. Aunque el
desempeiio inicial en términos de robustez fue limitado, la incorporacion de técnicas
avanzadas, tales como estimadores con errores robustos, permitié mitigar estas deficiencias,
fortaleciendo la fiabilidad de las inferencias y asegurando que las conclusiones obtenidas
sean mas resistentes a violaciones de supuestos clasicos. Este enfoque no solo valida la
eleccién de los modelos 6ptimos, sino que también resalta la importancia de adaptar
metodologias estadisticas para capturar dinamicas complejas en datos de panel,

contribuyendo asi a una comprension mas profunda de los fendmenos financieros analizados.

7. Conclusion General

La presente investigacion ha proporcionado una evaluacién exhaustiva y multidimensional del
riesgo de liquidez en las cooperativas de ahorro y crédito del Ecuador, empleando un marco
metodoldgico que integra técnicas estadisticas descriptivas, econometria de datos de panel,

algoritmos de aprendizaje automatico y procedimientos rigurosos de validacion.

El analisis descriptivo e inferencial evidencié distribuciones asimétricas en las variables
financieras, reflejando la heterogeneidad del sistema financiero. Sin embargo, la regresion
multiple logré capturar adecuadamente la relacion lineal entre la liquidez y los demas
indicadores financieros en conjunto; no obstante, solamente la variable ROA resultd
significativa, indicando una relacién inversa entre Liquidez y rentabilidad (ROA), donde una

mayor rentabilidad sobre activos esta asociada a una menor liquidez en las instituciones,
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incrementando el riesgo de liquidez. Aunque el objetivo inicial de la investigacion fue analizar
el riesgo de liquidez en todas las instituciones del sistema financiero nacional, la dinamica
compleja observada en el comportamiento de los indicadores entre tipos de instituciones
limitd un analisis integral del sistema financiero, por lo cual, en el presente estudio se priorizd
un analisis especifico sobre las COACs, procurando garantizar resultados robustos vy

conclusiones validas.

Los modelos econométricos de datos de panel, implementados con efectos fijos y errores
estandar robustos, identificaron la Intermediacion Financiera, las tasas de Interés y la Inflacion
como determinantes significativos, mientras que el ratio de Liquidez no demostrd impacto

estadisticamente significativo sobre el desempeno financiero medido por ROA y ROE.

Desde la perspectiva de gestion institucional, los resultados evidencian que las decisiones
relativas a la politica de colocacion de créditos constituyen el factor mas determinante del
riesgo de liquidez, superando en importancia a variables tradicionalmente consideradas
criticas como la Morosidad o los indicadores de rentabilidad. Esto sugiere que los directivos
de las COACs deben implementar sistemas rigurosos de monitoreo del ratio de préstamos
sobre depdsitos, estableciendo limites que equilibren la rentabilidad con la estabilidad

financiera.

Desde la perspectiva regulatoria, la significancia de una variable macroeconémica como la
inflacion ejerce una influencia significativa en la dinamica del riesgo de liquidez, con posibles
afectaciones que podrian expandirse a través de un efecto sistémico en el sector financiero,
exacerbando las debilidades institucionales durante periodos de alta volatilidad
macroeconomica, como se ha evidenciado en crisis pasadas en economias dolarizadas como

la ecuatoriana.

Finalmente, una mejora en el ratio de Intermediacién Financiera, aunque favorece la
rentabilidad a corto plazo, podria generar afectaciones negativas al reducir los activos liquidos
disponibles, incrementando la vulnerabilidad de las instituciones ante retiros masivos de
depositos, lo que comprometeria no solo la solvencia individual de las cooperativas sino
también la confianza en el sistema financiero. Para mitigar estas implicaciones, se proponen
estrategias de gestion como la implementacién de sistemas de alerta temprana basados en
modelos predictivos, incorporar mecanismos contraciclicos que ajusten los requerimientos de
liquidez en funcién del entorno econdmico y la adopcion de requerimientos de liquidez
diferenciados por perfiles de riesgo, ya que regulaciones uniformes podrian resultar

subodptimas frente a las caracteristicas heterogéneas del sector.
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