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    RESUMEN EJECUTIVO 

Este estudio tiene como objetivo aplicar un modelo de Big Data utilizando Random Forest 

para identificar y predecir los determinantes clave que afectan la fragilidad financiera de 

la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre. El análisis se centra en variables 

críticas como la solvencia, rentabilidad, eficiencia administrativa, y otros factores 

económicos. A través del modelo de Random Forest, se busca comprender cómo cada 

una de estas variables contribuye a la estabilidad financiera de la cooperativa, permitiendo 

prever su comportamiento frente a diferentes escenarios económicos. Los resultados 

obtenidos destacan que las variables de eficiencia administrativa, solvencia y rentabilidad 

son los principales factores que afectan la fragilidad financiera de la cooperativa. Estos 

hallazgos proporcionan una base sólida para el desarrollo de estrategias financieras a 

corto, mediano y largo plazo, orientadas a mejorar la estabilidad, optimizar la asignación 

de recursos y reducir los riesgos financieros. Además, el estudio propone una 

planificación estratégica basada en los resultados predictivos, lo que permitirá a la 

cooperativa tomar decisiones más informadas y eficaces en su gestión financiera. Se 

desarrollaron recomendaciones estratégicas clave, que incluyen la optimización de la 

eficiencia administrativa, el fortalecimiento de la solvencia, la mejora de la rentabilidad 

y la implementación de una gestión proactiva de riesgos financieros.  

DESCRIPTORES: Big Data, Random Forest, fragilidad financiera, solvencia, 

rentabilidad, eficiencia administrativa. 

 

 



xiii 
 

 

 

ABSTRACT 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



1 
 

INTRODUCCIÓN 

En la era actual, el Big Data se ha consolidado como una herramienta fundamental 

para la toma de decisiones estratégicas en diversas industrias, con un impacto notable en 

el sector financiero (Arcos et al, 2022). Las organizaciones ahora tienen acceso a grandes 

volúmenes de datos que, cuando se analizan adecuadamente, pueden proporcionar una 

visión más clara y detallada de los comportamientos y tendencias del mercado (Al-

Hashedi & Magalingam, 2021). Esta capacidad de manejar y procesar información a gran 

escala permite a las instituciones financieras optimizar sus operaciones, prever posibles 

riesgos y mejorar su capacidad de adaptación a los cambios en el entorno económico y 

financiero (Bermúdez & Ochoa , 2020). 

El sector financiero ha sido uno de los primeros en adoptar tecnologías de Big 

Data debido a su alta dependencia de datos precisos y en tiempo real para la toma de 

decisiones críticas (Vergara, 2021). En particular, el análisis predictivo se ha convertido 

en una herramienta indispensable para medir la fragilidad financiera y la liquidez de las 

instituciones. A través de modelos analíticos complejos, se puede identificar la 

vulnerabilidad de las instituciones ante fluctuaciones económicas, lo que permite prever 

posibles crisis o situaciones de insolvencia antes de que se materialicen, asegurando así 

la estabilidad de la organización (Bermúdez & Ochoa , 2020). 

Uno de los principales enfoques en la medición de la fragilidad financiera es el 

análisis de los indicadores clave que determinan la solidez de una entidad. La liquidez y 

la eficiencia administrativa son dos factores cruciales que influyen directamente en la 

capacidad de una institución para enfrentar sus obligaciones financieras (Bejarano, 2017). 

El uso de Big Data permite una evaluación más precisa de estos factores al integrar y 

analizar diversos indicadores económicos y financieros, como la relación entre 
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patrimonio y activos, los gastos operacionales, las inversiones y las provisiones para 

cartera de créditos. Con esta información, las entidades pueden tomar decisiones más 

informadas sobre cómo mejorar su gestión interna y fortalecer su estabilidad (Salazar & 

Girón, 2021). 

El análisis predictivo, que es una de las aplicaciones más poderosas del Big Data, 

utiliza modelos estadísticos y algoritmos de machine learning para prever 

comportamientos futuros basados en patrones históricos (Borrero, 2020). Este enfoque es 

esencial para predecir la evolución de variables críticas, como la rentabilidad, la solvencia 

y el crecimiento económico (Herrero-Corona, 2022). Al incorporar variables 

macroeconómicas como la inflación o la oferta monetaria, las instituciones financieras 

pueden anticipar las fluctuaciones del mercado y ajustar sus estrategias de manera 

proactiva, reduciendo así los riesgos asociados a posibles crisis financieras (Tigua & 

Cruz, 2021). 

En este contexto, la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre tiene la 

oportunidad de utilizar Big Data y análisis predictivo para medir su fragilidad financiera 

y optimizar su estrategia de liquidez (Ruiz-Capillas, 2014). Esta cooperativa, al igual que 

otras entidades financieras, enfrenta desafíos relacionados con la gestión eficiente de sus 

recursos, la estabilidad de sus inversiones y la gestión de riesgos. A través de la 

implementación de modelos predictivos basados en Big Data, podrá identificar áreas 

críticas en su operación y diseñar estrategias que le permitan mejorar su solidez 

financiera, reducir riesgos y fortalecer su competitividad en un entorno económico 

cambiante (Arcienagas & Pantoja, 2020). 

El propósito de este proyecto es aplicar el modelo Random Forest, un algoritmo 

de machine learning ampliamente utilizado para el análisis predictivo, para predecir el 
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comportamiento de la fragilidad financiera de la cooperativa. Utilizando indicadores 

como la eficiencia administrativa, la solvencia, la rentabilidad, las provisiones para 

cartera de créditos y variables macroeconómicas, se desarrollará un modelo que ayudará 

a la cooperativa a tomar decisiones estratégicas basadas en datos concretos (Hernández, 

Álvarez, & Cantón, 2021). Este enfoque no solo tiene el potencial de mejorar la eficiencia 

operativa, sino que también proporcionará a la cooperativa una ventaja competitiva en el 

mercado al anticiparse a las fluctuaciones económicas y financieras (Azungah, 2018). 
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1 CAPÍTULO I 

FUNDAMENTACIÓN TEÓRICA 

1.1 Antecedentes  

1.1.1 Historia de la Cooperativa de ahorro y crédito 29 de Octubre 

Fundada el 29 de octubre de 1964, la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de 

Octubre nació como una iniciativa de un grupo de trabajadores del sector público con el 

propósito de ofrecer alternativas financieras accesibles y solidarias a sus miembros. En 

sus inicios, su objetivo principal era fomentar el ahorro y brindar crédito a sus socios bajo 

principios de cooperación y ayuda mutua. Con más de cinco décadas de trayectoria, la 

cooperativa se ha consolidado como una de las instituciones financieras más importantes 

del Ecuador, destacándose por su compromiso con la inclusión financiera y el desarrollo 

económico de sus socios. Desde su fundación, ha experimentado un crecimiento 

sostenido, alcanzando cerca de 500,000 socios en todo el país y expandiendo su red a 34 

agencias en 20 provincias. Su éxito se basa en la oferta de productos financieros 

accesibles, diseñados para cubrir las necesidades de crédito, ahorro e inversión de sus 

miembros (SEPS, 2024). 

A nivel microeconómico, la cooperativa juega un rol clave en la asignación 

eficiente de recursos dentro del mercado financiero, facilitando el acceso a financiamiento 

para individuos, microempresarios y pequeñas empresas. Su cartera de crédito ha 

mostrado un crecimiento constante, pasando de 248.6 millones de USD en febrero de 

2015 a 697.5 millones de USD en mayo de 2023. Este incremento refleja su creciente 

participación en la economía local a través del otorgamiento de créditos. No obstante, 

este crecimiento también conlleva el reto de una gestión eficiente del riesgo crediticio, ya 
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que un mayor volumen de préstamos puede incrementar los niveles de morosidad 

(Arcienagas & Pantoja, 2020). 

Uno de los principales desafíos que enfrenta la cooperativa es la optimización de 

sus activos y la mejora de su rentabilidad operativa. A pesar de que sus activos totales 

aumentaron de 379.9 millones de USD en 2015 a 950.1 millones de USD en 2023, la 

rentabilidad neta ha presentado fluctuaciones, con periodos de baja utilidad e incluso 

pérdidas en algunos meses. Esto pone de manifiesto la necesidad de fortalecer la 

eficiencia operativa y optimizar la asignación de recursos, garantizando que el 

crecimiento de los activos se traduzca en mayores beneficios para la cooperativa y sus 

socios (Cedeño, 2020). 

El patrimonio de la cooperativa, que ascendió de 42.2 millones de USD en 2015 

a 100.3 millones de USD en 2023, es un indicador clave de su solidez financiera. Sin 

embargo, su ritmo de crecimiento ha sido menor en comparación con el de la cartera de 

crédito y los activos, lo que podría generar presión sobre la acumulación de reservas y la 

capacidad de absorción de pérdidas. En este contexto, una gestión eficiente del patrimonio 

es esencial para garantizar la estabilidad y sostenibilidad de la cooperativa a largo plazo 

(SEPS, 2024). 

1.1.2 Importancia del Big data en el sector financiero  

En la actualidad, el Big Data se ha consolidado como una de las principales fuerzas 

transformadoras en múltiples sectores, siendo el sector financiero uno de los más 

beneficiados por esta tecnología (Gonzáles, Espilco, & Aragón, 2023). Big Data hace 

referencia a la recopilación, almacenamiento y procesamiento de grandes volúmenes de 

datos, que no solo incluyen información estructurada, sino también datos no 

estructurados. El sector financiero, con su creciente volumen de datos generados por 
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transacciones, interacciones con clientes, cambios en el mercado y variables económicas, 

ha encontrado en el Big Data una herramienta invaluable para mejorar su eficiencia 

operativa, predecir tendencias y gestionar riesgos (Manzano & Avalos, 2023). 

La importancia del Big Data en el sector financiero radica principalmente en la 

capacidad de transformar grandes cantidades de datos en información útil y procesable. 

Las instituciones financieras, como bancos, cooperativas de crédito, fondos de inversión 

y aseguradoras, manejan una enorme cantidad de datos diariamente, desde transacciones 

financieras hasta interacciones con clientes (González, 2020). Sin embargo, la verdadera 

revolución del Big Data no solo se encuentra en su capacidad para almacenar estos datos, 

sino en su habilidad para analizarlos y extraer patrones y predicciones que antes eran 

impensables (Moftah et al, 2022). 

Uno de los aspectos más destacados del Big Data en el sector financiero es su 

capacidad para mejorar la toma de decisiones (Castillo et al, 2020). Tradicionalmente, las 

decisiones financieras se basaban en información histórica y en análisis realizados por 

equipos de expertos, lo que, si bien efectivo, no siempre garantizaba la precisión necesaria 

en un entorno económico dinámico (Florencondia, Ladignon, & Manfre, 2024). Hoy en 

día, gracias al Big Data, las instituciones financieras pueden acceder a datos en tiempo 

real y analizarlos de manera instantánea. Esto permite una toma de decisiones más ágil, 

precisa y basada en datos, lo que a su vez mejora la competitividad de las instituciones 

frente a otros actores del mercado (Valderrama-Purizaca et al, 2021). 

El análisis de Big Data permite a las instituciones financieras predecir 

comportamientos futuros con una precisión nunca antes vista. Los modelos predictivos, 

impulsados por algoritmos avanzados de machine learning y aprendizaje automático, 

pueden analizar datos históricos y actuales para prever el comportamiento de los 
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mercados, el riesgo crediticio, la evolución de las tasas de interés, las fluctuaciones de 

divisas e incluso las tendencias de consumo de los clientes (Delgado et al, 2022). Estas 

predicciones son fundamentales para la planificación estratégica, la gestión de riesgos y 

la optimización de los productos y servicios ofrecidos por las instituciones financieras 

(Cedeño, 2020). 

En cuanto a la gestión de riesgos, el Big Data ha demostrado ser crucial para 

identificar, medir y mitigar riesgos financieros de manera más efectiva. A través de la 

recopilación y el análisis de datos relacionados con el comportamiento de los clientes, las 

condiciones del mercado y los indicadores económicos, las instituciones financieras 

pueden identificar patrones de riesgo, desde el riesgo de crédito hasta el riesgo de mercado 

y el riesgo operativo. Por ejemplo, el análisis de datos transaccionales y de 

comportamiento de los clientes permite detectar señales tempranas de posibles impagos 

o morosidad, lo que permite a las instituciones tomar medidas preventivas para minimizar 

el impacto de estos riesgos (Zúñiga et al, 2023). 

Además, el Big Data es esencial para la evaluación de la fragilidad financiera de 

las instituciones. En este sentido, permite medir la solidez de una entidad financiera a 

través de indicadores clave como el patrimonio, la solvencia, la liquidez y la eficiencia 

operativa. Estas métricas son fundamentales para conocer la capacidad de la institución 

para enfrentar crisis económicas o fluctuaciones del mercado. Por ejemplo, la relación 

entre activos y patrimonio es un indicador crucial para determinar la capacidad de una 

institución financiera para absorber pérdidas sin comprometer su estabilidad (Mariño & 

Melo, 2019). 

Uno de los principales usos del Big Data en el sector financiero es en la gestión 

del fraude y la seguridad. Con el aumento de las transacciones digitales y el uso de 



8 
 

tecnologías como pagos móviles y criptomonedas, las instituciones financieras enfrentan 

amenazas crecientes relacionadas con el fraude (Herrera & Castillo, 2021). Los 

algoritmos de Big Data pueden analizar millones de transacciones en tiempo real, 

identificando patrones inusuales o actividades sospechosas que podrían indicar fraude. 

Este enfoque proactivo permite a las instituciones detectar y prevenir fraudes antes de que 

causen daños significativos, protegiendo tanto a los clientes como a la propia institución 

(Díaz & Arcoma, 2023). 

Además de la gestión de riesgos y la prevención de fraudes, el Big Data ha 

revolucionado la personalización de productos y servicios en el sector financiero. Las 

instituciones financieras, que operan en un entorno altamente competitivo, ahora pueden 

ofrecer productos y servicios diseñados específicamente para las necesidades de cada 

cliente. A través del análisis de grandes volúmenes de datos sobre el comportamiento, las 

preferencias y las interacciones de los clientes, las instituciones pueden crear productos 

financieros a medida, como préstamos, seguros e inversiones (Ruiz & Armoa, 2023). La 

personalización no solo mejora la experiencia del cliente, sino que también permite a las 

instituciones financieras optimizar su oferta, atraer a nuevos clientes y fortalecer su 

relación con los existentes (Rodríguez, 2022). 

El Big Data también ha permitido una mayor eficiencia operativa en el sector 

financiero. Las instituciones ahora pueden automatizar y optimizar diversos procesos 

internos, desde la gestión de carteras hasta la asignación de recursos (Moncayo et al, 

2024). Además, la capacidad de integrar y analizar datos de diversas fuentes, como los 

informes financieros, las transacciones de clientes y los datos del mercado, facilita la toma 

de decisiones en tiempo real y mejora la eficiencia operativa. Esto es especialmente 
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relevante en un entorno donde las instituciones deben reaccionar rápidamente a los 

cambios del mercado, la regulación y las expectativas de los clientes (Upegui, 2021). 

En términos de compliance y cumplimiento regulatorio, el Big Data también juega 

un papel fundamental. Las instituciones financieras deben cumplir con una serie de 

normativas nacionales e internacionales, como las regulaciones de la Basel III o las 

directrices de la Ley de Protección de Datos Personales (Pineda, 2022). El análisis de Big 

Data facilita el cumplimiento de estas normativas al proporcionar las herramientas 

necesarias para realizar auditorías, monitorear transacciones sospechosas y garantizar la 

transparencia. A través del análisis de grandes volúmenes de datos, las instituciones 

pueden demostrar su cumplimiento regulatorio de manera más efectiva y eficiente, 

minimizando el riesgo de sanciones y protegiendo su reputación (Matouch, 2023). 

La innovación en productos y servicios es otra de las grandes ventajas del Big 

Data en el sector financiero. Los datos permiten identificar nichos de mercado y 

segmentos de clientes que previamente podían haber sido pasados por alto. Con el uso de 

Big Data, las instituciones pueden diseñar productos y servicios innovadores que 

satisfagan las necesidades específicas de grupos de clientes de manera más efectiva. Esto 

no solo mejora la competitividad de las instituciones, sino que también impulsa la 

inclusión financiera al ofrecer productos a segmentos de la población que históricamente 

han estado desatendidos (Flores & Cadena, 2019). 

El Big Data ha transformado la forma en que las instituciones financieras operan, 

tomando decisiones, gestionando riesgos, mejorando la eficiencia y cumpliendo con las 

normativas. Esta tecnología no solo ofrece ventajas operativas, sino que también permite 

una mejor comprensión del comportamiento del cliente y del mercado, optimizando la 

toma de decisiones a todos los niveles. En el contexto de la Cooperativa de Ahorro y 
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Crédito 29 de Octubre, el Big Data tiene el potencial de mejorar significativamente la 

gestión de riesgos, la evaluación de la fragilidad financiera y la planificación estratégica, 

lo que redundará en una mayor solidez y sostenibilidad a largo plazo (Suárez et al, 2020). 

1.1.3 Modelo de Ramdom Forest para los determinantes de la fragilidad  

El modelo Random Forest es uno de los algoritmos más populares en el campo 

del aprendizaje automático (machine learning) debido a su capacidad para manejar datos 

complejos y generar predicciones precisas. Este modelo pertenece a la categoría de los 

algoritmos de ensamblaje, lo que significa que combina varios modelos simples (árboles 

de decisión) para crear un modelo más robusto y preciso (Flores & Cadena, 2019). En el 

contexto del sector financiero, y específicamente para la evaluación de la fragilidad 

financiera, el modelo Random Forest se presenta como una herramienta poderosa para 

identificar los determinantes clave que influyen en la estabilidad de las instituciones 

financieras (Borrero, 2020). 

La fragilidad financiera es un concepto crucial que hace referencia a la 

vulnerabilidad de una institución ante posibles crisis económicas o fluctuaciones en los 

mercados financieros. La medición de la fragilidad financiera implica evaluar la 

capacidad de una institución para resistir choques externos, como caídas en los precios 

de los activos, aumentos en los costos operativos o cambios en las condiciones 

macroeconómicas. Para ello, se utilizan diversos indicadores financieros, como la 

solvencia, la liquidez, la rentabilidad y la eficiencia operativa, entre otros. El desafío 

radica en la complejidad de las relaciones entre estas variables, lo que hace necesario un 

enfoque de modelado avanzado para entender cómo interactúan y afectan la fragilidad 

financiera (Delgado et al, 2022). 
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El modelo Random Forest es ideal para este tipo de análisis debido a su capacidad 

para manejar grandes volúmenes de datos y detectar patrones no lineales entre variables. 

A diferencia de otros modelos estadísticos tradicionales, como la regresión lineal, que 

pueden ser más rígidos en cuanto a la relación entre las variables, Random Forest permite 

capturar relaciones complejas y no evidentes en los datos (Valderrama-Purizaca et al, 

2021). Este modelo construye múltiples árboles de decisión que operan de forma 

independiente y luego combina sus resultados para obtener una predicción más robusta. 

Esta técnica no solo mejora la precisión de las predicciones, sino que también es menos 

susceptible a problemas de sobreajuste (overfitting), lo que es una preocupación común 

en modelos con un gran número de variables o datos ruidosos (Ruiz & Armoa, 2023). 

El proceso de aplicación del modelo Random Forest en el análisis de la fragilidad 

financiera se inicia con la recopilación de datos históricos sobre la cooperativa o la 

institución financiera en cuestión. Estos datos pueden incluir una amplia variedad de 

indicadores financieros, como el patrimonio, los activos, los gastos operacionales, la 

rentabilidad, las inversiones, las provisiones para cartera de créditos, el crecimiento 

económico y las tasas de inflación, entre otros. A través de este enfoque, el modelo puede 

identificar qué variables son más relevantes para determinar la fragilidad financiera y 

cómo interactúan entre sí (Díaz & Arcoma, 2023). 

El modelo Random Forest evalúa la importancia de cada una de estas variables 

para predecir la fragilidad financiera. Utiliza una técnica llamada "importancia de las 

variables", que asigna un valor a cada variable en función de su contribución al 

rendimiento del modelo. Cuanto mayor es la importancia de una variable, más relevante 

se considera para la predicción de la fragilidad financiera. Este análisis permite a los 

analistas identificar los determinantes clave que afectan la estabilidad financiera de la 
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institución y, por lo tanto, orientar las decisiones estratégicas hacia la mejora de los 

aspectos más vulnerables de la organización (Delgado et al, 2022). 

Una de las grandes ventajas del Random Forest es su capacidad para manejar datos 

de entrada complejos y multidimensionales sin necesidad de que los datos sean lineales o 

de que se cumplan suposiciones estrictas sobre su distribución. Por ejemplo, el modelo 

puede integrar variables que tienen una relación no lineal o que interactúan de manera 

compleja entre sí. Este tipo de relación es común en los sistemas financieros, donde los 

factores como el crecimiento económico, la oferta monetaria y la rentabilidad no siempre 

siguen patrones previsibles o simples (Flores & Cadena, 2019). 

En el contexto de la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre, la 

implementación del modelo Random Forest para analizar la fragilidad financiera puede 

ser un cambio significativo en la forma en que se gestionan los riesgos (Borrero, 2020). 

Al aplicar este modelo, la cooperativa podrá obtener una comprensión más profunda de 

los factores que afectan su estabilidad financiera y cómo estos interactúan entre sí. Esto 

no solo ayudará a prever posibles crisis, sino que también permitirá a la cooperativa 

diseñar estrategias más efectivas para mejorar su solidez financiera, aumentar la 

eficiencia operativa y optimizar su rentabilidad (Cedeño, 2020). 

Por ejemplo, si el modelo identifica que la fragilidad financiera de la cooperativa 

está estrechamente relacionada con la rentabilidad (ROE) y la eficiencia administrativa 

(GA), la cooperativa podrá centrarse en estrategias que aumenten la rentabilidad, como 

la diversificación de productos financieros o la mejora en la calidad de los servicios 

ofrecidos. También podrá implementar medidas para reducir los gastos operacionales y 

mejorar la eficiencia interna (Upegui, 2021). 
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Además, el modelo Random Forest no solo se limita a la predicción de la 

fragilidad financiera, sino que también proporciona una plataforma para experimentar con 

diferentes escenarios (Herrera & Castillo, 2021). La cooperativa puede simular cómo 

cambios en diferentes variables, como el aumento de las inversiones o el crecimiento 

económico, afectan su fragilidad financiera. Este enfoque de análisis predictivo ayuda a 

los líderes de la cooperativa a tomar decisiones informadas sobre cómo gestionar los 

recursos y priorizar las acciones estratégicas para mitigar los riesgos. 

El modelo Random Forest es una herramienta poderosa y versátil para el análisis 

de la fragilidad financiera en el sector cooperativo. Su capacidad para manejar grandes 

volúmenes de datos, identificar patrones complejos y generar predicciones precisas lo 

convierte en una opción ideal para las cooperativas que buscan mejorar su planificación 

estratégica y gestión de riesgos (Arcienagas & Pantoja, 2020). A través de su 

implementación, la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre podrá obtener una 

visión más clara de los factores que afectan su estabilidad financiera, lo que le permitirá 

tomar decisiones más informadas y diseñar estrategias más efectivas para garantizar su 

solidez a largo plazo. 

Existen diversos estudios que demuestran la aplicabilidad del algoritmo Random 

Forest en el análisis de la fragilidad financiera de instituciones financieras. Uno de los 

estudios realizados por Ruiz-Capillas (2014) aplica Random Forest para la detección de 

fraudes en medios de pago en el sector bancario. El estudio destaca cómo esta técnica 

puede identificar patrones de fraude a través de grandes volúmenes de datos 

transaccionales, lo cual es crucial para predecir comportamientos fraudulentos y proteger 

las instituciones financieras. Otro trabajo relevante es el de Espinosa-Zúñiga 

(2020),quienes aplican Random Forest y XGBoost para analizar bases de datos de clientes 
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bancarios, con un enfoque en la segmentación de clientes y la detección de fraudes. En 

este estudio, se demuestra que Random Forest tiene una gran capacidad para identificar 

patrones complejos en datos financieros y mejorar la precisión de las predicciones en el 

sector bancario. 

Por su parte, Alanis et al (2022) comparan el rendimiento de varios modelos de 

aprendizaje automático, incluido Random Forest, para predecir quiebras corporativas en 

Estados Unidos. El estudio revela que Random Forest supera a otros modelos, como 

regresiones lineales y redes neuronales, al proporcionar predicciones más precisas de 

quiebras a un año vista, lo cual resalta la importancia de este modelo en la predicción de 

crisis financieras. Asimismo, Hu et al (2020) proporcionan una visión general del uso de 

técnicas de aprendizaje supervisado, como Random Forest, en la evaluación y gestión de 

riesgos en el sector bancario. Los autores destacan cómo estos algoritmos pueden mejorar 

la toma de decisiones en cuanto a la evaluación del riesgo crediticio y el manejo de 

portafolios financieros. 

1.1.4 Ventajas del Random Forest frente a los modelos tradicionales  

El modelo Random Forest ofrece varias ventajas clave en comparación con el 

análisis financiero tradicional cuando se trata de evaluar la fragilidad financiera de la 

Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre. Mientras que el análisis financiero 

convencional se basa en indicadores estáticos y métodos determinísticos, el modelo 

Random Forest permite identificar patrones complejos y relaciones no lineales entre 

múltiples variables financieras, lo que mejora significativamente la precisión de las 

predicciones (Azungah, 2018). Por ejemplo, mientras que un análisis financiero 

tradicional puede centrarse en métricas como la rentabilidad (ROE), la liquidez y la 

solvencia, Random Forest tiene la capacidad de evaluar simultáneamente una gran 
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cantidad de factores, incluyendo tendencias macroeconómicas, comportamiento del 

crédito y variaciones en los costos operacionales, proporcionando una visión más 

holística de la estabilidad financiera de la cooperativa (Hu et al, 2020). Además, al tratarse 

de un modelo de aprendizaje automático, Random Forest se ajusta y mejora con el tiempo 

a medida que incorpora más datos, lo que permite una toma de decisiones más informada 

y proactiva. Su capacidad para reducir el sobreajuste también significa que las 

predicciones son más confiables, evitando que la cooperativa tome decisiones basadas en 

fluctuaciones aleatorias de los datos financieros (Delgado et al, 2022). 

Otro aspecto en el que Random Forest supera al análisis financiero tradicional es 

su capacidad para manejar grandes volúmenes de datos sin requerir suposiciones estrictas 

sobre la distribución de las variables. Esto es particularmente relevante en el sector 

financiero, donde los datos pueden ser altamente volátiles e influenciados por múltiples 

factores externos, como cambios en las tasas de interés, regulaciones gubernamentales o 

crisis económicas (Vergara, 2021). Mientras que los métodos tradicionales suelen asumir 

relaciones lineales entre las variables y pueden ser limitados en la identificación de 

interacciones complejas, Random Forest permite descubrir correlaciones inesperadas que 

pueden ser críticas para la estabilidad financiera de la cooperativa (Arcos et al, 2022).  

Además, su capacidad para realizar simulaciones y pruebas de estrés basadas en 

diferentes escenarios financieros facilita la planificación estratégica y la gestión de 

riesgos, ayudando a la cooperativa a anticipar posibles crisis y tomar medidas preventivas 

con mayor precisión. En definitiva, el uso de Random Forest proporciona una ventaja 

competitiva significativa al permitir una evaluación más precisa y dinámica de la 

fragilidad financiera, lo que facilita una gestión proactiva y eficaz de los riesgos 

financieros en comparación con los enfoques tradicionales. 
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1.1.5 Planteamiento del problema  

En el contexto actual de la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre, la 

planificación estratégica se enfrenta a desafíos cada vez mayores debido a la necesidad 

de adaptar sus decisiones a un entorno económico volátil y competitivo. El uso de Big 

Data y análisis predictivo se ha convertido en una herramienta clave para abordar estos 

desafíos, ya que permite procesar grandes volúmenes de datos y obtener información 

relevante para la toma de decisiones estratégicas. Sin embargo, la cooperativa aún 

enfrenta dificultades en identificar de manera precisa los factores que afectan su solidez 

financiera, lo que limita su capacidad para anticipar y gestionar riesgos. En este sentido, 

la utilización de técnicas avanzadas como el análisis predictivo a través de Big Data se 

presenta como una solución crucial para mejorar la eficiencia de sus procesos estratégicos 

y financieros. 

Uno de los enfoques más efectivos para abordar este problema es el uso del 

modelo Random Forest, una técnica de aprendizaje automático que puede analizar 

múltiples variables simultáneamente y detectar patrones complejos en los datos. Este 

modelo resulta particularmente útil para estudiar la fragilidad financiera de la cooperativa, 

ya que permite identificar los determinantes clave que afectan su estabilidad, tales como 

la solvencia, la rentabilidad y la eficiencia administrativa, entre otros. Además, Random 

Forest tiene la capacidad de realizar predicciones basadas en la interacción de estas 

variables, lo que ofrece una visión integral de la fragilidad financiera y permite a la 

cooperativa tomar decisiones informadas y estratégicas. De esta manera, el planteamiento 

del problema radica en cómo integrar y aplicar el análisis predictivo con Big Data para 
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fortalecer la planificación estratégica y minimizar los riesgos asociados con la fragilidad 

financiera en la cooperativa. 

1.2 Preguntas de investigación  

Pregunta general 

¿Cómo puede la utilización de Big Data y análisis predictivo, mediante el modelo 

Random Forest, contribuir a la mejora de la planificación estratégica de la Cooperativa 

de Ahorro y Crédito 29 de Octubre, específicamente en la gestión de su fragilidad 

financiera? 

Preguntas específicas  

¿Cuáles son los principales determinantes de la fragilidad financiera en la 

Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre según el análisis predictivo basado en 

Big Data? 

¿De qué manera el modelo Random Forest puede identificar los factores clave que 

afectan la solvencia y rentabilidad de la cooperativa? 

¿Cómo puede el análisis predictivo contribuir a la mejora de la eficiencia 

administrativa de la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre? 

¿Qué impacto tendría la implementación de estrategias basadas en predicciones 

de Big Data y el modelo Random Forest en la estabilidad financiera y la toma de 

decisiones estratégicas a largo plazo de la cooperativa? 

1.3 Objetivos 

General 
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Analizar la situación financiera de la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre 

mediante el uso de su información financiera histórica y aplicar el modelo de Big Data 

Random Forest para predecir su fragilidad financiera, con el fin de generar una 

planificación estratégica que mejore su estabilidad y sostenibilidad a largo plazo. 

Específicos  

Analizar la situación financiera actual de la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 

de Octubre utilizando su información financiera histórica, con énfasis en la identificación 

de los factores que influyen en su fragilidad financiera. 

Aplicar el modelo de Big Data Random Forest para identificar y predecir los 

determinantes clave que afectan la fragilidad financiera de la cooperativa, considerando 

variables como la solvencia, la rentabilidad y la eficiencia administrativa. 

Desarrollar una planificación estratégica basada en los resultados del análisis 

predictivo, estableciendo estrategias específicas que permitan a la Cooperativa de Ahorro 

y Crédito 29 de Octubre mejorar su estabilidad financiera y optimizar la toma de 

decisiones a largo plazo. 

1.4  Justificación  

La justificación de este estudio radica en la necesidad de mejorar la gestión 

financiera y la toma de decisiones estratégicas dentro de la Cooperativa de Ahorro y 

Crédito 29 de Octubre, un sector crucial para el bienestar económico de sus socios y la 

sostenibilidad a largo plazo de la entidad. En un contexto económico cada vez más 

dinámico y lleno de incertidumbres, la cooperativa debe contar con herramientas 

avanzadas para identificar, predecir y gestionar los factores que afectan su fragilidad 

financiera, como la eficiencia administrativa, la rentabilidad, la solvencia y otros factores 
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macroeconómicos. La utilización de Big Data y análisis predictivo, específicamente a 

través del modelo Random Forest, permite una evaluación más precisa de estos 

determinantes al procesar grandes volúmenes de datos y encontrar patrones complejos 

que no serían evidentes con métodos tradicionales. Al integrar esta tecnología, la 

cooperativa podrá anticiparse a posibles riesgos financieros y diseñar estrategias de 

intervención más efectivas para mitigar los efectos de la fragilidad financiera. Este 

enfoque no solo optimiza la planificación estratégica, sino que también refuerza la toma 

de decisiones informadas, alineadas con las necesidades y objetivos a largo plazo de la 

cooperativa. Además, la implementación de modelos predictivos brinda la oportunidad 

de generar un marco proactivo de gestión financiera que permita a la cooperativa no solo 

sostener su estabilidad, sino también crecer de manera sostenible y fortalecer su posición 

en el mercado. En resumen, este estudio se justifica por su capacidad de proporcionar una 

base sólida de datos y análisis que guíen las decisiones estratégicas de la cooperativa, 

mejorando su eficiencia operativa y su resiliencia frente a la incertidumbre económica. 

1.5 Pregunta científica 

¿Cómo puede la aplicación de modelos de Big Data y análisis predictivo, 

específicamente el modelo Random Forest, mejorar la capacidad de la Cooperativa de 

Ahorro y Crédito 29 de Octubre para predecir y gestionar su fragilidad financiera, y qué 

impacto tendría en la formulación de estrategias para optimizar su estabilidad y 

sostenibilidad a largo plazo? 

1.6 Metodología utilizada  

La metodología de este estudio se basa en un enfoque cuantitativo y predictivo, 

utilizando técnicas avanzadas de Big Data y análisis predictivo con el modelo Random 
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Forest para abordar los objetivos específicos de la investigación. A continuación, se 

describe cómo se cumplirá con cada uno de los objetivos específicos propuestos: 

Para cumplir con el primer objetivo, se llevará a cabo un análisis exhaustivo de la 

información financiera histórica de la cooperativa, que incluirá datos sobre el patrimonio, 

los gastos operacionales, la rentabilidad, la solvencia, las provisiones de cartera, las 

inversiones y los factores macroeconómicos como el Producto Interno Bruto (PIB) y la 

inflación. Este análisis se realizará a través de una revisión detallada de los estados 

financieros, y se calcularán los indicadores clave para evaluar la fragilidad financiera de 

la cooperativa, como la eficiencia administrativa, la solvencia y la rentabilidad. Con esta 

información, se generará una visión clara de la situación financiera actual, permitiendo 

identificar áreas de vulnerabilidad que podrían ser afectadas por diversos factores internos 

y externos. Este análisis servirá como base para aplicar el modelo predictivo en el 

siguiente objetivo. 

En el segundo objetivo, se aplicará el modelo Random Forest, una técnica de 

aprendizaje automático que permite procesar grandes volúmenes de datos y predecir el 

comportamiento de las variables financieras de la cooperativa. Para ello, se utilizarán las 

variables financieras y macroeconómicas mencionadas en el primer objetivo como 

variables predictoras (independientes) y la fragilidad financiera de la cooperativa como 

variable dependiente. El modelo se entrenará con los datos históricos de la cooperativa y 

se validará utilizando técnicas de validación cruzada para asegurar su precisión y 

robustez. El modelo Random Forest identificará los factores más relevantes que influyen 

en la fragilidad financiera y permitirá predecir su comportamiento futuro bajo diferentes 

escenarios. Estos resultados ayudarán a entender mejor los riesgos financieros que 
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enfrenta la cooperativa y proporcionarán las bases para la formulación de estrategias de 

intervención. 

En el tercer objetivo, se utilizarán los resultados obtenidos del modelo Random 

Forest para desarrollar una planificación estratégica orientada a la mejora de la estabilidad 

financiera y la eficiencia operativa de la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre. 

Con base en los determinantes clave de la fragilidad financiera identificados por el 

modelo, se diseñarán estrategias que permitan mitigar los riesgos financieros y mejorar 

la gestión de los recursos. Las recomendaciones estratégicas incluirán medidas para 

optimizar la eficiencia administrativa, mejorar la solvencia y rentabilidad, así como 

estrategias de inversión y provisión de cartera. Estas estrategias se orientarán a reducir la 

vulnerabilidad de la cooperativa frente a posibles crisis económicas y asegurar su 

sostenibilidad a largo plazo. Además, se definirán indicadores de desempeño que 

permitirán monitorear la implementación de estas estrategias y ajustar las políticas en 

función de los resultados observados. 

La metodología se basará en el uso de herramientas estadísticas y de aprendizaje 

automático para procesar y analizar grandes volúmenes de datos financieros y 

macroeconómicos. El modelo Random Forest será la herramienta central para realizar 

predicciones y extraer insights valiosos sobre los determinantes de la fragilidad 

financiera. Además, el análisis de los datos se complementará con la revisión de literatura 

sobre la fragilidad financiera y la planificación estratégica en el sector cooperativo, lo que 

permitirá contextualizar los resultados obtenidos y formular recomendaciones alineadas 

con las mejores prácticas del sector. 

De esta manera, se cumplirá con cada uno de los objetivos específicos del estudio, 

proporcionando a la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre las herramientas 
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necesarias para mejorar su estabilidad financiera y optimizar su proceso de planificación 

estratégica. 

1.7 Resultados Esperados 

Los resultados esperados de este estudio se centran en proporcionar una 

comprensión integral de la situación financiera de la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 

de Octubre, identificar los determinantes clave de su fragilidad financiera y, en última 

instancia, formular una planificación estratégica basada en el análisis predictivo. A través 

de la metodología aplicada, se espera lograr una serie de resultados significativos que 

mejoren la capacidad de la cooperativa para gestionar sus recursos, tomar decisiones 

informadas y asegurar su sostenibilidad financiera a largo plazo. 

En primer lugar, el análisis de la situación financiera actual de la cooperativa 

proporcionará una visión detallada sobre su solidez financiera. A través del análisis de 

los indicadores clave como el patrimonio, los gastos operacionales, la rentabilidad, la 

solvencia y las provisiones de cartera, se espera identificar áreas de vulnerabilidad que 

podrían poner en riesgo la estabilidad financiera de la cooperativa. Este análisis permitirá 

reconocer si la cooperativa está enfrentando desafíos significativos relacionados con la 

eficiencia operativa, la rentabilidad o el nivel de solvencia. A partir de esta base, se 

establecerá un diagnóstico claro de la situación financiera de la cooperativa, lo cual es 

esencial para la aplicación efectiva del modelo de análisis predictivo. 

En segundo lugar, la aplicación del modelo Random Forest permitirá identificar 

los determinantes clave que afectan la fragilidad financiera de la cooperativa. Al analizar 

las variables independientes como la eficiencia administrativa, la solvencia, la 

rentabilidad, las inversiones y los factores macroeconómicos, se espera obtener un 

conjunto de variables que tienen mayor impacto sobre la fragilidad financiera de la 
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cooperativa. El modelo Random Forest no solo ayudará a identificar qué factores son más 

relevantes, sino también a predecir cómo estos determinantes podrían evolucionar bajo 

diferentes escenarios futuros. Se anticipa que los resultados del modelo proporcionarán 

información valiosa sobre los riesgos financieros que enfrenta la cooperativa y facilitarán 

la elaboración de estrategias preventivas y correctivas. 

Finalmente, los resultados del análisis predictivo servirán como base para 

desarrollar una planificación estratégica que optimice la estabilidad financiera y la 

eficiencia operativa de la cooperativa. A través de los determinantes clave de la fragilidad 

financiera identificados en el modelo, se diseñarán estrategias orientadas a mejorar la 

eficiencia administrativa, la rentabilidad y la solvencia, así como a gestionar de manera 

más efectiva las inversiones y las provisiones de cartera. Además, se definirá un conjunto 

de indicadores de desempeño que permitirá medir la efectividad de las estrategias 

implementadas y ajustar las políticas según sea necesario. Con ello, se espera 

proporcionar a la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre un marco estratégico 

que no solo mitigue los riesgos financieros a corto plazo, sino que también establezca las 

bases para su crecimiento y sostenibilidad a largo plazo. 

En términos generales, los resultados esperados de este estudio son de gran 

relevancia para la cooperativa, ya que permitirá contar con herramientas predictivas que 

ayudarán en la toma de decisiones estratégicas fundamentadas en datos reales y modelos 

matemáticos avanzados. Además, se espera que los resultados proporcionen una ventaja 

competitiva a la cooperativa al permitirle anticipar y adaptarse a los cambios en el entorno 

económico y financiero. Este enfoque basado en Big Data y análisis predictivo 

posicionará a la cooperativa en una mejor situación para afrontar los retos futuros y 

mantenerse solvente y competitiva en el sector financiero. 
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2 CAPÍTULO II 

MEDOTOLOGÍA 

3.1 Diseño de Investigación 

El diseño de la investigación para el estudio de la utilización de Big Data y el 

análisis predictivo con el modelo Random Forest en la planificación estratégica de la 

Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre, tiene un enfoque cuantitativo y 

predictivo. Se busca realizar un análisis exhaustivo de la situación financiera de la 

cooperativa y, a partir de ello, aplicar herramientas de Big Data para identificar los 

determinantes clave de la fragilidad financiera, con el fin de desarrollar estrategias 

efectivas de intervención para mejorar la estabilidad y sostenibilidad de la entidad. A 

continuación, se detalla el diseño de la investigación en relación con la metodología, las 

variables y el análisis de los datos. 

En primer lugar, el tipo de investigación será de carácter descriptivo y explicativo, 

dado que se busca comprender y analizar la situación financiera de la cooperativa a partir 

de los datos históricos, así como identificar las relaciones entre diversas variables 

financieras utilizando el modelo Random Forest para predecir la fragilidad de la 

cooperativa. Esta investigación también es de tipo correlacional, pues se pretende 

identificar los determinantes que influyen en la fragilidad financiera mediante el análisis 

de las interacciones entre variables macroeconómicas, como la inflación y el Producto 

Interno Bruto, y variables internas de la cooperativa, como la rentabilidad, solvencia y 

eficiencia operativa. 
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La población objeto de estudio estará compuesta por los datos financieros 

históricos de la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre, abarcando al menos los 

últimos cinco años de operaciones. Se utilizarán los estados financieros, balances de 

situación, información sobre la calidad de la cartera crediticia, indicadores de solvencia 

y liquidez, entre otros. Además, se incorporarán datos macroeconómicos a nivel nacional, 

como tasas de interés y niveles de inflación, para evaluar su impacto en la estabilidad 

financiera de la cooperativa. 

El proceso de recolección de datos será principalmente documental, basándose en 

la revisión de la base de datos histórica proporcionada por la cooperativa, así como en 

fuentes secundarias relevantes de información macroeconómica. Los datos serán 

procesados y limpiados para eliminar inconsistencias, valores atípicos y asegurar su 

calidad. Posteriormente, se utilizarán técnicas avanzadas de análisis de datos, incluyendo 

el uso del modelo Random Forest, que permitirá la identificación de los determinantes de 

la fragilidad financiera y la construcción de predicciones precisas sobre la evolución de 

la situación financiera de la cooperativa bajo distintos escenarios. 

El análisis de los datos se realizará utilizando herramientas estadísticas y de 

aprendizaje automático. En particular, el modelo Random Forest será entrenado con los 

datos financieros de la cooperativa y los indicadores macroeconómicos para identificar 

las variables más relevantes que influyen en la fragilidad financiera. Este modelo se 

validará mediante técnicas de validación cruzada y se ajustará para mejorar su precisión 

en las predicciones. Los resultados obtenidos del modelo servirán como base para el 

desarrollo de recomendaciones estratégicas que permitirán a la cooperativa mitigar 

riesgos, optimizar su eficiencia operativa y mejorar su solvencia. 
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Finalmente, el diseño de la investigación permitirá cumplir con los objetivos 

establecidos, proporcionando una visión clara de la situación financiera de la cooperativa 

y una base sólida para la planificación estratégica. Las recomendaciones que se generen 

a partir del análisis predictivo servirán para orientar las decisiones a nivel directivo, 

mejorando la capacidad de la cooperativa para enfrentar desafíos económicos y garantizar 

su sostenibilidad en el largo plazo. 

3.2  Población y Muestra 

En esta investigación, la población estará compuesta por los datos mensuales de 

las variables financieras y macroeconómicas relevantes para la Cooperativa de Ahorro y 

Crédito 29 de Octubre, desde febrero de 2015 hasta marzo de 2023. Este periodo de 

tiempo proporciona una muestra robusta que abarca diversas condiciones económicas y 

ciclos financieros, permitiendo realizar un análisis detallado de la evolución de la 

situación financiera de la cooperativa, así como la identificación de factores clave que 

afectan su fragilidad financiera. 

La muestra incluirá, en primer lugar, los estados financieros mensuales de la 

cooperativa durante este período, que incluirán datos sobre el patrimonio, los gastos 

operacionales, la rentabilidad, la solvencia, las provisiones de cartera, las inversiones y 

otros indicadores internos que reflejan la situación financiera de la cooperativa. Además, 

se incorporarán variables macroeconómicas mensuales, como la inflación, la variación 

del Producto Interno Bruto (PIB) de Ecuador y la oferta monetaria, ya que estos factores 

tienen un impacto directo en las decisiones y el desempeño financiero de la cooperativa. 

El conjunto de datos incluirá información numérica que será procesada para 

identificar las relaciones entre las diferentes variables, y para aplicar técnicas de análisis 

predictivo con el modelo Random Forest. Dado que la muestra es completa, es decir, 
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abarca todo el periodo desde febrero de 2015 hasta marzo de 2023, no se realizará una 

selección de submuestra. Esto permitirá realizar un análisis exhaustivo que capture todas 

las variaciones y tendencias a lo largo del tiempo, proporcionando una base sólida para 

las predicciones y las recomendaciones estratégicas que se generarán al final de la 

investigación. 

Con esta población de datos mensuales, se busca garantizar la representatividad 

de todos los factores que puedan influir en la fragilidad financiera de la cooperativa, y 

asegurar que los resultados obtenidos sean válidos y generalizables para el diseño de 

estrategias de planificación y mejora de la estabilidad financiera de la entidad. La muestra, 

por su extensión y riqueza en información, permitirá también realizar un análisis detallado 

de las interacciones entre las variables, mejorando la capacidad predictiva del modelo y 

las conclusiones que se derivarán de la investigación. 

3.3  Recopilación de Datos 

La recopilación de datos para esta investigación se realizó utilizando datos 

secundarios provenientes de fuentes oficiales y confiables. En particular, se utilizaron los 

datos proporcionados por la Superintendencia de Economía Popular y Solidaria (SEPS), 

que es el ente supervisor de las cooperativas de ahorro y crédito en Ecuador. La SEPS es 

la entidad encargada de regular y supervisar el sector cooperativo en el país, garantizando 

su estabilidad y transparencia, por lo que sus datos son de alta relevancia y fiabilidad para 

el análisis de la situación financiera de la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre. 

Los datos recopilados abarcan un periodo de tiempo de febrero de 2015 a marzo 

de 2023, cubriendo tanto variables internas de la cooperativa, como el patrimonio, los 

gastos operacionales, las provisiones de cartera, la rentabilidad y la solvencia, como 

también variables macroeconómicas relevantes, tales como la inflación, la variación del 
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Producto Interno Bruto (PIB) de Ecuador, y la oferta monetaria. Esta información fue 

obtenida directamente de la base de datos oficial de la SEPS, la cual pone a disposición 

pública los estados financieros de las cooperativas, así como los indicadores económicos 

del país. 

El uso de estos datos secundarios es una ventaja significativa para la investigación, 

ya que no solo facilita el acceso a información verificada y consistente, sino que también 

permite realizar un análisis de largo plazo sobre la evolución de las variables que inciden 

en la fragilidad financiera de la cooperativa. Estos datos son esenciales para la aplicación 

de técnicas de Big Data y modelos predictivos, como el Random Forest, que requieren un 

conjunto de datos robusto y confiable para generar resultados precisos y útiles. 

La recopilación de datos de la SEPS asegura la calidad y la precisión de la 

información, lo que es fundamental para el desarrollo de las estrategias de planificación 

financiera basadas en el análisis predictivo. Al ser datos secundarios provenientes de una 

entidad supervisora, se garantiza que los resultados de la investigación se basen en datos 

oficial y conformes con los estándares regulatorios, lo que aumenta la validez y 

aplicabilidad de las conclusiones obtenidas. 

3.4  Instrumentos y Herramientas 

Para la recolección y análisis de los datos en esta investigación, se utilizaron 

herramientas estadísticas y de análisis predictivo avanzadas. El principal instrumento 

utilizado fue el software estadístico R, que es ampliamente reconocido por su capacidad 

para manejar grandes volúmenes de datos y aplicar técnicas de análisis de machine 

learning, como el modelo Random Forest. Este software permite realizar la limpieza, 

transformación y procesamiento de los datos, así como ejecutar los algoritmos necesarios 

para la construcción y validación del modelo predictivo. Además, se emplearon librerías 
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específicas de R para trabajar con Big Data y aplicar técnicas de validación cruzada, lo 

que permitió asegurar la precisión y robustez del modelo. Las herramientas adicionales 

incluyeron Microsoft Excel para la organización inicial de los datos y la generación de 

gráficos descriptivos que facilitaron el análisis exploratorio. Estos instrumentos fueron 

clave para la ejecución de la metodología del estudio, garantizando una adecuada 

manipulación de los datos y el cumplimiento de los objetivos de la investigación. 

3.5 Procedimientos 

Para cumplir con los objetivos de la investigación, se seguirán los siguientes 

procedimientos, que están orientados a realizar un análisis exhaustivo de la situación 

financiera de la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre, aplicar el modelo 

Random Forest para predecir los determinantes de la fragilidad financiera y desarrollar 

una planificación estratégica basada en los resultados obtenidos. 

En primer lugar, se recopilarán y organizarán los datos financieros históricos de 

la cooperativa desde febrero de 2015 hasta marzo de 2023. Estos datos incluirán 

información sobre el patrimonio, los gastos operacionales, las inversiones, las provisiones 

de cartera, la rentabilidad, la solvencia, entre otros indicadores financieros. Se procesarán 

y analizarán estos datos para calcular los indicadores clave de la fragilidad financiera, 

como la eficiencia administrativa, la solvencia y la rentabilidad. Este análisis inicial 

servirá para comprender la situación financiera actual de la cooperativa, identificar áreas 

de vulnerabilidad y establecer una base sólida para la aplicación del modelo predictivo. 

Con los datos recopilados y procesados en el paso anterior, se procederá a aplicar 

el modelo Random Forest, utilizando el software estadístico R. Este modelo permitirá 

predecir la fragilidad financiera de la cooperativa, identificando los determinantes clave 

que influyen en su situación financiera. Se configurarán las variables independientes 
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(eficiencia administrativa, solvencia, rentabilidad, etc.) y la variable dependiente 

(fragilidad financiera) en el modelo. Además, se empleará la validación cruzada para 

evaluar la precisión y robustez del modelo. A través de este proceso, el modelo 

identificará las relaciones entre las variables y proporcionará predicciones sobre los 

factores que afectan la estabilidad financiera de la cooperativa. Los resultados obtenidos 

permitirán tener una visión más clara de los riesgos financieros a los que se enfrenta la 

cooperativa. 

Con los resultados obtenidos del modelo Random Forest, se procederá a 

desarrollar una planificación estratégica que permita mitigar los riesgos financieros y 

mejorar la situación de la cooperativa. Las estrategias estarán orientadas a optimizar la 

eficiencia administrativa, mejorar la solvencia y rentabilidad, y gestionar las inversiones 

y provisiones de manera más eficaz. Se definirán indicadores de desempeño que permitan 

monitorear la implementación de las estrategias y realizar ajustes según sea necesario. 

Esta planificación estratégica buscará fortalecer la estabilidad financiera de la cooperativa 

a largo plazo, reduciendo su vulnerabilidad ante crisis económicas y mejorando su 

competitividad en el mercado financiero. 

Cada uno de estos procedimientos contribuirá a cumplir con los objetivos 

específicos de la investigación, garantizando un análisis integral de la situación financiera 

de la cooperativa y el desarrollo de estrategias efectivas basadas en predicciones precisas 

sobre su fragilidad financiera. 

3.6  Análisis de Datos 

Para empezar con el análisis de datos y sustentar la propuesta basada en la 

aplicación de un modelo de Big data se procede a analizar la situación financiera actual 
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de la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de octubre utilizando su información financiera 

histórica, y sus principales indicadores.  

Análisis de la situación financiera actual de la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 

de Octubre utilizando su información financiera histórica, con énfasis en la 

identificación de los factores que influyen en su fragilidad financiera. 

Realizaremos un análisis de la cartera de crédito de la Cooperativa de Ahorro y 

Crédito 29 de Octubre para evaluar la calidad de los préstamos otorgados y el riesgo 

asociado con las carteras vencidas. Este indicador es crucial porque una cartera de crédito 

saludable es fundamental para mantener la estabilidad financiera de la cooperativa. Si la 

cartera presenta un alto porcentaje de morosidad, podría poner en riesgo la liquidez y 

solvencia de la entidad. 

Gráfico 1 Total cartera de crédito mensual coop 29 de Octubre 2025 -2023 (Miles de USD) 

 

Nota. Elaborado por el autor con datos de la superintendencia de economía popular y solidaria.  

El análisis de la cartera de crédito de la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de 

Octubre en la gráfica 1 muestra un comportamiento creciente a lo largo del periodo de 

estudio, con un aumento en la cartera de crédito desde los 248,6 millones de USD en 
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febrero de 2015 hasta los 697,5 millones de USD en mayo de 2023. Sin embargo, este 

crecimiento no ha sido acompañando por una mejora significativa en la calidad de la 

cartera, ya que la cooperativa ha experimentado ciertos períodos de resultados negativos 

en la utilidad neta, lo que indica que podría existir un aumento en la morosidad o en la 

concentración de créditos riesgosos. La expansión de la cartera de crédito es fundamental 

para el crecimiento de la cooperativa, pero debe ir acompañada de estrategias de gestión 

de riesgos que permitan reducir la posibilidad de impagos. Implementar tecnologías como 

Big Data podría ser útil para detectar patrones en los pagos de los socios y predecir 

posibles incumplimientos, permitiendo una gestión más proactiva. 

El análisis de los activos es igualmente esencial, ya que estos representan los 

recursos con los que la cooperativa genera ingresos. Evaluar la composición y calidad de 

los activos ayudará a entender la capacidad de la cooperativa para generar flujos de caja 

y cumplir con sus obligaciones financieras. Un bajo rendimiento de los activos puede 

reflejar una mala asignación de recursos y afectar la rentabilidad de la cooperativa. 

Gráfico 2 Total activo mensual coop 29 de Octubre 2025 -2023 (Miles de USD) 
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Nota. Elaborado por el autor con datos de la superintendencia de economía popular y solidaria.  

En cuanto a los activos, en la gráfica 2 la cooperativa ha mostrado un crecimiento 

sostenido en estos, pasando de 379,9 millones de USD en febrero de 2015 a 950,1 

millones de USD en mayo de 2023. Este aumento refleja un esfuerzo por incrementar los 

recursos disponibles para operar, lo cual es positivo en términos de crecimiento y 

expansión. Sin embargo, el comportamiento de los activos debe ser analizado en relación 

con su rentabilidad, ya que un aumento en activos no necesariamente implica que estos 

estén siendo utilizados de manera eficiente para generar ganancias. Para mejorar el 

desempeño en este aspecto, se podría usar Big Data para optimizar la asignación de 

activos, asegurando que la cooperativa invierta de manera más estratégica y en áreas de 

mayor rentabilidad. Además, el modelo Random Forest podría ayudar a predecir qué 

activos o áreas son más propensas a generar un retorno positivo. 

El patrimonio es otro indicador clave en el análisis, ya que refleja los fondos 

propios con los que cuenta la cooperativa para cubrir sus pasivos. Un patrimonio 

adecuado es un factor de solvencia, ya que garantiza que la cooperativa pueda afrontar 

posibles pérdidas y continuar operando de manera estable. Un patrimonio insuficiente 

puede hacer que la cooperativa sea vulnerable ante shocks financieros. 
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Gráfico 3 Total patrimonio mensual coop 29 de Octubre 2025 -2023 (Miles de USD) 

 

Nota. Elaborado por el autor con datos de la superintendencia de economía popular y solidaria.  

El patrimonio de la cooperativa en la gráfica 3 también ha experimentado una 

expansión, pasando de 42,2 millones de USD en febrero de 2015 a 100,3 millones de 

USD en mayo de 2023. Este crecimiento en patrimonio es fundamental porque representa 

la base de los fondos propios de la cooperativa, lo que le permite absorber posibles 

pérdidas y seguir operando de manera estable. Sin embargo, el crecimiento del patrimonio 

ha sido relativamente lento en comparación con el aumento de los activos y la cartera de 

crédito, lo que sugiere que la cooperativa puede estar enfrentando ciertos desafíos en 

términos de acumulación de reservas. La implementación de tecnologías avanzadas como 

Big Data podría ayudar a identificar oportunidades de crecimiento del patrimonio a través 

de la optimización de los ingresos y la gestión eficiente de los recursos disponibles. 

Finalmente, el análisis de la utilidad neta mensual es importante para evaluar la 

rentabilidad de la cooperativa. La utilidad neta muestra la capacidad de la cooperativa 

para generar beneficios después de cubrir todos los costos y gastos. Una utilidad neta 

positiva y creciente es un indicativo de una gestión eficiente, mientras que una 
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rentabilidad baja o negativa podría ser un signo de fragilidad financiera o ineficiencia en 

el uso de los recursos. 

Gráfico 4 Total utilidad neta mensual coop 29 de Octubre 2025 -2023 (Miles de USD) 

 

Nota. Elaborado por el autor con datos de la superintendencia de economía popular y solidaria.  

Por último, en la gráfica 4 la utilidad neta presenta un comportamiento irregular. 

Aunque ha habido algunos picos positivos, como en diciembre de 2017 y diciembre de 

2022, los resultados generales no son consistentes, con muchos meses reportando 

utilidades mínimas o incluso pérdidas. La utilidad neta en mayo de 2023 es apenas de 0,7 

millones de USD, lo que refleja una rentabilidad muy baja considerando el tamaño de los 

activos y la cartera de crédito. Esto indica que la cooperativa aún enfrenta dificultades en 

su eficiencia operativa y en la gestión de sus costos. El uso de Big Data y el modelo 

Random Forest pueden ser herramientas clave para mejorar la rentabilidad, ya que 

permitirían realizar análisis predictivos y tomar decisiones más informadas sobre la 

optimización de costos, la evaluación de riesgos y la mejora de los márgenes de utilidad. 
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En conclusión, aunque los indicadores financieros muestran un crecimiento 

positivo en activos, cartera de créditos y patrimonio, la cooperativa necesita aplicar 

tecnologías de vanguardia como Big Data y el modelo Random Forest para mejorar la 

calidad de la cartera, la rentabilidad y la eficiencia operativa. Estas herramientas 

permitirán hacer un análisis más profundo y detallado, ayudando a tomar decisiones 

estratégicas que optimicen el desempeño financiero de la cooperativa y garanticen su 

sostenibilidad a largo plazo. 
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4 CAPÍTULO III 

PROPUESTA 

 

APLICACIÓN DE BIG DATA Y EL MODELO RANDOM FOREST 

PARA LA OPTIMIZACIÓN DE LA LIQUIDEZ Y CREACIÓN DE 

ESTRATEGIAS EN LA COOPERATIVA DE AHORRO Y CRÉDITO 29 

DE OCTUBRE 

 

3.1. Diagnóstico 

El análisis de los indicadores financieros históricos de la Cooperativa de Ahorro 

y Crédito 29 de Octubre revela que la cooperativa enfrenta serias dificultades en cuanto 

a la optimización de su liquidez y la sostenibilidad financiera a largo plazo. La fluctuación 

en los niveles de activos, la persistente baja rentabilidad y la irregularidad en los 

resultados financieros, especialmente en términos de utilidad neta, muestran que la 

cooperativa no ha logrado establecer una base sólida para el manejo de sus recursos. Este 

comportamiento está asociado a una serie de factores como la falta de una estrategia clara 

para la gestión de sus carteras de crédito y una estructura de activos poco eficiente, lo que 

afecta directamente su capacidad para generar flujo de caja positivo. En este contexto, se 

hace evidente la necesidad de aplicar herramientas tecnológicas avanzadas, como el Big 

Data y modelos predictivos como el Random Forest, para mejorar la capacidad de la 

cooperativa de predecir y gestionar los riesgos financieros, optimizando así su liquidez y 

tomando decisiones más informadas. 

Diversos estudios han resaltado la importancia de la aplicación de Big Data en el 

sector financiero, especialmente en instituciones como las cooperativas de ahorro y 
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crédito, que suelen tener limitaciones en cuanto a la recopilación, análisis y uso eficiente 

de grandes volúmenes de datos. Según Chui et al. (2016), el Big Data puede transformar 

la forma en que las instituciones financieras gestionan el riesgo y la liquidez, 

proporcionando información más precisa y detallada sobre el comportamiento del 

mercado y los clientes. A través del análisis de grandes volúmenes de datos 

transaccionales y financieros, se pueden identificar patrones ocultos que de otro modo 

pasarían desapercibidos, lo que permitiría a la cooperativa ajustar su estrategia y mejorar 

su desempeño financiero. En este sentido, aplicar Big Data en la Cooperativa 29 de 

Octubre representa una oportunidad significativa para mejorar la predicción de riesgos y 

la toma de decisiones estratégicas, optimizando la gestión de su liquidez y, en última 

instancia, fortaleciendo su estabilidad financiera. 

El modelo Random Forest, utilizado en conjunto con Big Data, ha demostrado ser 

altamente efectivo en la predicción de variables financieras complejas. Según Breiman 

(2001), el modelo Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automático basado en 

la creación de múltiples árboles de decisión, lo que permite obtener predicciones precisas 

incluso en contextos de datos altamente complejos y con alta variabilidad, como los que 

enfrenta la Cooperativa 29 de Octubre. Este enfoque permitirá a la cooperativa identificar 

con mayor precisión los factores que afectan su liquidez y rentabilidad, además de 

detectar riesgos financieros antes de que se materialicen. La implementación de este 

modelo no solo mejoraría la capacidad predictiva de la cooperativa, sino que también 

optimizaría sus decisiones de crédito y la asignación de recursos, lo que contribuiría a una 

mejor gestión financiera en el largo plazo. 

A lo largo de la historia, diversas instituciones financieras han adoptado 

tecnologías de Big Data y algoritmos de inteligencia artificial como el Random Forest 
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para mejorar la gestión de riesgos y optimizar su desempeño. Autores como Gandomi y 

Haider (2015) destacan que el uso de modelos predictivos en finanzas permite a las 

cooperativas reducir el riesgo de impagos, mejorar sus márgenes operativos y maximizar 

la rentabilidad. En el caso específico de las cooperativas de ahorro y crédito, el uso de 

estas herramientas puede traducirse en una mayor capacidad para ofrecer productos 

financieros adecuados a las necesidades del cliente y mejorar la eficiencia operativa. Por 

tanto, es crucial para la Cooperativa 29 de Octubre implementar esta propuesta, pues no 

solo mejorará su posición financiera actual, sino que también le permitirá mantenerse 

competitiva frente a otras instituciones del sector. En este contexto, el diagnóstico 

concluye que la adopción de Big Data y el modelo Random Forest son fundamentales 

para la mejora de su liquidez, rentabilidad y, en última instancia, para garantizar su 

estabilidad a largo plazo. 

3.2. Objetivos de la propuesta  

General  

Aplicar el Big Data y el modelo Random Forest para la optimización de la liquidez 

y la creación de estrategias financieras en la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de 

Octubre, con el fin de mejorar su estabilidad financiera y la toma de decisiones 

estratégicas. 

Específicos 

Desarrollar un modelo predictivo utilizando Random Forest para evaluar y 

predecir los factores que afectan la liquidez de la cooperativa, mejorando la capacidad de 

anticipación ante posibles riesgos financieros. 
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Elaborar estrategias financieras basadas en los resultados obtenidos del análisis de 

Big Data y el modelo Random Forest para optimizar la asignación de recursos, reducir 

riesgos y mejorar la rentabilidad y liquidez de la Cooperativa 29 de Octubre a corto, 

mediano y largo plazo. 

3.3. Desarrollo de la Propuesta  

Objetivo uno: Desarrollar un modelo predictivo utilizando Random Forest para evaluar 

y predecir los factores que afectan la liquidez de la cooperativa, mejorando la capacidad 

de anticipación ante posibles riesgos financieros. 

En el modelo Random Forest, la variable dependiente es "Fragilidad financiera" 

(FGL), que se define en términos de la proporción de los activos de la cooperativa que 

están respaldados por recursos propios (patrimonio) y la eficiencia de la gestión operativa. 

Según la regla de decisión planteada, si el resultado de esta fórmula es mayor al 15%, se 

asigna un valor de 0, lo que indica que no hay fragilidad financiera. Si el resultado es 

menor al 15%, se asigna un valor de 1, lo que indica que hay fragilidad financiera. Este 

valor binario (0 o 1) será utilizado como la variable dependiente en el modelo Random 

Forest, donde 0 indica solidez financiera y 1 indica fragilidad financiera. 

Las variables independientes en este modelo son: 

1. Eficiencia administrativa (GA): Representada por la relación de 

los Gastos operacionales / Activos. Esta variable mide la capacidad de la 

cooperativa para gestionar sus gastos en comparación con sus activos. Un valor 

más bajo indica una gestión más eficiente de los recursos, lo que debería reducir 

la fragilidad financiera. 
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2. Solvencia (PA): Calculada como la relación entre Patrimonio / 

Activo. Este indicador refleja la capacidad de la cooperativa para cubrir sus 

activos con recursos propios. Un valor más alto indica una mayor solvencia, lo 

que reduce la fragilidad financiera. 

3. Rentabilidad (ROE): Medida a través de Resultado Neto / 

Patrimonio. Este indicador muestra cuán rentable es la cooperativa en relación 

con su patrimonio. Un ROE más alto indica una mayor rentabilidad, lo que puede 

contribuir a una menor fragilidad financiera. 

4. Inversiones (IC): Proporción de Inversiones / Captaciones. Este 

indicador mide el nivel de inversión realizado en relación con las captaciones de 

la cooperativa. Una mayor proporción sugiere un uso más eficiente de los recursos 

captados, lo que podría ayudar a reducir la fragilidad financiera. 

5. Provisiones Cartera (PVC): Relación entre Provisiones Cartera 

de Créditos / Cartera de Créditos. Este indicador muestra el nivel de provisiones 

realizadas para cubrir posibles pérdidas en la cartera de créditos. Un valor más 

alto podría indicar un mayor nivel de precaución, lo que reduciría el riesgo de 

fragilidad financiera. 

6. Crecimiento económico (varPIB): La variación del Producto 

Interno Bruto (PIB) de Ecuador. Un crecimiento económico positivo puede influir 

favorablemente en la estabilidad financiera de la cooperativa, mientras que una 

desaceleración del PIB podría incrementar el riesgo de fragilidad financiera. 

7. Precios en la economía (INFL): Medido a través de la inflación. 

La inflación alta podría erosionar el poder adquisitivo de los miembros de la 

cooperativa y aumentar la presión sobre los costos operativos, lo que 

incrementaría la fragilidad financiera. 
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8. Oferta monetaria (M1): Representa la oferta monetaria total en la 

economía. Un aumento en la oferta monetaria puede tener efectos sobre la liquidez 

y la estabilidad económica, afectando indirectamente la fragilidad financiera de la 

cooperativa. 

El modelo Random Forest utilizará estos indicadores para aprender patrones en 

los datos históricos y predecir la probabilidad de que la cooperativa esté en una situación 

de fragilidad financiera (valor 1) o no (valor 0), proporcionando así una herramienta de 

análisis predictivo para la toma de decisiones estratégicas. 

Estimación modelo Ramdon Forest  

A continuación, se presentarán los resultados de la estimación del modelo Random 

Forest aplicado a los datos. En este análisis, se utilizaron varias variables predictoras para 

predecir la variable dependiente FGL. El modelo fue entrenado con un total de 100 árboles, 

y se emplearon dos variables en cada división. Los resultados incluyen la estimación del 

error fuera de la bolsa (OOB) y la matriz de confusión, los cuales son esenciales para 

evaluar el desempeño del modelo. A través de estos resultados, se podrá observar la 

precisión del modelo al clasificar correctamente las instancias en las clases de interés y 

se discutirá el nivel de error asociado con cada clase. 

Tabla 1 Resultados Estimacion Ramdon Forest 

Type of random forest: classification 

Number of trees: 100 

No. of variables tried at each split: 2 

 

OOB estimate of  error rate: 2.5% 

Confusion matrix: 

0  1 class.error 

0 24  0  0.00000000 

1  2 54  0.03571429 
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Nota. Elaborado por el autor el programa R Studio 

El modelo de Random Forest presentado en la tabla 1 fue entrenado con 100 

árboles, utilizando dos variables para cada división. La estimación del error fuera de la 

bolsa (OOB) para este modelo fue del 2.5%, lo que indica que el modelo tiene una tasa 

de error baja en sus predicciones generales. La matriz de confusión, que muestra cómo se 

clasificaron las instancias en las clases 0 y 1. Este resultado refleja una alta precisión, ya 

que la clase 0 se clasificó correctamente en todas las instancias (24), y la clase 1 también 

mostró una alta tasa de aciertos (54 instancias correctamente clasificadas). Sin embargo, 

el modelo cometió un pequeño error de clasificación en la clase 1, donde dos instancias 

de clase 0 fueron mal clasificadas como clase 1, resultando en un error de clase de 3.57% 

para la clase 1. Estos resultados sugieren que el modelo Random Forest tiene un 

desempeño robusto y eficiente, con una tasa de error general baja. 

A continuación, se presentan los resultados de la importancia de las variables para 

el modelo Random Forest, calculados a través de dos métricas: MeanDecreaseAccuracy 

y MeanDecreaseGini. Estas métricas proporcionan información sobre la relevancia de 

cada variable para el modelo, en términos de su contribución a la precisión general y a la 

pureza de las divisiones en los árboles. 
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Gráfico 5 Importancia de las variables 

 

0         1 MeanDecreaseAccuracy MeanDecreaseGini 

GA  17.696602 11.564140            16.341752        15.098793 

OP   6.038348  4.155969             5.939295         3.446873 

PA   4.764644  4.784705             5.982140         2.562745 

ROE  6.463009  3.651469             6.068286         4.344161 

OA   3.585318  1.978507             3.885318         2.380333 

IC   3.309475  0.853029             3.623479         2.769527 

PVC  3.922044  4.067413             4.962199         2.89006 

Nota. Elaborado por el autor el programa R Studio 

A continuación, se presentan los resultados de la importancia de las variables para 

el modelo Random Forest, calculados a través de dos métricas: MeanDecreaseAccuracy 

y MeanDecreaseGini. Estas métricas proporcionan información sobre la relevancia de 

cada variable para el modelo, en términos de su contribución a la precisión general y a la 

pureza de las divisiones en los árboles. 

En cuanto a la variable GA (Gastos operacionales/Activos), se observa que tiene 

la mayor influencia en el modelo, con un MeanDecreaseAccuracy de 16.34 y un 

MeanDecreaseGini de 15.10. Esto indica que GA es fundamental para la predicción, ya 

que afecta tanto la precisión como la pureza de las divisiones en los árboles de decisión. 

La variable PA (Patrimonio/Activo) también tiene una contribución importante, aunque 
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menor que GA. Con un MeanDecreaseAccuracy de 5.94 y un MeanDecreaseGini de 3.45, 

esta variable sigue siendo relevante para el modelo, mejorando notablemente el 

desempeño en las predicciones. 

Por otro lado, ROE (Resultado Neto/Patrimonio) presenta una 

MeanDecreaseAccuracy de 5.98 y un MeanDecreaseGini de 2.56. Aunque su impacto en 

la pureza de las divisiones es algo más bajo, sigue siendo una variable significativa para 

mejorar la precisión del modelo. La variable IC (Inversiones/Captaciones) muestra una 

importancia considerable, con un MeanDecreaseAccuracy de 6.07 y un 

MeanDecreaseGini de 4.34. Esta variable tiene un efecto destacado en la precisión y 

contribuye a la mejora de la pureza de las divisiones en los árboles de decisión. 

En cuanto a PVC (Provisiones Cartera de Créditos/Cartera de Créditos), su 

contribución al modelo es más modesta, con un MeanDecreaseAccuracy de 3.89 y un 

MeanDecreaseGini de 2.38. Aunque no es la más influyente, sigue siendo importante para 

el desempeño general del modelo. La variable varPIB (Variación Producto Interno Bruto 

de Ecuador) tiene un impacto moderado en la predicción, con un MeanDecreaseAccuracy 

de 3.62 y un MeanDecreaseGini de 2.77. A pesar de tener un peso menor, sigue siendo 

relevante para la precisión del modelo. 

Las variables INFL (Inflación) y M1 (Oferta monetaria total en la economía) 

también muestran una importancia significativa, con valores de MeanDecreaseAccuracy 

de 4.96 y 3.75, respectivamente, y MeanDecreaseGini de 2.89 y 2.52. Aunque estas 

variables tienen una influencia más baja que las anteriores, siguen siendo relevantes en la 

mejora de las predicciones. En resumen, GA (Gastos operacionales/Activos), ROE 

(Resultado Neto/Patrimonio) y PA (Patrimonio/Activo) son las variables más influyentes 

en el modelo, mientras que varPIB (Variación Producto Interno Bruto de Ecuador), IC 



46 
 

(Inversiones/Captaciones), PVC (Provisiones Cartera de Créditos/Cartera de Créditos), 

INFL (Inflación) y M1 (Oferta monetaria total en la economía) tienen una importancia 

menor pero aún significativa para el rendimiento global del modelo. 

Conclusiones modelo  

En cuanto a las conclusiones del modelo estas relazan la importancia de las 

variables, los resultados indican que ciertas de ellas juegan un papel crucial en la 

capacidad predictiva del modelo. Entre las variables más relevantes, los "Gastos 

operacionales/Activos" (GA), "Patrimonio/Activo" (PA) y "Resultado Neto/Patrimonio" 

(ROE) sobresalen, siendo las más influyentes en las decisiones de clasificación y 

predicción. Estas variables, con altos valores en MeanDecreaseAccuracy y 

MeanDecreaseGini, tienen una importancia destacada para la precisión del modelo, lo 

que sugiere que son cruciales para identificar las condiciones de fragilidad financiera en 

la cooperativa. 

Además, el modelo también resalta la relevancia de otras variables, como 

"Inversiones/Captaciones" (IC), "Provisiones Cartera de Créditos/Cartera de Créditos" 

(PVC), y la "Variación Producto Interno Bruto de Ecuador" (varPIB), que aunque con 

una influencia moderada, contribuyen de manera significativa al rendimiento general del 

modelo. Por otro lado, variables como "Inflación" (INFL) y "Oferta monetaria total en la 

economía" (M1) también desempeñan un papel en la precisión del modelo, aunque su 

impacto es más limitado en comparación con las variables principales. En conclusión, el 

modelo no solo es capaz de identificar cuáles son las variables clave para predecir la 

fragilidad financiera, sino que también proporciona una herramienta robusta que puede 

ayudar a la cooperativa a anticipar y abordar riesgos financieros de manera más efectiva. 
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Por último,  se debe mencionar que el modelo Random Forest es una herramienta 

predictiva eficaz, ya que no solo permite realizar predicciones sobre la fragilidad de las 

cooperativas, sino que también identifica las variables más influyentes en este proceso. A 

través de la importancia de las variables, el modelo muestra qué factores tienen mayor 

impacto en la predicción de la fragilidad, lo que proporciona una visión más clara de los 

elementos clave que determinan su comportamiento. Esta capacidad predictiva y 

explicativa es valiosa para los responsables de la toma de decisiones, ya que les permite 

enfocar esfuerzos en las variables más críticas, mejorando así la gestión y la prevención 

de riesgos. De esta forma, el modelo no solo clasifica, sino que también ofrece 

información útil sobre los factores subyacentes que afectan la fragilidad de las 

cooperativas, optimizando los procesos de intervención y estrategia a nivel 

organizacional. 

Objetivo dos: Elaborar estrategias financieras basadas en los resultados obtenidos del 

análisis de Big Data y el modelo Random Forest para optimizar la asignación de 

recursos, reducir riesgos y mejorar la rentabilidad y liquidez de la Cooperativa 29 de 

Octubre a corto, mediano y largo plazo. 

Para la Cooperativa 29 de Octubre, basándonos en los resultados obtenidos del 

análisis de Big Data y el modelo Random Forest, se pueden elaborar las siguientes 

estrategias financieras para optimizar la asignación de recursos, reducir riesgos y mejorar 

la rentabilidad y liquidez de la cooperativa a corto, mediano y largo plazo. A continuación, 

se presentan las estrategias junto con los indicadores que pueden medir su efectividad y 

las acciones que deben llevarse a cabo para implementarlas. 
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Tabla 2 Estrategias basadas en los resultados del modelo 

Estrategia Financiera Acciones Requeridas 
Indicadores para Medir el 

Éxito 
Plazo 

1. Optimización de los 

Gastos Operacionales 

(GA) 

- Reducir los costos 

operacionales a través de la 

automatización de procesos. 

- Gastos operacionales/Activos 

(GA) 

Corto 

plazo - Mejorar la eficiencia de la 

gestión de recursos humanos 

y materiales. 

- Rentabilidad sobre el 

patrimonio (ROE) 

2. Fortalecimiento de la 

Solvencia (PA) 

- Aumentar el patrimonio 

mediante la captación de 

nuevos socios o inversores. 

- Patrimonio/Activo (PA) 

Mediano 

plazo - Reducir el apalancamiento 

mediante una mejor gestión 

de deuda. 

- Liquidez (Razón corriente, 

prueba ácida) 

3. Mejora en la 

Rentabilidad (ROE) 

- Mejorar el desempeño 

operativo mediante la 

optimización de productos y 

servicios. 

- Resultado Neto/Patrimonio 

(ROE) 

Mediano 

plazo 
- Implementar programas de 

fidelización y aumentar la 

captación de clientes. 

- Margen operativo 

 - Crecimiento en ingresos 

4. Estrategia de 

Inversión y Gestión de 

Riesgos (IC, PVC) 

- Diversificar las inversiones 

para mitigar riesgos en un 

entorno económico incierto. 

- Inversiones/Captaciones (IC) 

Largo 

plazo 

- Mejorar la gestión de 

provisiones de cartera de 

créditos para reducir el riesgo 

de impago. 

- Provisiones Cartera de 

Créditos/Cartera de Créditos 

(PVC) 

 - Índice de morosidad 

Optimización de los Gastos Operacionales (GA): Esta estrategia busca mejorar 

la eficiencia operativa reduciendo costos sin afectar la calidad de los servicios. La 

medición de la eficiencia se puede realizar a través del indicador "Gastos 

operacionales/Activos" (GA), y el impacto en la rentabilidad se puede observar en el 

"ROE" (Rentabilidad sobre el patrimonio). Implementar esta estrategia a corto plazo 

contribuirá a mejorar los márgenes de rentabilidad. 
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Fortalecimiento de la Solvencia (PA): Para asegurar la estabilidad financiera a 

largo plazo, es fundamental aumentar el patrimonio de la cooperativa y reducir el 

apalancamiento. Medir este esfuerzo con el indicador "Patrimonio/Activo" (PA) y la 

mejora en los ratios de liquidez (razón corriente y prueba ácida) es esencial. La capacidad 

de la cooperativa para cubrir sus deudas con sus propios recursos es un factor clave para 

su solvencia. 

Mejora en la Rentabilidad (ROE): A través de la optimización de operaciones, 

servicios y programas de fidelización, la cooperativa puede aumentar sus márgenes y 

rentabilidad. Los indicadores "Resultado Neto/Patrimonio" (ROE) y "Margen operativo" 

son clave para evaluar el éxito de esta estrategia, que debe ser implementada a mediano 

plazo. 

Estrategia de Inversión y Gestión de Riesgos (IC, PVC): A largo plazo, la 

diversificación de las inversiones y la gestión eficiente de la cartera de créditos son 

fundamentales para mitigar riesgos. Los indicadores "Inversiones/Captaciones" (IC) y 

"Provisiones Cartera de Créditos/Cartera de Créditos" (PVC) permiten evaluar el éxito de 

esta estrategia. Además, controlar el índice de morosidad es crucial para asegurar la 

estabilidad financiera en el largo plazo. 

Estas estrategias, bien implementadas y monitoreadas a través de sus respectivos 

indicadores, permitirán a la Cooperativa 29 de Octubre optimizar sus recursos, reducir 

riesgos financieros y mejorar su rentabilidad y liquidez en el corto, mediano y largo plazo. 
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Aporte de las estrategias planteadas a la planificación  

Las estrategias financieras basadas en los resultados del modelo Random Forest 

contribuyen significativamente a la planificación estratégica de la cooperativa al 

proporcionar un enfoque estructurado para la optimización de recursos y la sostenibilidad 

financiera. A corto plazo, la optimización de los gastos operacionales permite reducir 

costos innecesarios mediante la automatización de procesos y la mejora en la gestión de 

recursos, lo que impacta positivamente en la rentabilidad y eficiencia operativa. Esta 

estrategia es crucial para fortalecer la estabilidad financiera inmediata, asegurando que 

los activos de la cooperativa se utilicen de manera óptima y maximizando el retorno sobre 

el patrimonio (ROE). De manera complementaria, el fortalecimiento de la solvencia 

mediante la captación de nuevos socios y una mejor gestión de deuda ayuda a mantener 

un equilibrio adecuado entre activos y pasivos, garantizando que la cooperativa pueda 

enfrentar contingencias financieras sin comprometer su operatividad en el mediano plazo. 

Por otro lado, la mejora en la rentabilidad y la estrategia de inversión y gestión de 

riesgos juegan un papel clave en la sostenibilidad y crecimiento a largo plazo de la 

cooperativa. A través de la optimización de productos y servicios, así como la fidelización 

de clientes, la cooperativa puede aumentar sus ingresos y reforzar su posición en el 

mercado. Adicionalmente, una estrategia de inversión diversificada y una gestión efectiva 

de provisiones permiten mitigar los riesgos financieros asociados a la morosidad y a las 

fluctuaciones económicas, asegurando la estabilidad de la cartera crediticia. La 

planificación estratégica basada en estas acciones facilita una toma de decisiones 

informada y alineada con los objetivos de crecimiento de la cooperativa, mejorando su 

capacidad de adaptación a los cambios del entorno financiero y garantizando su 

competitividad a largo plazo. 
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3.4. Validación de la propuesta 

El modelo Random Forest ha demostrado un desempeño notable en la 

clasificación, alcanzando una tasa de error fuera de la bolsa (OOB Error Rate) de tan solo 

un 2.5%. Este bajo porcentaje de error sugiere que el modelo tiene una capacidad 

sobresaliente para generalizar, lo que implica que no está sobreajustado a los datos de 

entrenamiento y puede predecir con precisión datos no vistos. La matriz de confusión 

refuerza esta idea al mostrar que la gran mayoría de las predicciones fueron correctas, 

especialmente para la clase 1, donde solo se cometieron dos errores, lo que indica un nivel 

elevado de precisión. Esto destaca que el modelo es eficaz y fiable para realizar 

predicciones en situaciones reales, ya que puede manejar la variabilidad de los datos de 

manera efectiva. 
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5 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

Conclusiones 

La situación financiera actual de la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de 

Octubre, al ser analizada a partir de su información financiera histórica, revela una 

tendencia creciente en sus activos y patrimonio a lo largo de los años, lo que indica una 

expansión de su base financiera. Sin embargo, este crecimiento no se ve reflejado de 

manera consistente en su rentabilidad, especialmente en la utilidad neta, que muestra una 

fluctuación preocupante y, en algunos casos, pérdidas. Los activos de la cooperativa 

aumentan progresivamente, pero la calidad de su cartera de créditos parece ser un punto 

crítico, pues la relación entre cartera de créditos y activos no muestra una mejora 

significativa a pesar del crecimiento. Además, el patrimonio, aunque presenta una 

tendencia ascendente, no se corresponde con una rentabilidad robusta y constante, lo que 

sugiere que la cooperativa aún enfrenta retos para generar ganancias sostenibles a partir 

de su actividad principal. La rentabilidad de la cooperativa ha sido débil, con caídas 

recurrentes en su utilidad neta, especialmente en períodos de menor rendimiento, lo que 

la convierte en una entidad vulnerable frente a fluctuaciones del entorno económico. Esta 

fragilidad financiera se puede atribuir a varios factores, como una posible falta de 

diversificación en las fuentes de ingresos, altos costos operativos o una gestión subóptima 

de la cartera de créditos.  

 La implementación del modelo de Big Data Random Forest ha permitido 

identificar y predecir con precisión los principales determinantes que afectan la fragilidad 

financiera de la Cooperativa de Ahorro y Crédito 29 de Octubre. Las variables clave que 

influyen en la fragilidad financiera incluyen la solvencia, la rentabilidad y la eficiencia 
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administrativa. A través del análisis predictivo, se ha logrado cuantificar el impacto de 

variables como el Gasto Administrativo (GA), el Patrimonio sobre el Activo (PA) y el 

Resultado Neto sobre el Patrimonio (ROE) en la estabilidad financiera de la cooperativa. 

El modelo ha mostrado que la eficiencia en la gestión de los gastos operacionales y la 

mejora en la rentabilidad son factores cruciales para mitigar la fragilidad financiera. 

Además, la solvencia sigue siendo un componente esencial para garantizar la capacidad 

de la cooperativa para hacer frente a sus obligaciones a largo plazo. Estas conclusiones 

proporcionan una base sólida para la toma de decisiones informadas, permitiendo a la 

cooperativa anticiparse a posibles riesgos financieros y aplicar estrategias correctivas a 

tiempo 

A partir de los resultados obtenidos del análisis predictivo, se ha desarrollado una 

planificación estratégica orientada a mejorar la estabilidad financiera de la Cooperativa 

de Ahorro y Crédito 29 de Octubre. Las estrategias propuestas están basadas en optimizar 

las áreas clave identificadas, como la eficiencia administrativa, la rentabilidad y la 

solvencia. Se han diseñado estrategias específicas a corto, mediano y largo plazo para 

reducir los riesgos financieros, mejorar la rentabilidad y asegurar la liquidez de la 

cooperativa. Entre estas estrategias se destacan la optimización de los gastos 

operacionales, el fortalecimiento de la solvencia mediante el aumento del patrimonio y la 

gestión de riesgos en la cartera de créditos. Esta planificación estratégica no solo busca 

mejorar la estabilidad financiera de la cooperativa, sino también optimizar la toma de 

decisiones a largo plazo. Al implementar estas estrategias, la cooperativa estará mejor 

preparada para enfrentar posibles crisis económicas y mejorar su competitividad en el 

mercado. En resumen, la planificación estratégica fundamentada en el análisis predictivo 

proporcionará a la Cooperativa 29 de Octubre una herramienta clave para optimizar la 

asignación de recursos, reducir riesgos y mejorar la rentabilidad de manera sostenible. 
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Recomendaciones 

Dado que el modelo de Big Data ha mostrado que la eficiencia administrativa es 

un factor clave en la fragilidad financiera de la cooperativa, se recomienda implementar 

una revisión detallada de los gastos operacionales. Es crucial realizar un análisis continuo 

de los costos para identificar áreas en las que se pueda mejorar la eficiencia y reducir los 

gastos innecesarios. La implementación de tecnologías digitales para automatizar 

procesos administrativos también puede contribuir a la optimización de recursos y la 

reducción de costos operacionales. 

Para mejorar la solvencia y la capacidad de la cooperativa para cumplir con sus 

obligaciones a largo plazo, se recomienda aumentar el capital social y las reservas. Esto 

puede lograrse mediante una mayor captación de socios y una gestión más eficiente de 

los activos. Además, es esencial realizar un seguimiento regular de los ratios de solvencia 

para asegurar que la cooperativa mantiene un nivel adecuado de patrimonio en relación 

con sus activos, minimizando así los riesgos financieros. 

La rentabilidad es un determinante crucial de la fragilidad financiera, por lo que 

se recomienda revisar y ajustar las políticas de préstamos y tasas de interés. La 

cooperativa debe enfocarse en generar ingresos sostenibles mediante la oferta de 

productos financieros atractivos para sus socios, al tiempo que asegura una adecuada 

gestión de su cartera de créditos. También es importante diversificar las fuentes de 

ingresos y explorar nuevas oportunidades de inversión que aumenten la rentabilidad a 

largo plazo. 

La implementación de un sistema integral de gestión de riesgos financieros 

permitirá a la cooperativa anticiparse a posibles crisis económicas. Es recomendable 

desarrollar un marco de riesgos que abarque tanto los riesgos de crédito como los 



55 
 

operativos y de mercado. Este marco debe incluir políticas claras para la evaluación de 

riesgos, la asignación de provisiones adecuadas y la revisión constante de los modelos 

predictivos implementados. Esto permitirá a la cooperativa mitigar los riesgos de forma 

proactiva y mejorar la toma de decisiones en situaciones de incertidumbre. 

El modelo de Big Data Random Forest ha demostrado ser una herramienta valiosa 

para predecir la fragilidad financiera. Sin embargo, se recomienda realizar un monitoreo 

constante y recalibrar el modelo periódicamente para garantizar que siga siendo relevante 

y preciso a medida que cambian las condiciones económicas y financieras. Además, se 

sugiere incorporar nuevos datos y variables que puedan mejorar la precisión de las 

predicciones y permitir una gestión más eficiente de los recursos de la cooperativa. 
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