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Resumen

El presente estudio tiene como objetivo identificar los factores determinantes en la probabilidad de
incumplimiento de pago de créditos en la Cooperativa de Ahorro y Crédito Educadores de
Chimborazo, mediante la aplicacion de un modelo de regresion logistica multinomial. Para ello, se
analizaron las caracteristicas sociodemograficas, econdmicas y operativas de los socios de la
entidad con especial énfasis en variables como el tipo de garante, nivel de estudios, actividad
econOmica, tipo de vivienda, estado de operacién y causal de vinculacién. La metodologia
implementada permitié estimar la probabilidad de pertenencia a diversas categorias de riesgo
crediticio comprendida entre A2 bajo riesgo y E alto riesgo. Los resultados evidencian que ciertos
perfiles, particularmente aquellos con niveles educativos bajos, vinculaciones no formales y
condiciones habitacionales precarias, presentan mayor propension al incumplimiento. El modelo
fue validado mediante la prueba global de significancia y el R? McFadden, obteniéndose un valor
p inferior 2 0.05y un R? de 0.61 lo cual indica un buen ajuste. Ademas, la matriz de clasificacion
arrojo una precision del 79.72% confirmando la robustez del enfoque empleado. Este analisis
contribuye al fortalecimiento de los procesos de evaluacion crediticia en la cooperativa,
permitiendo desarrollar estrategias eficientes de prevencion del riesgo, y la focalizacion de politicas
financieras y promocion de la inclusién econdémica responsable.

Palabras clave: morosidad; modelo multinomial; incumplimiento de pago; riesgo crediticio.

Abstract

This study aims to identify the factors determining the probability of loan default at the Chimborazo
Educators Savings and Credit Cooperative by applying a multinomial logistic regression model.
To this end, the sociodemographic, economic, and operational characteristics of the entity's
members were analyzed, with special emphasis on variables such as the type of guarantor,
educational level, economic activity, housing type, operating status, and cause of membership. The
methodology implemented allowed for the estimation of the probability of belonging to various
credit risk categories ranging from A2 (low risk) to E (high risk). The results show that certain
profiles, particularly those with low educational levels, informal relationships, and precarious
housing conditions, are more prone to default. The model was validated using the global

significance test and the McFadden R”2 test, obtaining a p-value less than 0.05 and an R*2 of 0.61,

Pol. Con. (Edicién ndm. 107) Vol. 10, No 6, Junio 2025, pp. 3259-3274, ISSN: 2550 - 682X



Ajuste de modelo de prediccion para el incumplimiento de pagos de créditos en la cooperativa de ahorro y crédito educadores de
Chimborazo en Ecuador

indicating a good fit. Furthermore, the classification matrix yielded an accuracy of 79.72%,
confirming the robustness of the approach used. This analysis contributes to strengthening the
cooperative's credit assessment processes, enabling the development of efficient risk prevention
strategies and the targeting of financial policies and the promotion of responsible economic
inclusion.

Keywords: delinquency; multinomial model; payment default; credit risk.

Resumo

Este estudo tem como objetivo identificar os fatores que determinam a probabilidade de
inadimpléncia de empréstimos na Cooperativa de Poupanca e Crédito de Educadores de
Chimborazo, aplicando um modelo de regresséo logistica multinomial. Para isso, foram analisadas
as caracteristicas sociodemogréaficas, econémicas e operacionais dos membros da entidade, com
énfase especial em variaveis como o tipo de fiador, nivel educacional, atividade econdmica, tipo
de moradia, situacdo operacional e causa da associacdo. A metodologia implementada permitiu
estimar a probabilidade de pertencer a varias categorias de risco de credito, variando de A2 (baixo
risco) a E (alto risco). Os resultados mostram que certos perfis, particularmente aqueles com baixos
niveis educacionais, relacionamentos informais e condi¢Ges precarias de moradia, sdo mais
propensos a inadimpléncia. O modelo foi validado usando o teste de significancia global e o teste
McFadden R”"2, obtendo um valor de p menor que 0,05 e um R”2 de 0,61, indicando um bom
ajuste. Além disso, a matriz de classificacdo produziu uma precisdo de 79,72%, confirmando a
robustez da abordagem utilizada. Esta analise contribui para o fortalecimento dos processos de
avaliacdo de crédito da cooperativa, possibilitando o desenvolvimento de estratégias eficientes de
prevencdo de riscos, o direcionamento de politicas financeiras e a promocao da inclusédo econémica
responsavel.

Palavras-chave: inadimpléncia; modelo multinomial; inadimpléncia; risco de crédito.

Introduccion

El riesgo de incumplimiento de pagos en las cooperativas de ahorro y crédito representa un desafio
significativo para su sostenibilidad financiera y sostenibilidad a largo plazo. La Cooperativa de
Ahorro y Crédito Educadores de Chimborazo no es ajena a esta problematica, lo que plantea la

necesidad de determinar qué modelo matematico se ajusta mejor para predecir la probabilidad de
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incumplimiento de pagos de créditos en funcion de las caracteristicas de los socios deudores desde
el mes de enero de 2023 hasta noviembre de 2024.

La gestion eficaz del riesgo crediticio ha sido ampliamente abordada en el dmbito financiero,
debido a la importancia de poder estimar la probabilidad de retorno de la inversion para disminuir
el riesgo y establecer convenios entre el prestatario y el prestador. (Marcalla, 2022), donde se
destaca la aplicacion de modelos matematicos y estadisticos para mejorar la capacidad predictiva
de incumplimientos y optimizar la toma de decisiones en la asignacion de créditos. En este sentido,
la presente investigacion se enfoca en ajustar el modelo matematico, que permite analizar los
factores que influyen en el incumplimiento de pagos en la cooperativa mencionada, con el fin de
identificar patrones comunes entre los socios morosos y poder asi mejorar la gestion del riesgo
crediticio.

En los ultimos afos, diversas investigaciones han abordado la problematica del riesgo crediticio en
instituciones financieras, proponiendo modelos estadisticos para su evaluacion y prediccion. Un
estudio en este campo es el de (Ruilova, 2005), quien aplico un modelo de regresion logistica
multiple con el objetivo de desarrollar un sistema de credit scoring para identificar a los solicitantes
con mayor riesgo de incumplimiento en una institucion del sistema financiero. Su trabajo demostro
que es posible discriminar entre buenos y malos pagadores utilizando variables cuantificables
relacionadas con el perfil socioeconémico de los clientes.

En la misma linea, un estudio realizado en la Cooperativa de Ahorro y crédito Jardin Azuayo (Covri
Rivera & Maldonado Ambrosini, 2023) utilizo un modelo Logit para estimar la probabilidad de
morosidad, incorporando variables como tipo de crédito, periodicidad de pago, ubicacion
geografica y garantia. Esta investigacion evidencio la utilidad de los modelos probabilisticos para
tomar decisiones mas informadas en la gestion del riesgo crediticio, proponiendo como ventaja el
analisis individual de cada socio con base en sus caracteristicas especificas.

Por su parte, (Flores Sanchez, Campoverde, Romero Galarza, & Coronel Pangol, 2021)presento
una aproximacion predictiva del riesgo crediticio en el sector alimenticio, empleando regresion
logistica para evaluar la morosidad comercial. Su enfoque metodoldgico incluyo pruebas
estadisticas como el test de Wals y curvas ROC para validad la precision del modelo. Los resultados
confirmaron la eficacia de las herramientas estadisticas para anticipar el incumplimiento de pagos,

permitiendo una mejor planificacién de politicas de crédito.
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El desarrollo de modelos de prediccion del riesgo crediticio se basa en la aplicacion de técnicas
como modelos de regresidn, simulacion histérica, métodos de analisis de tendencias, método de
simulacion Monte Carlo. Estos métodos permiten realizar simulaciones y predicciones de datos
financieros e identificar los posibles riesgos. (lzurieta, Pérez, Ramos, & Fuentes, 2022). Estas
metodologias permiten evaluar la solvencia de los solicitantes y anticipar posibles
incumplimientos, contribuyendo a una mejor asignacion de los recursos financieros y a la reduccion
de la morosidad en las cooperativas.

En este contexto, el presente estudio se enmarca en la necesidad de mejorar los mecanismos de
evaluacion crediticia mediante el uso de herramientas matematicas que permitan una estimacion
precisa del riesgo de incumplimiento. Un modelo de prediccion adecuado ayudara a la cooperativa
a minimizar sus pérdidas, asi como facilitard una gestion eficiente de los créditos, beneficiando a
la entidad como a los socios.

Por lo que, la hipotesis del estudio plantea que el ajuste de un modelo de prediccion basado en
técnicas estadisticas y matematicas permitira estimar con mayor precision la probabilidad de
incumplimiento de pagos en la cooperativa, Para esto, se realizard un analisis detallado de las
variables financieras y socioeconomicas de los socios deudores facilitadas por en la entidad
bancaria, utilizando métodos cuantitativos que posibiliten la identificacion de patrones de
comportamiento crediticio. Este estudio contribuird al campo de la gestion financiera y la
administracion del riesgo crediticio, proporcionando una metodologia aplicable en cooperativas

similares que buscan mejorar su estabilidad y eficiencia en la concesion de creditos.

Metodologia

El presente estudio se enmarca en el enfoque cuantitativo, dado que se fundamenta en la
recoleccion y andlisis numérico de datos con el propdsito de probar hipétesis y establecer relaciones
estadisticas entre variables. De acuerdo con Hernandez Siampieri et al. (2014), el enfoque permite
medir fendmenos, utilizar instrumentos estandarizados y aplicar procedimientos estadisticos en el
analisis de los datos. En este sentido, a través del ajuste de un modelo matematico multinomial, se
busca establecer patrones de comportamiento con base en caracteristicas cuantificables de los
socios deudores, permitiendo una prediccion objetiva y medible de la probabilidad de morosidad.
Segun Hernandez Sampieri et al (2014), los estudios descriptivos buscan especificar propiedades,

caracteristicas y perfiles de personas, grupos, comunidades o fendmenos que se someten a analisis,
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sin explicar porque ocurren dichos fenémenos, sino describiendo como se manifiesta. De tal
manera, este estudio, es descriptivo porque busca caracterizar las variables asociadas al
incumplimiento de pagos por parte de los socios morosos de la cooperativa identificando patrones
comunes en funcion de sus caracteristicas personales y crediticias.

Se ha adoptado un disefio no experimental y transversal, debido a que se observan las variables
independientes en su contexto natural sin modificaciones, permitiendo identificar asociaciones
entre los factores sociodemograficos y financieros de los socios y su estado de cumplimiento
crediticio. Ademas, el estudio es de tipo transversal, porque la recoleccion de datos se realizd en
un corte temporal, lo que posibilita capturar las caracteristicas actuales del fenémeno sin necesidad
del seguimiento longitudinal. Esto es coherente con lo sefialado por ( Hernandez Sampieri,
Fernandez Collado, & Baptista Lucio, Metodologia de la investigacion., 2014), quienes afirman
que en este tipo de disefio no se construyen situaciones, sino que se observan fendmenos tal como
se dan en su realidad.

La poblacion de estudio estd constituida por los socios de la Cooperativa de Ahorro y Crédito
Educadores de Chimborazo que han accedido a créditos en el lapso de enero 2023 y noviembre
2024. Se empleo un muestreo no probabilistico por conveniencia, considerando a los socios cuta
informacion financiera y sociodemografica estaba completa y disponible para su analisis y tomando
exclusivamente a aquellos socios que presentaron morosidad en sus pagos. Esta seleccion
intencional responde al objetivo de identificar patrones y caracteristicas comunes entre los
deudores que incumplen con sus obligaciones crediticias.

Los datos fueron recolectados y proporcionados por la cooperativa de ahorro y crédito Educadores
de Chimborazo, desde su base de datos interna de crédito. Posteriormente, los datos fueron
limpiados y preparados para su analisis estadistico, asegurando su confiabilidad y pertinencia para
el ajuste del modelo matematico. Para realizar el ajuste se ha considerado los modelos
multinomiales, mismos que fueron introducidos por McFadden en 1974, estos son una herramienta
de analisis que siguen una distribucion multinomial y utilizan el método de maxima verosimilitud
para estimar las probabilidades asociadas a cada eleccion.

Es decir, este, modelo permite modelar la probabilidad de pertenencia a cada categoria en funcion
de un conjunto de variables explicativas, manteniendo como referencia una categoria base, realiza
un proceso generador multinomial y la relacion entre los regresores y las variables respuesta se da

en términos de las probabilidades asociadas a la eleccion de diferentes alternativas a las cuales se
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ven enfrentados los individuos, y la parametrizacion de estas en términos de las variables de
control. (Ramirez , Guarin, & Torres, 2012) Entonces, sea Y la variable dependiente categorica
con J niveles y sea X = (xl,xz,xg,...,xp) el vector de las p variables predictoras, el modelo
presenta la probabilidad de que la observacion i pertenezca a la categoria j (P = Y; = j) en funcion
de las variables predictoras de la siguiente manera:

_exp(Bjo + Bjx X + BaXiz + - + BipXip)

1+ 2 exp(Bro + BraXin + -+ BraXip)

Y la probabilidad de pertenecer a la categoria base J es:

P(Y; = jlX; = x;)

1

PY; =j|X; =x;) = —
‘ Y 14+ YT exp(Bro + Braxin + o+ Braxip)

Donde:
o Y; es la categoria de calificacion para la observacion i.
o Bjo es el intercepto para la categoria j relativa a la categoria base.
o Bk es el coeficiente para la k — ésima variable predictora y la categoria k relativa

a la categoria base.

Para evaluar la validez y calidad del modelo se utilizo:
o Prueba de significancia global del valor de p, que se da a través de la prueba de
razon de verosimilitud que compara el modelo ajustado con un modelo nulo sin predictores.
Un valor de p < 0.05 es el término comun para sefialar que una prueba es estadisticamente
significativa, e indica que el conjunto de variables explicativas mejora significativamente
el ajuste del modelo frente al modelo sin variables. (Rodriguez M. A., 2021)
o Pseudo — R? de Mc-Fadden, que mide la calidad del ajuste, se mide mediante
coeficientes de determinacion, y su rango teérico de valores es 0 < Ry < 1, sin embargo,
se considera un buen ajuste cuando 0.2 < R% < 0.4 y dptimo para valores superiores.
o Matriz de clasificacidn, en donde cada observacion se clasifica en la categoria mas
probable, el porcentaje de clasificaciones correctas indican la calidad de prediccion. En esta
matriz los valores de la diagonal indican los valores que han sido clasificados
correctamente, por tanto, el porcentaje se validez se lo hace mediante la suma de los valores
de la diagonal sobre el numero total de datos. (Fernandez & Fernandez, 2004)

En este sentido, se ha utilizado el modelo multinomial para identificar las caracteristicas de las

personas que se encuentran en un proceso de retraso de pago de créditos conocido como mora. Para
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este efecto se han considerado variables y datos reales de los socios de la Cooperativa de Ahorroy
Crédito Educadores de Chimborazo que han accedido a un crédito en el lapso de enero 2023 y
noviembre 2024. Teniendo como variable independiente la categoria a la que pertenece el deudor
segun sus dias de retraso de pago, mismos que segun la Superintendencia de Economia popular y
Solidaria (SEPS) en su manual técnico de estructuras de datos “Operaciones de cartera de créditos

y contingentes” de cooperativas de ahorro y crédito segmentos 4 y 5, los detalla como:

Tabla 1. Calificacion de morosidad

Nivel de riesgo Categoria Dias de morosidad
Al 0
RIESGO NORMAL A2 1-15
A3 16-30
Bl 31-45
RIESGO POTENCIAL B2 46-60
C1 61-75
RIESGO DEFICIENTE Co 26-90
DUDOSO RECAUDO D 91-120
PERDIDA E Mayor a 120

Fuente: SEPS 2024
Elaborador por: Ruiz Delia, 2025

Como variables dependientes a las siguientes categorias: periodicidad de pago, tipo de garante,
estado de la operacion, actividad del sujeto, nivel de estudios, tipo de vivienda, razon de deuda y
patrimonio, su clasificacion estd dada en el manual técnico “Tablas de informacion” de la
Superintendencia de economia popular y solidaria como sigue: (INTENDENCIA NACIONAL DE
GESTION DE INFORMACION Y NORMATIVA TECNICA, 2024)

Tabla 2. Periodicidad de pago

Cédigo Descripcion
ME Mensual (30 dias)
VC Al vencimiento

Fuente: SEPS 2024
Elaborador por: Ruiz Delia, 2025
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= e &

Tabla 3. Tipo de Garante

Codigo Descripcion

GR Garantias reales y/o financieras.

GP Garantia personal de un tercero.

GT Garantia personal de un tercero y garantia reales y/o financieras.
GQ Garantia quirografaria.

(6{0) Codeudores.

GC Garantia personal de un tercero y codeudor.

Fuente: SEPS 2024
Elaborador por: Ruiz Delia, 2025

Tabla 4: Estado de la operacién

Codigo Descripcion

N Original

\Y Novada
Fuente: SEPS 2024

Elaborador por: Ruiz Delia, 2025

Tabla 5. Causal de vinculacion

Cddigo Descripcion

Las personas juridicas en las que los conyuges, los convivientes, los parientes dentro del

segundo grado de consanguinidad o primero afinidad de los administradores o de los

A02
funcionarios que aprueban operaciones de crédito de una entidad financiera, posean
acciones por un 3% o mas del capital de dichas sociedades.

NV No vinculado

Fuente: SEPS 2024
Elaborador por: Ruiz Delia, 2025

Tabla 6. Actividad del sujeto

Cddigo Descripcion

Actividades no economicas

S01 Jubilado

S04 Empleado Publico

S05 Empleado Privado

Actividades economicas

A0l Agricultura, ganaderia, caza y actividades de servicios conexas.

F43 Actividades especiales de la construccion.

G46 Comercio al por mayor, excepto el de vehiculos automotores y motocicletas.
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H49 Transporte por via terrestre y por tuberias.
156 Servicio de alimento y bebida.
Fuente: SEPS 2024

Elaborador por: Ruiz Delia, 2025

Tabla 7. Nivel de estudios

Codigo Descripcion

P Primaria

S Secundaria
U Universitaria
G Postgrado

Fuente: SEPS 2024
Elaborador por: Ruiz Delia, 2025

Tabla 8. Tipo de Vivienda

Codigo Descripcion

A Arrendada

F Vive con familiares
N Propia no hipotecada
P Propia hipotecada

Fuente: SEPS 2024
Elaborador por: Ruiz Delia, 2025

Razon de deuda: Esta variable se obtiene a partir de la relacion entre los ingresos y los egresos
reportados por los socios de la cooperativa. Se establece que, si el valor de esta razon es superior a
0.7, el socio es clasificado como de alto riesgo crediticio, debido a su limitada capacidad de
cobertura frente a sus obligaciones financieras. En cambio, si el valor es inferior o igual a 0.7 se
considera gue el socio mantiene una situacion financiera confiable.

Patrimonio: Es una variable que refleja la capacidad econdémica del socio frente al crédito
solicitado. Si el valor del crédito excede el 50% del patrimonio declarado, el socio es clasificado
como financieramente vulnerable. En caso contrario, si el crédito representa el 50% o menos del
patrimonio, se considera que el solicitante mantiene una condicion patrimonial normal y con menor

riesgo de exposicion al riesgo.
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Resultados
Una vez que se ha ajustado el modelo, se procede al analisis de los resultados obtenidos. En este
modelo, los coeficientes estimados indican el efecto de cada variable independiente sobre la
probabilidad de que un individuo pertenezca a una determinada categoria de clasificacion de riesgo,
en comparacién con la categoria de referencia, se debe considerar que las variables de referencia
empleadas son:

e Periodicidad de pago: Me

e Garante: CO

e Estado de operacion: NV

e Actividad del sujeto: AO1

e Nivel de estudios: Postgrado

e Tipo de vivienda: A

e Patrimonio: Normal

e Razon de deuda: Confiable
Asi también se considera que:
El valor negativo indica que disminuye la probabilidad de pertenecer a esta categoria en
comparacion con la referencia, mientras que el valor positivo indica que aumenta dicha
probabilidad.
Entonces, se presenta el analisis de factores que influyen en la clasificacion de cada categoria de
morosidad, con su respectivo valor:
Clasificacion A3

e Garante: GR con un valor de 39.54.

e Estado de operacion: V con 62.74y N con 64.71.

e Tipo de vivienda: N con un valor de 0.58.

e Nivel de estudios: P con 50.83, S con 27.55, U con 27.73.

e Actividad Econdmica: Las categorias G46 con un valor de 32.30 y H49 con 52.49.

e Patrimonio: Vulnerable con un valor de 0.23.
Clasificacion B1:

e Garante (GC): Con un valor de 43.38%.

e Estado de operacion: V con 6.69y N con 5.13.
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e Tipo de vivienda: N Con un valor de 46.24.
e Nivel de estudios: Secundaria con un valor de 9.09 y Universitaria con 8.45.
e Actividad Economica: G46 con un valor de 1.89, H49 con un valor de 1.19.
Clasificacion B2:
e Garante: GT Con un valor de 0.45.
e Tipo de vivienda: F con un valor 37.29, N con un valor de 36.89 y P con 5.49.
e Nivel de estudios: U con un valor de 32.25.
e Actividad Econémica: F43 con un valor de 84.92 y S05 con un valor elevado de 109.78
e Patrimonio: Vulnerable con un valor de 1.18.
Clasificacion C1:
e Garante: GQ con un valor de 5.61, GR con 3.29.
e Estado de Operacion: N con un valor de 43.36.
e Actividad Econdémica: G46 con un valor de 1.89, H49 con valor de 1.37 y SO1 con 40.88.
Clasificacion C2:
e Estado de Operacion: V con un valor de 2.23 y N con un valor de 4.69.
e Actividad Econdémica: G46 con un valor de 1.82, H49 con valor de 1.53 y S04 con 13.18.
e Tipo de Vivienda: F con un valor de 6.94, N con un valor de 48.58, P con un valor de 8.39.
e Patrimonio: Vulnerable con un valor de 43.19.
Clasificacion D:
e Garante: GC con un valor de 851y GT con 1.21.
e Estado de Operacion: N con un valor de 35.11.
e Actividad Econdmica: G46 con un valor de 1.91, H49 con valor de 0.93 y S05 con 3.80.
e Nivel de estudios: P con un valor de 2.05, U con 25.26.
Clasificacion E:
e Estado de Operacion: V con un valor de 40.06 y N con 41.21.
e Actividad Econdmica: SO5 con un valor de 95.46.
e Nivel de estudios: P con un valor de 26.49, S con 2.31y U con 0.97.
e Tipo de Vivienda: F con un valor de 32.91, N con un valor de 31.16.
e Razo6n de deuda: Riesgo con un valor de 1.33.

En cuanto a la evaluacién de los resultados presentados se tiene lo siguiente:
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Prueba global de p-valor: para esta prueba se considera como hipo6tesis nula que las variables
explicativas no tienen un efecto significativo en la calificacion, y como hipétesis alternativa que al
menos una de las variables explicativas tiene un efecto significativo, y el resultado arrojado es un
valor p = 2.4406 x 10~*, lo que indica que el modelo completo es significativamente mejor que
el modelo reducido.

Prueba de R? : se considera el criterio de Mc Fadden, mismo que presento un resultado de 0.61
lo que muestra que el modelo tiene un buen ajuste.

Matriz de clasificacion: esta muestra que el 79.72 % de los datos se clasifican correctamente y de
manera individual se obtiene que:

Clasificacion A2: 49 casos fueron correctamente clasificados como A2 y 9 casos fueron
incorrectamente clasificados como A3.

Clasificacion A3: 54 casos fueron correctamente clasificados como A3 y fueron incorrectamente
clasificados 1 como A2, 1 como B2, 2 como E.

Clasificacion B1: 1 caso fue correctamente clasificado como Bl y fueron incorrectamente
clasificados 3 como AZ2.

Clasificacion B2: 1 caso fue correctamente clasificado como B2 y fueron incorrectamente
clasificados 4 como A3.

Clasificacion C1: 2 casos fueron correctamente clasificados como C1 sin errores.

Clasificacion C2: 1 caso fue correctamente clasificado como C2 y fueron incorrectamente
clasificados 1 como A3.

Clasificacion D: 1 caso fue correctamente clasificado como D.

Clasificacion E: 5 casos fueron correctamente clasificados como E y fueron incorrectamente

clasificados 8 como A3.

Discusion

El presente estudio se fundamenta en el ajuste del modelo de prediccion logistica multinomial, lo
que ha permitido identificar variables determinantes que influyen en la probabilidad de
incumplimiento de pagos de los socios de la cooperativa de ahorro y crédito Educadores de
Chimborazo, conocido como morosidad. Los hallazgos obtenidos indican que los factores como el
nivel educativo, la actividad econdmica, el causal de vinculacién y el estado de operacion tienen

un impacto significativo en la solvencia financiera de los individuos que han accedido a un crédito.
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De manera particular se obtuvo que las actividades economicas clasificadas como S05 y S04, estan
fuertemente relacionadas con servicio publico y privado, que presentan una alta incidencia en las
categorias de riesgo como B2, C2, Dy E.

Ademas, se destaca la influencia del nivel educativo, los socios con formacion universitaria tienden
a concentrarse en el nivel de riesgo A3y B2, mientras que aquellos que tienen instruccion primaria
0 secundaria predominan en las categorias criticas de riesgo D y E. Asi mismo, el estado de
operacion N, aparece como factor comun en la mayoria de las clasificaciones, lo que denota el
seguimiento del estado operativo del socio es crucial para detectar alertas tempranas de
incumplimiento de pagos.

Los resultados obtenidos reafirman la necesidad de combinar el analisis de datos con estrategias

preventivas para mejorar los modelos de evaluacion de riesgo crediticio en el sector cooperativo.

Conclusiones

El andlisis realizado mediante un modelo multinomial ha permitido identificar los principales
factores que influyen en la clasificacion del riesgo crediticio de los socios de la cooperativa de
ahorro y crédito Educadores de Chimborazo. A partir de la estimacion de los coeficientes, se ha
evidenciado que existe una fuerte relacion entre determinadas caracteristicas del socio y su nivel
de riesgo crediticio. En particular:

e La actividad economica S05 es consistentemente un factor de alto riesgo crediticio, sobre
todo en las clasificaciones B2 y E.

e Elnivel de estudios se presenta como un predictor clave, debido a que los niveles educativos
bajos como primaria y secundaria estdn asociados a mayores niveles de morosidad,
especificamente en las categorias C1, D y E.

e Las condiciones habitacionales, en particular la tenencia de vivienda propia no hipotecada
N o vivir con familiares F, también contribuyen a los niveles més altos de riesgo como C2
y E.

e El estado de operacion original N aparece de manera reiterada como un factor critico en la
mayoria de las clasificaciones, desde A3 hasta E, a excepcion de B2 lo que indica que los

socios con este estado tienen mayor tendencia a incumplir.
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Desde una perspectiva estadistica, el modelo presenta un adecuado desempefio. La prueba global
de significancia arroj6 un valor p = 2.4406 x 107, indicando que el modelo es estadisticamente
significativo. Asi mismo, el R? de Mc Fadden fue de 0.61, lo cual sugiere un buen nivel de ajuste.
La matriz de clasificacion mostro una capacidad predictiva del 79.72% evidenciando una alta

efectividad en la correcta asignacion de las categorias.
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