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Resumen 

La industria de las microfinanzas ha experimentado un crecimiento significativo 

en las últimas décadas, enfrentando desafíos críticos en la recuperación de 

créditos de clientes que incurren en morosidad. Por lo cual, esta investigación 

tuvo como finalidad determinar en qué medida un data mart mejora la 

recuperación de créditos de la Caja Municipal de Sullana S.A. La metodología 

adoptada fue de enfoque cuantitativo, con un diseño experimental de tipo 

preexperimental. La muestra consistió en 50 registros, utilizando la técnica de 

fichaje y la ficha de registro como instrumento, los cuales fueron validados por 

expertos y procesados a través del software SPSS Statistics Versión 26. Tras el 

desarrollo de data mart, se observaron mejoras en los indicadores de calidad de 

cartera. El ratio mora experimento una disminución del 0.68%, mientras que el 

ratio de cartera de alto riesgo registro una reducción de 0.44%. Estos resultados 

fueron especialmente destacables, ya que se logró detectar de manera oportuna 

picos significativos en la morosidad diaria. Esto permitió a la entidad tomar 

medidas inmediatas para contrarrestar estos aumentos y mantener una cartera 

crediticia saludable. Este estudio no solo contribuye al ámbito académico, sino 

que también proporciona a la Caja Municipal de Sullana S.A. valiosas 

herramientas para fortalecer su gestión crediticia y enfrentar los desafíos en la 

recuperación de créditos. 

Palabras clave: Data mart, toma de decisiones, recuperación de cartera 

crediticia, inteligencia de negocios, Extracción, transformación y carga (ETL). 
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Abstract 

The microfinance industry has experienced significant growth in recent decades, 

facing critical challenges in the recovery of loans from delinquent clients. 

Therefore, the purpose of this research was to determine the extent to which a 

data mart improves loan recovery at Caja Municipal de Sullana S.A. The 

methodology adopted was quantitative, with a pre-experimental experimental 

design. The sample consisted of 50 records, using the fiching technique and the 

record card as an instrument, which were validated by experts and processed 

through the SPSS Statistics Version 26 software. The delinquency ratio 

decreased by 0.68%, while the high-risk portfolio ratio decreased by 0.44%. 

These results were especially noteworthy, as significant peaks in daily 

delinquencies were detected in a timely manner. This allowed the institution to 

take immediate measures to counteract these increases and maintain a healthy 

loan portfolio. This study not only contributes to the academic field, but also 

provides Caja Municipal de Sullana S.A. with valuable tools to strengthen its 

credit management and face the challenges of loan recovery. 

Keywords: Data mart, decision making, loan portfolio recovery, business 

intelligence, Extract, Transform and Load (ETL). 
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I. INTRODUCCIÓN

La tecnología representa un papel crucial en beneficio de la humanidad, ya

que su desarrollo se centra en atender las exigencias de la sociedad. 

Actualmente, este aspecto está estrechamente ligado a diversos aspectos de la 

vida humana. Por supuesto, este fenómeno también se aplica al ámbito 

empresarial, donde se busca utilizar herramientas adecuadas para llevar a cabo 

los procesos de manera eficiente (Medina, Fariña y Castillo, 2018). 

La utilización de la inteligencia de negocios (BI) impulsa a la empresa hacia 

una posición competitiva superior mediante el aprovechamiento de información 

exclusiva, facilitando así la solución de los desafíos empresariales (García- 

Jiménez et al., 2021). 

Según (Guzmán, 2021), la información se ha convertido en un recurso de 

gran valor para las empresas, y su gestión efectiva mediante el análisis de datos 

respaldado por herramientas tecnológicas es fundamental. Su adecuada gestión 

no solo impulsa la competitividad de las organizaciones, sino que también 

contribuye a su capacidad de perdurar en el tiempo. Para lograr estos objetivos, 

resulta crucial utilizar herramientas como el data mart. Lamentablemente, 

persisten empresas que no adoptan estas tecnologías y continúan controlando 

sus procesos de manera convencional, lo que limita su capacidad para ofrecer 

valor adicional y mantenerse competitivas (Sánchez y Valles, 2021). 

De acuerdo con Tata Consultancy Services, más de la mitad (51%) de las 

compañías de América Latina han llevado a cabo importantes proyectos 

relacionados con datos en los últimos diez años. 

En Perú, algunas empresas ya utilizan esta herramienta, pero solo en áreas 

específicas, ya que implementar un proceso de inteligencia empresarial 

demanda profesionales altamente capacitados y software adecuado para las 

etapas de evaluación. El propósito fundamental es llenar el vacío existente en 

cuanto a la disponibilidad de información precisa y completa. Esta carencia se 

aborda a través de la puesta en producción de un data mart, que agiliza la 

obtención de datos fidedignos, los cuales resultan esenciales para fundamentar 

y respaldar las decisiones de la gerencia y supervisión del área de cobranza. El 
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enfoque primordial radica en cerrar el espacio dejado por la falta de información 

de calidad. La introducción del data mart actúa como un facilitador, simplificando 

el acceso a información veraz y disponible. 

De esta manera se presenta la situación en CMAC Sullana S.A., entidad 

microfinanciera que comenzó sus operaciones el 19 de diciembre de 1986 en la 

ciudad de Sullana, ofreciendo productos de ahorro y crédito. El área de cobranza 

desarrolla un papel importante como parte del ciclo integral del crédito. Utilizando 

diferentes herramientas tecnológicas que bridan soporte a las diferentes 

estrategias de recuperación de créditos de clientes morosos para mejorar los 

indicadores de calidad de cartera crediticia. Los datos que se consignan dentro 

del área son amplios y provienen de diferentes data mart careciendo de un 

almacén de datos propio del área, que recoja información de más adecuada 

agilizando los procesos dentro del área de cobranza. 

Con el fin de enfrentar los desafíos previamente indicados, se ha propuesto 

desarrollar un Data Mart (DM) de recuperación de créditos como herramienta 

que pueda contribuir al procesamiento de la información de manera eficaz. 

Evitando información inexacta, redundar en tareas, para disponer de reportes e 

información útil, además, de representar un ahorro en cuanto al tiempo que suele 

recabar y procesar información de manera tradicional. 

En tal sentido, esta investigación abordará la siguiente problemática 

general: ¿En qué medida un data mart mejora la recuperación de créditos de la 

Caja Municipal de Sullana S.A.? y, por ende, los siguientes problemas 

específicos: (a) ¿En qué medida un data mart reduce el ratio de morosidad en la 

recuperación de créditos de la Caja Municipal de Sullana S.A.?, (b) ¿En qué 

medida un data mart reduce el ratio de cartera de alto riesgo en la recuperación 

de créditos de la Caja Municipal de Sullana S.A.? 

También, este estudio cuenta con distintas razones que respaldan su 

realización, como la justificación en el ámbito social, metodológico, teórico y 

práctico. Al tomar en cuenta lo indicado por (Fernández, 2020) y (Arias y 

Covinos, 2021) es importante considerar ampliar soluciones ante una misma 

situación, asimismo, diversificar los enfoques en caso exista alguna deficiencia 

de algún aspecto. 
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En consiguiente, es aplicable la justificación social dado que se busca la 

reinserción financiera de aquellos clientes que muestran voluntad de pago 

brindado alternativas de solución en función a sus ingresos; También, se 

sustenta la elección de la metodología teniendo en consideración las diversas 

formas de recopilación de datos. En el ámbito teórico, resulta justificable dado 

que complementara el conocimiento en el ámbito de las microfinancieras al 

utilizar herramientas de business intelligence dentro de la gestión de cobranza. 

Finalmente, en el ámbito práctico, la investigación toma relevancia dado que 

se dispondrá de los indicadores claves del área a través de la información 

proporcionada por el data mart, lo que conlleva, la reducción de costos 

operativos al mejorar las eficiencias en las actividades de recolección y análisis 

de datos. 

Se empleó un enfoque de diseño experimental, pre-experimental que incluyó 

la realización de evaluaciones pre y post test. Así mismo, se utilizaron 

instrumentos fiables que fueron revisados por expertos, lo cual demostró obtener 

los datos necesarios y, por ende, obtener los resultados correspondientes. 

Continuando con la investigación, su finalidad es alcanzar metas que 

surgen a partir de la definición del problema. Como consecuencia, se 

planteó el objetivo general siguiente: Establecer en qué medida un data mart 

mejora la recuperación de créditos de la Caja Municipal de Sullana S.A. además, 

se definió como objetivos específicos: (a) Establecer en qué medida un data mart 

reduce el ratio de morosidad en la recuperación de créditos de la Caja Municipal 

de Sullana S.A., (b) Establecer en qué medida un data mart reduce el ratio de 

cartera de alto riesgo en la recuperación de créditos de la Caja Municipal de 

Sullana S.A. 

Asimismo, se planteó como hipótesis generales una serie de supuestos 

de los resultados a obtener de la investigación: Un Data mart mejora 

positivamente la recuperación de créditos de la Caja Municipal de Sullana S.A. 

en cuanto a las hipótesis específicas, se encontró como primera: (a) Un Data 

mart reduce el ratio de morosidad en la recuperación de créditos de la Caja 

Municipal de Sullana S.A. y segunda (b) Un data mart reduce el ratio de cartera 

de alto riesgo en la recuperación de créditos de la Caja Municipal de Sullana S.A. 
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II. MARCO TEÓRICO 
 

De igual manera, se describió el problema, contrastándolo con distintos 

estudios anteriores, que apoyan el desarrollo de esta investigación. 

A nivel nacional, Córdova & Picón, (2022) en su tesis basada en la 

elaboración de un data mart en el área de cobranza de una empresa dedicada 

al cobro e impartición de papeletas de tránsito. Realizó una investigación de 

naturaleza aplicada, con un diseño pre-experimental y enfoque basado en el 

análisis cuantitativo. Obteniendo como resultado, el 60% de los colaboradores 

estuvieron de acuerdo con la información que se cuenta para tratar la morosidad, 

asimismo, el 60% concordaron con la información que se utiliza para el 

cumplimiento de pago y el 80% estuvo de acuerdo con la visualización de la 

reportería de cobranza. Concluyéndose así, que el data mart implementado en 

el área de cobranza, permite tener la información esencial para transformala en 

conocimiento y mejorar la toma de decisiones (Córdova y Picón, 2022). Por lo 

cual, se deduce el beneficio de implementar soluciones de inteligencia de 

negocios aplicado en la cobranza, para mejorar los resultados institucionales 

basado en la toma de decisiones. 

Según Ingunza (2020); en su tesis denominada DM para el proceso de 

cobranza de una entidad especializada en consultoría de gestión, sostuvo como 

propósito principal establecer la influencia en los indicadores de retorno de 

capital y el rendimiento de cartera. Cuya Investigación es del tipo aplicada, 

diseño experimental de la modalidad pre-experimental. Logrando mejoras 

significativas en el rendimiento de cartera experimentó un aumento del 45%, 

mientras que el indicador de retorno sobre patrimonio aumentó hasta alcanzar el 

129%. Se concluye que la utilización de un data mart conlleva una mejora en el 

proceso y aumento en los indicadores de cobranza (Ingunza, 2020). En efecto, 

se demuestra el incremento de los indicadores al implementar un data mart en 

el ámbito de la cobranza. 

Según Pamo (2021); en el estudio realizado en el ámbito de la inteligencia 

empresarial tiene como propósito fortalecer la capacidad de tomar decisiones en 

el área de operaciones relacionada con la cobranza virtual. En su estudio 

utilizaron la metodología de investigación de tipo aplicada y diseño experimental. 
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Teniendo como resultado la disponibilidad de la información, disminuyendo en 

un 75% el tiempo de respuesta, asimismo, la calidad de información de 24.44% 

a 95.56%, obtenido como consecuencia, el aumento favorable del indicador de 

satisfacción de personal, que paso de 55.40% a 85.24%. Concluyéndose que la 

inteligencia empresarial, aumenta la disponibilidad y calidad de la información 

(Pamo, 2021). En consecuencia, las soluciones basadas en inteligencia de 

negocios son fundamentales para disponer de información ordenada y de 

calidad. 

Según Arenas & López (2022), en su estudio, ejecución de un DM utilizando 

una metodología de desarrollo con y un enfoque de gobierno de datos brinda 

mejoras significativas al departamento de ventas de una empresa tecnológica en 

la ciudad de Lima. Investigación con enfoque cuantitativo de tipo aplicada y 

diseño preexperimental. Obteniendo como resultado, un incremento de 0.15% 

en las ventas con un incremento en el margen bruto de S/ 233.08, alcanzando 

una productividad en ventas de 0.52% (Arenas y Lopez, 2022). Finalmente, se 

concluye que el data mart mejora considerablemente los indicadores del área de 

ventas. Se deduce que el data mart fue de gran importancia dado que centraliza 

la información de calidad. 

Realizando una revisión en el ámbito internacional, esta investigación se 

respalda por los siguientes estudios previos: 

En Santa Elena - Ecuador, Malavé en el 2022 implementa un DM para la 

Universidad Estatal Península de Santa Elena para los procesos de evaluación 

institucional. El método de investigación es analítico e hipotético deductivo. 

Como resultado se obtiene, la disminución del tiempo de respuesta de las 

consultas habituales, de 1 hora a 10 segundos (Malavé, 2022). En conclusión, la 

ejecución de un data mart permite la integración de la información de manera 

centralizada y facilita su rápido acceso. Por consiguiente, este trabajo demuestra 

que un data mart es aplicado en diferentes ámbitos empresariales, mejorando y 

agilizando los procesos. 

En Panamá, Jurado & Miguelena (2019), implementaron un DM como 

solución de inteligencia de negocios para la Universidad Tecnológica de Panamá 

basada en la plataforma educativa MOODLE. En su implementación aplicaron la 
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tecnología ágil Business Event Analysis & Modeling para su diseño. Entre los 

resultados se obtuvieron mejoras en los costos de procesos administrativos, 

asimismo, se experimenta un incremento en la satisfacción de los usuarios al 

automatizar los procesos de negocio para generar indicadores y gráficos de 

forma más ágil a través de un dashboard. Concluyeron que la implementación 

mejora la eficiencia en la extracción y transformación de datos en información 

pertinente y valiosa para apoyar las decisiones estratégicas de los lideres 

académicos (Jurado y Miguelena, 2019). Por lo tanto, esta investigación prueba 

que el data mart contribuye en la toma de decisiones para realizar elecciones 

estratégicas y oportunas dentro de la institución. 

En Abanto-Ecuador, Medina & Quintana (2022) en su investigación, 

proponen una herramienta de inteligencia empresarial con el fin de mejorar el 

proceso académico en un centro de estudios superior. En su investigación 

aplicaron la metodología Kimball para la elaboración del DM y la herramienta 

Microsoft Power BI para la visualización de la información. Brindando resultados 

satisfactorios por parte de los usuarios, obteniendo un índice de satisfacción 

grupal de 0.88%. La creación de una propuesta tecnológica basada en 

herramientas de inteligencia empresarial fue esencial para supervisar y gestionar 

la información en el proceso académico, esta propuesta permite monitorear el 

estado de la institución y administrar eficientemente la información disponible 

(Medina y Quintana, 2022). Claramente, la tesis contribuye con la gestión de la 

información de manera eficiente mediante tableros de control o cuadros 

estadísticos. 

En Milagro-Ecuador, Gavilanes & Zuñiga (2019) crearon de un cubo de 

información para el departamento de créditos y cobranzas de una empresa de 

electrodomésticos. En su elaboración aplicaron la metodología Kimball basado 

en el esquema estrella para la elaboración del DM. En los resultados se obtiene 

un cubo con 6 dimensiones que resumen de manera eficiente el área, asimismo, 

adopta una nueva tecnología facilitando la optimización de recursos. 

Concluyeron que la aplicación de soluciones basadas en data mart ordena 

eficientemente las áreas o departamento de cobranza (Gavilanes y Zúñiga, 

2020). De modo que, se puede inferir que el cubo de información resultó ser una 
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herramienta altamente efectiva para la gestión de datos en la organización, lo 

que demuestra su gran importancia. 

Según la evaluación de diversas teorías, se optó como teoría principal, la 

Teoría General de Sistemas (TGS) y como secundaria la Teoría de las 

decisiones, las mismas que son detalladas a continuación: 

En la década de 1940, el biólogo Ludwing Von Bertalanffy introdujo el término 

de (TGS), estudio interdisciplinario cuyo objetivo principal es estudiar el sistema 

en su totalidad, considerando de manera integral sus componentes y analizando 

las relaciones e interacciones existentes entre ellos (Tamayo, 1999). De igual 

manera, la TGS ha encontrado aplicación en diversos áreas, su utilidad se ha 

evidenciado al proporcionar un enfoque valioso para comprender patrones e 

interacciones en sistemas complejos. Este enfoque ha permitido un análisis 

preciso de los mecanismos subyacentes en sistemas naturales y organizaciones 

humanas (Ramírez, 1999). Por otro lado (Ossa, 2016), establece que la TGS, 

busca comprender los fenómenos estudiados a través de una visión global e 

integrada en lugar de analizar las partes determinadas para comprender el todo. 

Según (Arnold y Osorio, 1998), los propósitos fundamentales de la TGS son 

los siguientes: a) Fomentar el avance de una terminología universal que facilite 

la descripción de las características, funciones y comportamientos inherentes a 

los sistemas. b) Formular un conjunto de principios válidos a todos estos 

comportamientos. c) Estimular la creación de una formalización (matemática) de 

dichos principios. 

Por otro lado (Aguiar, 2004), la teoría de las decisiones surge en el campo 

de la administración por Herbert Alexander Simon, con el propósito de entender 

el comportamiento humano. La teoría de las decisiones se centra en examinar 

como una persona elige una opción, de entre varias opciones disponibles, para 

obtener el efecto deseado. Es una herramienta valiosa que brinda la capacidad 

de abordar de manera lógica situaciones en las que los resultados son 

intrínsecamente inciertos. 

Asimismo (Peñaloza, 2010), expresa que se centra en los elementos 

esenciales para llevar a cabo una toma de decisiones. Se establece que este 

proceso requiere la presencia de tres componentes clave: el sujeto (decisor), las 
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alternativas (mínimo dos para posibilitar la elección) y el criterio (que proporciona 

la base para definir la alternativa seleccionada). Destaca la importancia de la 

participación del decisor, la existencia de opciones y un criterio definido en el 

proceso de toma de decisiones, además, las decisiones se clasifican en tres tipos 

según el nivel de información y riesgo. Bajo condiciones de certeza, con 

información clara, exacta y completa, el riesgo es bajo. En condiciones de riesgo, 

donde existen probabilidades de ocurrencia, el riesgo es medio. Por último, en 

condiciones de incertidumbre, con información muy escasa o nula, el riesgo se 

eleva a alto. 

Para (Sánchez y Martínez, 2003), los DM son almacenes de datos a nivel 

departamental que mantienen una estrecha conexión con la planificación y 

creación de la bodega de datos, asimismo, se considera un componente principal 

dentro inteligencia de negocios (Murillo y Cáceres, 2013). 

El DM ofrece un diseño pequeño y enfocado brindando varios beneficios para 

el usuario final, como son, rentabilidad, acceso a datos simplificados, rápido 

acceso a insights, fácil mantenimiento de datos, rápida y fácil implementación. 

(Arenas y Goméz, 2017) clasifica los DM en 03 tipos: a) dependientes, se 

abastecen desde el data warehouse central como una única fuente de datos, b) 

independientes, obtienen información directamente de los orígenes de datos 

transaccionales para procesarlos y luego almacenarlos en un repositorio y por 

último el c) hibrido, que combina el concepto de los anteriores, es decir, es capaz 

de combinar los datos del data Warehouse central con diferentes fuentes de 

datos transaccionales y/o operacionales. 

Según (Han, Kamber y Pei, 2012), existen 03 esquemas para modelar un 

datamart: el enfoque de esquema estrella, copo de nieve y constelaciones de 

hechos. En el esquema en estrella, es representado mediante una tabla central 

llamada tabla de hechos para almacenar las métricas, y se adiciona una tabla 

por cada dimensión que se desee analizar, es decir, cada una de las 

perspectivas de análisis corresponde a una tabla de dimensión adicional. Por 

otra parte, el esquema copo de nieve se caracteriza por ser una estructura más 

compleja en contraste con el esquema en estrella, dado que algunas tablas del 

modelo se encuentran normalizadas reduciendo las redundancias, mientras que 
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el esquema constelación de hechos, necesitan múltiples tablas de hechos para 

compartir tablas de dimensiones, este modelo sirve para aplicaciones 

sofisticadas. Este diseño se puede visualizar como una agrupación de estrellas, 

por lo cual se denomina esquema de galaxia o constelación de hechos. 

Para el desarrollo del DM, se utiliza la metodología Inmon o también 

referenciada como Top-down, que establece que a partir de data warehouse 

central, se puede construir un DM departamental para satisfacer las necesidades 

de las diferentes área del negocio (Sánchez y Martínez, 2003). Se utilizó la 

arquitectura Corporate Information Factory (CIF) o Fábrica de Información 

Corporativa, basada en la existencia de un data warehouse centralizado donde 

a partir de este, se crean los DM (Callirgos, 2018). 

Además, según este estudio, se identificaron dos indicadores claves 

diseñados para evaluar la variable dependiente. Estos indicadores fueron 

desarrollados con el propósito de comprender su relevancia en los procesos 

internos de una organización, proporcionando así una medida significativa de su 

impacto. 

Acerca de la variable dependiente recuperación de créditos, (Bernal, 2017), 

menciona que, en el sector financiero, la gestión de recuperación de créditos es 

esencial después de la colocación de productos, ya que busca recuperar los 

recursos prestados en un plazo definido. Factores internos y externos, como 

desempleo, cambios económicos y desastres naturales, pueden afectar el 

cumplimiento de pagos, impactando la tasa de recuperación de cartera. Por otro 

lado (Gutiérrez y Peralta, 2021), afirman que la recuperación de la cartera de 

créditos se encuentra estrechamente ligada a la experiencia del cliente durante 

el seguimiento realizado por las empresas. Es fundamental seguir una serie de 

principios clave para garantizar un proceso de cobranza efectivo. Esto implica 

una planificación cuidadosa, respaldada por un manual de procedimientos, que 

evalúe las circunstancias y dificultades del cliente antes de implementar 

cualquier estrategia de cobro. Además, cada gestión de cobranza debe 

considerarse como una oportunidad de venta, ya que implica la recuperación de 

efectivo que inicialmente salió de la empresa. 
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Por su parte, (Villena y Guerrero, 2021) mencionan las etapas del proceso de 

recuperación de créditos que comprende: prevención, es la etapa inicial para 

evitar impagos, cobranza temprana, recuperación de deudas morosas y, 

finalmente, la extinción contable de cuentas cobradas. Cada fase contribuye a la 

eficiente administración y recuperación de los créditos. Además (Gutiérrez y 

Peralta, 2021), establece que la recuperación de créditos es fundamental para la 

estabilidad financiera de instituciones y empresas. Garantiza la sostenibilidad al 

asegurar la circulación de recursos y reducir riesgos financieros. Además, facilita 

la continuación de operaciones y refuerza los lazos comerciales de los clientes 

en el ámbito financiero. 

El primer indicador considerado fue el ratio de morosidad (RM), se describe 

como la proporción entre la cartera en situación contable vencida y el total de 

cartera de una entidad bancaria, proporcionando una medida que destaca la 

relación entre los préstamos en mora y el total de la cartera, lo que resulta 

esencial para evaluar la salud financiera de la institución (Chavarín, 2015). Por 

otro lado (Barboza, Solórzano y Paniagua, 2023), la morosidad disminuye la 

calidad de la cartera teniendo consecuencias perjudiciales sobre la capacidad de 

recuperación de saldos pendientes y la rentabilidad. Además, este fenómeno 

afecta negativamente la capacidad de la institución financiera para recuperar los 

montos adeudados y, en última instancia, influye en su capacidad general para 

generar beneficios de manera sostenible. 

Asimismo, se planteó el ratio de cartera de alto riesgo (RCAR) como segundo 

indicador, según (Hinostroza, 2021), el RCAR es la proporción entre las 

colocaciones en situación de vencido, cobranza judicial y reestructuradas o 

refinanciadas, dividida por el total de colocaciones. Este indicador resulta más 

riguroso que el RM al incorporar créditos que han sido reestructurados o 

refinanciados. Es importante destacar que un crédito refinanciado, ya sea al día 

o vencido, puede tener implicaciones negativas para la institución financiera, ya 

que estos créditos experimentan modificaciones en los términos contractuales 

inicialmente establecidos, tanto en monto como en plazo, lo que puede afectar 

los resultados de la entidad (Barboza, Solórzano y Paniagua, 2023). 



11  

III. METODOLOGÍA 
 

3.1. Tipo y diseño de investigación 

 
3.1.1. Tipo de Investigación 

 
El enfoque de esta investigación es de naturaleza aplicada; según 

(Álvarez, 2020) la perspectiva de esta investigación es enfocada en obtener 

nuevos conocimientos con el fin de descubrir soluciones a desafíos de naturaliza 

prácticos. Como aporte de solución, se lleva a cabo el diseño, desarrollo y la 

puesta en producción de un data mart para mejorar los indicadores claves de 

calidad de cartera crediticia de Caja Sullana, a través de gráficos y cuadros de 

comportamiento histórico que permitan determinar patrones y tendencias. 

3.1.2. Diseño de Investigación 

 
El estudio está diseñado de manera experimental de naturaleza pre- 

experimental y longitudinal, caracterizado por realizar una intervención 

únicamente en grupo (Ramos, 2021). Las investigaciones longitudinales ofrecen 

una estrategia metodológica eficaz para comprender cómo evoluciona el 

comportamiento adictivo en individuos que están comenzando a consumir, ya 

que permiten realizar un seguimiento continuo a lo largo del tiempo. Esto permite 

explorar las variables asociadas al mantenimiento exitoso de la conducta de 

cambio (Martínez et al., 2011). 

Es pre-experimental, ya que se modifica la variable dependiente para 

examinar su evolución en un momento anterior y posterior de la puesta en 

producción del data mart. Este diseño de investigación se basa en la ejecución 

de una prueba inicial (pretest) y una prueba posterior (postest), a continuación, 

se muestra: 

 

Figura 1. Diagrama del diseño de investigación 
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Donde: 

 
S1: Situación actual de la entidad Caja Municipal de Sullana S.A. 

V: Variable: Data mart 

S2: Situación posterior de la entidad Caja Municipal de Sullana S.A. 

 
3.2. Variables y operacionalización 

Variable Independiente (VI): Data mart 

El DM es representada como variable de tipo cuantitativa. Según la (Arias 

y Covinos, 2021) variable cuantitativa, se caracteriza por su expresión y medición 

en términos numéricos, su distribución es continua, lo que significa, que se puede 

asignar un valor mayor o menor a cada instancia. Además, también puede ser 

discreto, ya que puede tomar solo una cantidad limitada de valores enteros. 

Estos elementos son los causantes de las modificaciones observadas en la 

variable afectada (dependiente) por su influencia. 

Definición Conceptual Data mart 

 
Un data mart es una división lógica dentro de un Data Warehouse que se 

enfoca en un tema específico y en un área particular de la organización, como 

un departamento o una gerencia (Zhang et al., 2023), asimismo, se considera un 

componente principal dentro inteligencia de negocios (Murillo y Cáceres, 2013). 

Definición Operacional Data mart 

 
Herramienta de acceso rápido y seguro que centraliza los datos 

relevantes para gestionar de manera eficiente la información relacionada con la 

recuperación de créditos en el área de cobranza. Este sistema proporciona una 

visión consolidada y detallada de los datos necesarios para el proceso de 

recuperación crediticia, facilitando así una gestión más efectiva y precisa en este 

ámbito específico. 

Variable Dependiente (VD): Recuperación de créditos 

 
La variable de interés de recuperación de créditos, al igual que la variable 

que se estudia de forma independiente, es una variable cuantitativa (Arias y 

Covinos, 2021) Sin embargo, se distinguen en el sentido de que la primera 
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variable (independiente) influye en los cambios observados en la segunda 

variable, es decir, las consecuencias que generan los resultados. 

Definición Conceptual: Recuperación de créditos 

 
Se establecen los mecanismos de negociación en las diferentes etapas 

de recuperación de créditos, las cuales van desde la gestión preventiva, 

temprana, contención, especializada, judicial y extrajudicial, garantizando el 

retorno de capital, generación de ingresos y la contención del gasto de 

provisiones. 

Definición Operacional: Recuperación de Créditos 

 
Conjunto de actividades basadas en evaluación, seguimiento y la gestión 

de obligaciones de pagos pendiente por cobrar, para garantizar el retorno rápido 

y completo de la deuda. 

Esta variable tuvo como dimensión la calidad de cartera y como 

indicadores a medir, el ratio de morosidad (RM) y el ratio de cartera de alto riesgo 

(RCAR); evaluados porcentualmente mediante la ficha de registro. 

 
Tabla 1. Operacionalización de la variable dependiente 

 

Indicador Instrumento Cant. Unid. medida Formula 

 
 
 
 

 
RM 

 
 
 
 

Ficha de 

registro 

 
 
 
 

 
50 

 
 
 
 

 
Porcentaje 

𝑺𝑴 

𝑺𝑪 
∗ 𝟏𝟎𝟎 = 𝑹𝑴 

Donde: 

SM: Saldo mora, en 
monda nacional. 

SC: Saldo de 
colocaciones, en moneda 
nacional 

RM: Ratio de morosidad 

 
 

 
SCAR 

 
 

Ficha de 

registro 

 
 

 
50 

 
 

 
Porcentaje 

𝑺𝑪𝑨𝑹 

𝑺𝑪 
∗ 𝟏𝟎𝟎 = 𝑹𝑪𝑨𝑹 

Donde: 

SCAR: Saldo CAR, en 
monda nacional. 
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SC: Saldo de 
colocaciones, en moneda 
nacional 

RCAR: Ratio de cartera 

de alto riesgo. 
 

 
 

Indicadores 

 
En este estudio, se han identificado 02 indicadores fundamentales para la 

variable dependiente, siendo el primer indicador el RM, y el segundo indicador, 

el RCAR. 

Escala de medición 

 
Con relación a la variable dependiente, se optó por utilizar la escala de razón 

debido a que los datos son de naturaleza cuantitativa y no se presentan valores 

negativos. 

3.3. Población, muestra y muestreo 

Población 

Se trata de un conjunto de elementos que se busca estudiar, abarcando 

objetos, eventos, situaciones o grupos de personas, con el objetivo de analizar y 

comprender sus características y comportamientos. La población representa la 

totalidad de los elementos que están sujetos a la investigación en cuestión, 

proporcionando una base integral para el análisis y la extrapolación de 

resultados. (Hernández y Mendoza, 2018). Por lo cual, la población quedo 

definida por 50 registros de los indicadores definidos, esto comprende a los 

registros durante los últimos 50 días a partir de marzo 2023 antes de la aplicación 

(Pretest) y 50 días luego de la puesta en producción de producto en los meses 

de mayo y junio (Postest). 

 
Tabla 2. Población de estudio 

 

Cant. 
Población Indicador 

Pretest Postest 



15  

Registro Diario 50 50 RM 

Registro Diario 50 50 RCAR 

 
 

 

Muestra 

 
Una muestra refleja de manera representativa a la población, compartiendo 

características generales que se asemejen a las de la población en su conjunto 

(Hernández y Mendoza, 2018). Tomando en cuenta que la población es finita, se 

consideró una muestra para este estudio de 50 registros mensuales de cada 

indicador. 

Muestreo 

 
Además, para en esta investigación se utilizó un método de muestreo no 

probabilístico por conveniencia. La selección de la muestra se lleva a cabo a 

discreción del investigador, otorgándole la libertad de determinar de manera 

arbitraria la cantidad de participantes que serán incluidos en el estudio. Este 

enfoque ofrece flexibilidad al investigador al elegir a los participantes de manera 

conveniente (Hernández y Mendoza, 2018). 

3.4. Técnicas e instrumentos de recolección de datos 

Técnica de recolección de datos 

El fichaje se utilizó como método de recopilación de datos en este estudio. 

De acuerdo con la definición proporcionada por (Hernández y Duana, 2020) esta 

técnica engloba las acciones llevadas a cabo para adquirir la información 

requerida en la resolución de los problemas de interés. 

En otras palabras, en este estudio se empleó la técnica de fichaje, que 

implica realizar actividades específicas para obtener los datos necesarios, según 

la descripción de (Hernández y Duana, 2020), con el propósito de abordar las 

cuestiones relevantes planteadas en la investigación. 

Mediante el fichaje, se pudo seleccionar y almacenar información pertinente 

para la investigación, facilitó la sistematización de fuentes bibliográficas y la 
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organización de ideas. Como resultado, se obtuvieron datos relevantes de los 

eventos y se pudo examinar la variable dependiente de manera efectiva. 

Instrumento de recolección de datos 

 
La hoja de registro se empleó como un medio para recopilar datos en este 

contexto. Según la definición de (Hernández y Duana, 2020) un instrumento de 

recopilación de datos se considera una herramienta que proporciona la 

estructura necesaria para realizar mediciones. Los autores sugieren que los 

datos recopilados representan conceptos que reflejan aspectos abstractos de la 

realidad y enfatizan la idea de que todos los elementos empíricos pueden ser 

cuantificados. En resumen, el uso de la hoja de registro en este estudio se alinea 

con la conceptualización de los instrumentos de recopilación de datos descritas 

anteriormente, centrándose en la cuantificación de conceptos para entender 

mejor la realidad investigada. 

En la siguiente tabla, se detalla la ficha técnica del instrumento. 

 

Tabla 3. Ficha técnica del instrumento 
 

Nombre Instrumento Ficha de registros de medición 

Investigador Saavedra Villalta, River Karol 

Año 2023 

Descripción instrumento Ficha de registro 

 
Objetivo 

Determinar en qué medida un data mart mejora la 

recuperación de créditos del área de cobranza de la Caja 

Municipal de Sullana S.A., Piura, 2023. 

 

Indicadores 
a) RM 

b) RCAR 

Num. de registros a 

recolectar 
50 

Aplicación Directa 
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Validación de instrumentos 

 
La validación de instrumentos fue realizada a través de la implementación 

de una hoja de validación, la cual se fundamentó en criterios de precisión, 

pertinencia y relevancia. El objetivo de este proceso era asegurar la calidad de 

los datos recopilados y facilitar su procesamiento e interpretación posterior. La 

Tabla 4 proporciona información detallada acerca de los expertos que 

respaldaron los instrumentos utilizados para la recolección de datos en esta 

investigación. En resumen, se llevó a cabo una evaluación cuidadosa de los 

instrumentos para garantizar que cumplieran con estándares de calidad, 

contando con el respaldo de expertos cuya experiencia contribuyó a validar la 

idoneidad y eficacia de los métodos de recopilación de datos utilizados en el 

estudio. 

 
Tabla 4. Expertos que validaron los instrumentos de recolección de datos. 

 

Documento 

identidad 

 
Apellidos y nombres 

 
Institución laboral 

 
Calificación 

 

43524233 

Magíster 

Reyes Reyes, Cristian 

Valentin 

 

CMAC Sullana S.A. 

 

Aplicable 

 

02897931 

Doctor 

Rubén Alexander, 

More Valencia 

 
Universidad Privada César 

Vallejo 

 

Aplicable 

 

44147992 

Magíster 

Fierro Barriales, Alan 

Leoncio 

 
Universidad Privada César 

Vallejo 

 

Aplicable 

 

 
3.5. Procedimientos 

 
Con el fin de conocer las necesidades y problemáticas de CMAC Sullana S.A. 

en el área de cobranza, se agendo reuniones con los principales stakeholders 

(gerencia de cobranza, jefatura y el equipo de inteligencia en cobranza), donde 

se adquirió información relevante acerca del proceso de recuperación de créditos 

y sus limitaciones. 
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Se procedió a solicitar información sobre los indicadores clave de cobranza. 

Se emplearon fichas de registro, las cuales fueron validadas por expertos para 

establecer los indicadores de medición. Además, se definieron los plazos para la 

entrega de los datos solicitados tanto para el pretest como para el post test, 

abarcando desde marzo hasta abril y de junio a julio respectivamente. Este 

cronograma se planificó considerando que el proceso completo de análisis, 

diseño, desarrollo e implementación del data mart se extendió a lo largo de todo 

el mes de mayo. Es importante destacar que se asignó un período de 50 días 

para la recopilación de datos tanto en el pretest como en el post test. 

Para el desarrollo del DM se utilizó la metodología Inmon (ver anexo 9), la 

metodología se fundamenta en el ciclo de vida dimensional empresarial, el cual 

a su vez se basa en cuatro principios para la creación de un data warehouse. 

Esta metodología, según la perspectiva de las distintas áreas de la organización, 

facilita la planificación y construcción de data marts específicos que 

posteriormente contribuyen al modelo global del sistema (Forero y Sánchez, 

2022). 

Una vez recolectados los datos del instrumento mediante querys 

desarrollados por el equipo de inteligencia en cobranza, los cuales fueron 

presentados en hojas de cálculo, se inició con el análisis de los datos 

informativos, utilizando tablas y gráficos de columnas con el propósito de 

organizar y exponer la información de forma tabular, recurriendo a enfoques 

descriptivos estadísticos. 

3.6. Método de análisis de datos 

 
Se utilizó el software IBM SPSS Statistics Versión 26, para el desarrollo 

de la etapa inicial y final, permitiendo realizar el análisis de estadísticas 

descriptivas e inferencial. Ambos tipos de estadísticas se analizan 

conjuntamente, ya que no operan de manera independiente o son excluyentes. 

Durante el proceso de análisis descriptivo, se exhibieron medidas de 

centralidad, valores máximos y mínimos utilizando cuadros y gráficos de 

columnas, incluyendo una explicación relevante. 
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En el análisis de tipo inferencial, se ejecutaron las etapas posteriores: en 

la primera etapa, se tuvo como resultado la normalidad de los datos mediante 

la prueba estadística de Shapiro-Will, y en la segunda etapa, se evaluaron 

las hipótesis utilizando la prueba de Wilcoxon. Se proporcionan detalles y 

elementos adicionales de las dos etapas para corroborar las diferencias 

significativas entre las medias. Este enfoque se aplicó cuando la distribución de 

la población no era normal. 

3.7. Aspectos éticos 

 
En el desarrollo de este estudio, se hizo hincapié en la integridad ética al 

considerar los puntos relevantes para el autor en el análisis de variables, 

dimensiones e indicadores, ya que desempeñan un papel crucial en la base 

teórica y la producción del trabajo. Además, se cumplió con los principios éticos 

establecidos en la resolución N° 0403-2021/UCV de la Universidad Cesar Vallejo, 

que guía el comportamiento ético durante todo el período del estudio. Estos 

principios buscan fomentar la honestidad científica en las investigaciones 

realizadas en la UCV, asegurando el cumplimiento de normas de compromiso, 

sinceridad y rigidez científica. 

En este contexto, la investigación adoptó los siguientes principios éticos 

detallados: veracidad, comunicando claramente el propósito de la investigación 

a CMAC SULLANA S.A.; autonomía, valorando las opiniones de los 

colaboradores; confidencialidad, resguardando la total confidencialidad de la 

información con un uso exclusivamente académico; equidad, manteniendo 

igualdad en el trato hacia los trabajadores; prevención del plagio, citando los 

trabajos según la norma ISO 690; originalidad, expresando las ideas del autor 

surgidas de su interpretación, análisis y síntesis; y validación de la autenticidad, 

respaldada por el uso del programa Turnitin. Este enfoque ético integral asegura 

la credibilidad y la integridad en todas las fases del estudio. 
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IV. RESULTADOS 
 

4.1. Análisis descriptivo 

 
Los hallazgos derivados de la investigación son visibles en las tablas 5 y 

6, además de estar representados en las figuras 2 y 3. 

Medidas descriptivas del indicador: Ratio de morosidad (RM). 

 

Tabla 5. Medias descriptivas de indicador RM. 
 

 
N Mínimo Máximo Media Desviación Estándar 

Pre_test_RM 50 0.14 0.15 0.1472 0.00454 

Post_test_RM 50 0.13 0.15 0.1404 0.00493 

 
 

Figura 2. Comparación de medidas del indicador RM 
 

 
En la tabla 5 se puede identificar que la media del RM en el pretest es de 

14.72%, mientras que en post test se logró el 14.04%, datos obtenidos utilizado 

una muestra de 50 registros. 

Cabe señalar que en la figura número 2, se muestra gráficamente un 

comparativo de la media obtenida en el pre y post test, donde se observa una 
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mejora de 0.68%. Esto indica, una ligera variación luego de haber puesto en 

marcha el data mart. 

Medidas descriptivas del indicador: Ratio de cartera de alto riesgo (RCAR). 

 

Tabla 6. Medias descriptivas del indicador RCAR. 
 

 
N Mínimo Máximo Media Desviación Estándar 

Pre_test_RCAR 50 0.21 0.22 0.2132 0.00471 

Post_test_RCAR 50 0.20 0.22 0.2088 0.00718 

 
 

Figura 3. Gráfico Comparativo de medidas del indicador RCAR. 

 

 
En las medidas descriptivas (ver tabla 6) se puede identificar que la media 

del RCAR en el pretest es de 21.32%, mientras que en post test se logró el 

20.88%, datos obtenidos utilizado una muestra de 50 registros. 

Cabe señalar que en la figura 3, se muestra gráficamente un comparativo 

de la media obtenida en el pre y post test, donde se observa un ligero decremento 

de 0.44%. Esto indica una ligera variación luego de haber puesto en marcha el 

data mart. 

4.2. Análisis inferencial 
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Prueba de Normalidad 
 

Se llevó a cabo la evaluación utilizando la prueba de normalidad de 

Shapiro-Wilk para cada conjunto de datos que constituyen los indicadores. Este 

enfoque se eligió considerando que la muestra no debe superar los 50 

elementos, lo que asegura una aplicación apropiada de la prueba y una 

evaluación más precisa (González y Cosmes, 2019). 

En la prueba de Shapiro-Wilk, si el valor numérico obtenido como 

resultado de la significancia (Sig.) es mayor a 0.05, se considera que los datos 

siguen una distribución típica. En contraste, si el valor resultante de la 

significancia (Sig.) es menor a 0.05, se concluye que los datos siguen una 

distribución atípica, según lo explicado en el estudio de (Arias y Covinos, 2021). 

Prueba de normalidad del indicador 1: Ratio de Morosidad (RM) 

Hipótesis estadística: 

• H0: Los valores del indicador RM se distribuyen típicamente. 

• H1: Los valores del indicador RM no se distribuyen atípicamente. 

 
Tabla 7. Prueba de normalidad del indicador RM. 

 

  Shapiro Wilk  

 Estadístico Gl. Sig. 

Pre_test_RM 0.562 50 0.000 

Post_test_RM 0.667 50 0.000 

 

 
Basado en el análisis utilizando la prueba de normalidad Shapiro-Wilk, se 

muestra que el valor de significancia (Sig.) para la variable "RM" durante el pre 

test fue de 0.000, y durante el post test fue también de 0.000. Dado que ambos 

valores de significancia están por debajo que 0.05, se desestima la hipótesis nula 

(H0) y se acepta la hipótesis alternativa (H1). Este hallazgo indica que los valores 

asociados con la variable "RM" no siguen una distribución típica. Este resultado 

resalta la importancia de considerar la no normalidad al interpretar los datos y 

sugiere la necesidad de abordar estos aspectos en el análisis subsiguiente. 
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Prueba de normalidad del indicador 2: Ratio de cartera de alto riesgo 

(RCAR) 

Hipótesis estadística: 

 

• H0: Los valores del indicador RCAR se distribuyen típicamente. 

• H1: Los valores del indicador RCAR no se distribuyen atípicamente. 

 
Tabla 8. Prueba de normalidad del indicador RCAR. 

 

  Shapiro Wilk  

 Estadístico Gl. Sig. 

Pre_test_RCAR 0.627 50 0.000 

Post_test_RCAR 0.589 50 0.000 

Basándose en el análisis realizado con la prueba de normalidad de 

Shapiro-Wilk, se puede observar que el indicador 2, en la primera prueba, arrojó 

un valor de significancia (Sig.) de 0.000, mientras que, en la última prueba 

también obtuvo un valor de significancia de 0.000. Como ambos valores de 

significancia están por debajo a 0.05, se desestima la hipótesis nula (H0) a favor 

de la hipótesis alternativa (H1). Esto implica que los valores asociados con el 

indicador 2 de la variable RCAR no siguen una distribución paramétrica. 

4.3. Prueba de hipótesis 

 
Los datos recolectados en ambas evaluaciones no presentaron una 

distribución que se ajustara a la normalidad. Como consecuencia, se optó por 

utilizar la prueba de rangos de Wilcoxon. De acuerdo con lo expuesto por (Ríos 

y Peña, 2020), esta prueba es reconocido como un enfoque no paramétrico que 

se emplea para el análisis de valores emparejados, registros únicos o basados 

en discrepancias. La elección de esta prueba no paramétrica se fundamenta en 

la robustez que ofrece frente a la falta de normalidad en los datos, asegurando 

un análisis estadístico adecuado dadas las características particulares de la 

muestra. 

Prueba de hipótesis específica del indicador 1: Ratio de morosidad (RM). 

Hipótesis estadística: 
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● H0: Un Data mart no reduce el RM en la recuperación de créditos de la 

Caja Municipal de Sullana S.A, Piura 2023. 

● H1: Un Data mart reduce el RM en la recuperación de créditos de la Caja 

Municipal de Sullana S.A, Piura 2023. 

 
Tabla 9. Rangos del Indicador RM. 

 

 

N 

Rango 

promedio 

Suma de 

rangos 

Ind 1 – Post_Test RM 

 

 
Ind 1 – Pre_Test RM 

Rangos 

negativos 

34a
 17,50 595,00 

Rangos positivos 0b ,00 ,00 

Empates 16c
 
  

Total 50 
  

a. Ind. 1 - PosTest RM < Ind. 1 - PreTest RM 

b. Ind. 1 - PosTest RM > Ind. 1 - PreTest RM 

c. Ind. 1 - PosTest RM = Ind. 1 - PreTest RM 

 
 

Tabla 10. Estadísticas de contraste del indicador RM. 
 
 

Ind. 1 - PosTest RM 

Ind. 1 - PreTest RM 

Z -5,831b
 

Sig. asintótica(bilateral) ,000 

a. Prueba de signos de Wilcoxon 
 

b. Se basa en rangos positivos.  

 
 
 

Para verificar la hipótesis asociada al indicador 1, se realizó el análisis a 

través de la prueba no paramétrica, utilizando la prueba de signos de Wilcoxon. 

Al examinar la tabla 9, es posible observar que todos los valores numéricos que 

componen el rango positivo son iguales a cero. Esta situación denota que la 

información proveniente del post test supera en cantidad a la del pre test. 
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En contraste, en la tabla 10, se revela que el valor numérico de z equivale 

a -5.831b. Adicionalmente, se destaca que el nivel de significancia asintótica 

(bilateral) tiene un valor de 0.000, por debajo de 0.05. En resumen, estos 

resultados llevan a desestimar la hipótesis nula y a admitir la hipótesis 

alternativa. 

Prueba de hipótesis específica del indicador 2: Ratio de cartera de alto 

riesgo (RCAR). 

Hipótesis estadística: 

 
● H0: Un Data mart no reduce el RCAR en la recuperación de créditos de la 

Caja Municipal de Sullana S.A, Piura 2023. 

● H1: Un Data mart reduce el RCAR en la recuperación de créditos de la 

Caja Municipal de Sullana S.A, Piura 2023. 

 
Tabla 11. Rangos del Indicador RCAR. 

 

 

N 

Rango 

promedio 

Suma de 

rangos 

Ind. 2 – Post_Test 

RCAR 

Ind. 2 – Pre_Test 

RCAR 

Rangos negativos 24a
 13,50 324,00 

Rangos positivos 2b 13,50 27,00 

Empates 24c
 
  

Total 50 
  

a. Ind. 2 - PosTest RCAR< Ind. 2 - PreTest RCAR 

b. Ind. 2 - PosTest RCAR > Ind. 2 - PreTest RCAR 

c. Ind. 2 - PosTest RCAR = Ind. 2 - PreTest RCAR 

 
Tabla 12. Estadísticas de contraste del Indicador RCAR. 

 
 

Ind. 2 - PosTest RCAR 

Ind. 2 - PreTest RCAR 

Z -4,315b
 

Sig. asintótica(bilateral) ,000 

a. Prueba de signos de Wilcoxon 
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b. Se basa en rangos positivos. 

 
 

Para verificar la hipótesis asociada al indicador, se realizó el análisis a 

través de la prueba de distribución libre, utilizando la prueba de signos de 

Wilcoxon, dentro de los hallazgos se evidencia que: 1 valor se encuentra en el 

rango de negación, 2 en el rango de positividad y 24 valores en el rango de 

igualdad, lo que refleja una amplia cantidad de datos asociados al post test, en 

comparativa con los datos del pre test. 

En contraste, en la tabla 12, se revela que el valor numérico de Z equivale 

a -4.315b, Adicionalmente, se destaca que el nivel de significancia asintótica 

(bilateral) tiene un valor de 0.000, por debajo de 0.05. En resumen, estos 

resultados llevan a desestimar la hipótesis nula y a admitir la hipótesis 

alternativa. 
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V. DISCUSIÓN

En este estudio, se llevaron a cabo comparaciones con investigaciones 

anteriores, utilizando los resultados obtenidos para dos indicadores clave: RM y 

el RCAR. 

Respecto al indicador 1: RM 

De acuerdo con los resultados del estudio, se comprobó que antes de la 

puesta en producción del data mart, la media del ratio de morosidad (RM) era de 

14.72%, sin embargo, después de poner en funcionamiento el data mart, esta 

media se redujo a un valor de 14.04%. Esto indica que la puesta en marcha de 

un data mart tuvo un impacto positivo en la reducción en el RM, con una 

disminución del 0.68%. 

En otro aspecto de la investigación, se evaluó el indicador RM aplicando la 

prueba estadística Shapiro-Wilk. El resultado de esta prueba indicó que el 

indicador RM no sigue una distribución típica. Por lo tanto, se utilizó la prueba de 

rangos de Wilcoxon para contrastar la hipótesis (ver Tabla 10), y se obtuvo un 

valor z de -5.831b. Además, se observó que el nivel de significancia asintótica 

(en ambas direcciones) es 0.000, lo cual está por debajo del valor comúnmente 

aceptado de 0.05. Como resultado, se rechaza la hipótesis nula y se acepta la 

hipótesis alternativa. En resumen, los análisis realizados confirman que la 

implementación del data mart han contribuido en la disminución indicador RM. 

Este resultado se compara con la investigación llevada a cabo por (Callirgos, 

2018), en la que se sostiene que la implementación del data mart redujo el índice 

de morosidad de 78% al 14%. Por otro lado (Castro y Figueroa, 2019), menciona 

que la implantación de un data mart reduce el índice de morosidad de 63.04% a 

39.07%. De la misma manera (Velasco, 2020) manifiesta que el desarrollo e 

implementación de un data mart logró reducir el ratio de morosidad de 86% a 

60%. 

Lo indicado previamente guarda relación con la variable independiente data 

mart, de manera que, según (Guzmán, 2021), define que un data mart como una 

división lógica dentro de un data warehouse que se enfoca en un tema específico 

y en un área en particular de la organización, ya sea un departamento o una 
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gerencia. Además (Murillo y Cáceres, 2013), considera que es un componente 

principal dentro de la inteligencia de negocios. Del mismo modo, está relacionado 

con el indicador RM, de acuerdo con (Nieto, 2021), evalúa qué proporción de la 

cartera en situación de incumplimiento corresponde a la morosidad, siendo más 

favorable cuanto menor sea esta relación. Asimismo (Golman y Bekerman, 

2018) establece que el RM, no define la pérdida de la entidad, aunque si 

establece la categorización del crédito. 

Respecto al indicador 2: RCAR 

 
Con base en los hallazgos obtenidos en el análisis del segundo indicador, se 

confirma que antes de la puesta en producción del data mart (Pretest), el RCAR 

fue de 21.32%, mientras que el resultado obtenido después de la implementación 

del data mart (Posttest) fue de 20.88%. Teniendo una reducción de 0.44%. Lo 

que significa, que la puesta en marcha del data mart contribuye en la reducción 

del indicador. 

En otro aspecto de la investigación, se evaluó el indicador RCAR aplicando 

Shapiro-Wilk. El resultado de esta prueba indicó que RCAR no sigue una 

distribución estándar. Por lo tanto, se aplicó la prueba de rangos de Wilcoxon 

para contrastar la hipótesis (ver Tabla 12), y se obtuvo un valor z de -4.315b. A 

su vez, se observó que el nivel de significancia asintótica (en ambas direcciones) 

es 0.000, lo cual es menor a 0.05. Como resultado, se desestima la hipótesis 

nula y se acepta la hipótesis alternativa. Los análisis realizados confirman que la 

puesta en marcha del data mart han contribuido en la disminución indicador 

RCAR. 

Tomando como referencia el efecto de indicador RM, el cual está vinculado 

directamente con el RCAR, dado que, si el RM disminuye, también disminuye el 

RCAR, en ese sentido, el resultado se encuentra sustentado en las 

investigaciones citadas en el indicador 1. 

Lo indicado previamente guarda relación con la variable independiente data 

mart, de manera que, según (Sánchez y Martínez, 2003), define que un data 

mart como una división lógica dentro de un data warehouse que se enfoca en un 

tema específico y en un área en particular de la organización, ya sea un 

departamento o una gerencia. Además (Murillo y Cáceres, 2013), considera que 
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es un componente principal dentro de la inteligencia de negocios. Del mismo 

modo, está relacionado con el indicador RCAR, de acuerdo con (Hinostroza, 

2021), menciona que esta métrica representa la proporción de préstamos que se 

encuentran en diferentes estados, como vencidos, en proceso judicial, 

reestructurados o refinanciados, en relación con la totalidad de préstamos 

otorgados. Asimismo (Naquira, 2019) establece que el RCAR, se relaciona con 

calidad de cartera y la rentabilidad de una organización en un 95%. 

Respecto al objetivo general 

 
En lo concerniente al objetivo general, conforme a lo indicado previamente, 

se puede sostener que el uso del data mart mejora la recuperación de créditos 

del área de cobranza de la Caja Municipal de Sullana S.A., Piura, 2023, esto se 

basa en la identificación de los resultados positivos obtenidos para los dos 

indicadores relacionados a la variable dependiente, tal como se especifica a 

continuación. 

Después de haber realizado el análisis de inferencia, se detectó que el 

indicador ratio de morosidad (RM) disminuyó en un 0.68%, mientras que, el 

indicador ratio de cartera de alto riesgo (RCAR) presento una reducción del 

0.44%, posterior al desarrollo el data mart. 

En resumen, se argumenta que un data mart mejora la recuperación de 

créditos del área de cobranza de la Caja Municipal de Sullana S.A., Piura, 2023. 

La validez de esta afirmación está respaldada según la investigación de 

(Callirgos, 2018), se propone analizar la relación entre la implementación de data 

mart comercial y la disminución de la tasa de morosidad. Los resultados 

obtenidos revelan una reducción significativa del 64%, disminuyendo la tasa de 

morosidad del 78% al 14%. Estos resultados resaltan la relevancia del empleo 

de herramientas BI, como el Data mart, en el direccionamiento de estrategias 

comerciales para incrementar las colocaciones con bajo nivel de riesgo. Esto 

evidencia la capacidad transformadora de estas herramientas en la gestión 

eficiente y exitosa de los aspectos financieros de una entidad bancaria. 

Por otro lado, de acuerdo con la investigación realizada por (Castro y 

Figueroa, 2019), tiene como objetivo mejorar la tasa de morosidad de un 

municipio ubicado al norte de la capital del Perú a través de un data mart para la 
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evaluación de la cobranza. Se concluye que la implementación de un Data mart 

en la evaluación de la cobranza ha mostrado mejoras significativas en la tasa de 

morosidad, logrando una reducción del 23.97%, disminuyendo la tasa del 

63.04% al 39.07%. Este hallazgo subraya la importancia del data mart para 

potenciar la eficiencia del proceso de cobranza y, por ende, contribuye un 

impacto positivo en la gestión financiera del municipio. 

En la misma línea, la afirmación cobra aún más respaldo a través de la 

investigación llevada a cabo por (Velasco, 2020), la cual, tiene por objetivo la 

reducción de la tasa de morosidad a través de la implementación de un data mart 

para un municipio en Perú. Se observó una significativa disminución en el índice 

de morosidad por contribuyente, pasando del 86% al 60%. De manera similar, 

en relación con el segundo indicador, el índice de morosidad por zonas pobladas 

experimentó una reducción del 88% al 61%. Estos resultados indican que la 

implementación del Data mart ha mejorado sustancialmente el proceso del 

municipio, generando un impacto positivo en la recaudación de la entidad 

pública. 

De acuerdo con (Ingunza, 2020) en su investigación busca establecer la 

influencia de un Data mart en el proceso de cobranza. Como resultado se obtuvo 

un incremento del rendimiento de cartera en un 45%. La investigación reveló que 

la implementación del data mart tuvo un impacto positivo en el proceso de 

cobranza, mejorando sustancialmente los indicadores asociados. Esta mejora se 

tradujo en beneficios para la ejecución de decisiones, el análisis y la inteligencia 

empresarial, fortaleciendo así la eficacia del proceso de cobranza. 

Las investigaciones de (Callirgos, 2018), (Castro y Figueroa, 2019) y 

(Velasco, 2020) respaldan la eficacia del Data mart en la gestión de morosidad 

en la cobranza. Callirgos evidencia una reducción del 64% en la tasa de 

morosidad comercial, destacando la relevancia de las herramientas BI para 

estrategias financieras. Castro y Figueroa señalan mejoras significativas del 

23.97% en la tasa de morosidad municipal en la evaluación de cobranza. Por su 

parte, Velasco muestra disminuciones sustanciales en la morosidad tributaria, 

resaltando la capacidad transformadora del Data mart en la administración 

tributaria y las finanzas municipales. En conjunto, estas investigaciones 
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respaldan la versatilidad y eficacia del Data mart en la mejora de la gestión 

financiera, ofreciendo resultados positivos en diferentes ámbitos financieros, 

consolidando su posición como una herramienta valiosa de BI. 

Respecto a la metodología de investigación 

 
Los objetivos planteados en la investigación se lograron con éxito gracias a la 

aplicación de una metodología experimental que empleó un diseño pre- 

experimental. Se recolectaron datos utilizando un método de selección no 

probabilística por conveniencia, mediante pruebas pre y post-test. Esto permitió 

comparar ambas situaciones y analizar los cambios en la variable dependiente. 

Además, se utilizó un sistema de fichas de registro para la recopilación de los 

datos, y el software SPSS Versión 26 se empleó para procesar los datos en 

distintas etapas. 

Se debe agregar que, para el desarrollo del data mart, se utilizó la metodología 

Bill Imnon, utilizando el modelo multidimensional estrella para representar las 

relaciones entre las dimensiones y medidas, utilizando como entorno de 

desarrollo de base de datos de PosgreSQL 14 integrado con la herramienta 

Pentaho data integration (PDI v. 9.3) para el desarrollo de los procesos ETL y 

como visualización de los datos Power BI Desktop. 

En cuanto a los indicadores RM y RCAR, estos desempeñaron un papel 

importante en esta investigación, ya que a través de su aplicación se logró una 

evaluación meticulosa y eficaz de la variable dependiente. Está medida 

contribuyo en mejorar los ratios de calidad de cartera observadas en Caja 

Municipal de Sullana S.A. 

En lo que respecta a la presente investigación, esta aporta la ampliación de 

nuestro entendimiento, además, de ratificar que la puesta en marcha de 

soluciones de BI como el data mart, ayudan a las empresas en tener información 

sólida, confiable y disponible, la cual, fortalece la capacidad de tomar decisiones. 

Esto favoreció a la reducción de los indicadores del ratio mora y ratio de cartera 

de alto riesgo. Asimismo, este estudio se compartirá de manera abierta para que 

otros investigadores puedan beneficiarse de él. 
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VI. CONCLUSIONES 

 

 
En función a los hallazgos derivados de la investigación, se concluye: 

 
 

Primero: La incorporación y puesta en marcha de un data mart reduce 

ligeramente, pero de manera significativa los ratios de 

morosidad y de cartera de alto riesgo, contribuyendo en el 

logro de los resultados institucionales de CMAC Sullana S.A. 

 
Segundo: El ratio de morosidad en CMAC Sullana S.A., presenta una 

reducción de 0.68% una vez realizada la puesta en 

producción del data mart. 

 
Tercero: El ratio de cartera de alto riesgo en CMAC Sullana S.A., 

presenta una ligera reducción en 0.44% una vez realizada la 

puesta en producción del data mart. 
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VII. RECOMENDACIONES 
 

Las siguientes recomendaciones estas asociadas con la mejora en las 

diferentes áreas de la organización. 

 
Primero: Se sugiere proporcionar capacitación al personal en el uso 

de herramientas de inteligencia de negocios de acceso 

gratuito. Esta medida busca prevenir la generación de 

gastos excesivos al llevar a cabo proyectos de 

implementación de soluciones de BI. La instrucción del 

personal en el manejo de estas herramientas gratuitas no 

solo puede resultar económicamente más viable, sino que 

también puede maximizar la eficiencia y el aprovechamiento 

de recursos. 

 
Segundo: Ampliar la aplicación y utilización del data mart incorporando 

indicadores de gestión de cobranza. Estos indicadores 

deben abarcar métricas relacionadas con la efectividad, 

eficiencia, productividad y calidad en el proceso de 

cobranza. Esta expansión permitirá obtener una perspectiva 

más completa y detallada de la gestión de cobranza. La 

integración de estos indicadores en el data mart contribuirá 

significativamente a mejorar la eficacia operativa y a 

optimizar los resultados en el ámbito de la recuperación de 

créditos. 

 
Tercero: Se sugiere implementar el data mart en diversas áreas de la 

organización con el propósito de centralizar la información. 

Esta medida facilitará un mejor control y seguimiento de los 

procesos internos Al extender el uso del data mart a distintas 

áreas, la organización podrá aprovechar la capacidad de 

esta herramienta para integrar y analizar datos de manera 

eficiente, promoviendo así la coherencia en la información y 

mejorando la colaboración entre distintos departamentos. 
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ANEXOS 
 

Anexo 1: Matriz de consistencia 

 

TÍTULO: Data mart para la recuperación de créditos del área de cobranza de la Caja Municipal de Sullana S.A., Piura,2023 

 
AUTOR: Saavedra Villalta River Karol 

PROBLEMA OBJETIVOS HIPÓTESIS VARIABLES E INDICADORES 

Problema principal: Objetivo principal: Hipótesis principal: Variable Independiente: Data mart 

PG: ¿En qué medida un data 

mart mejora la recuperación 

de créditos de la Caja 

Municipal de Sullana S.A.? 

Problemas específicos: 

OP: Establecer En qué 

medida un data mart 

mejora la recuperación de 

créditos de la Caja 

Municipal de Sullana S.A. 

HX: Un Data mart mejora 

positivamente la 

recuperación de créditos 

de la Caja Municipal de 

Sullana S.A. 

Variable dependiente: Recuperación de créditos 

 

 
Dimensiones 

 

 
Indicadores 

 

 
Escala 

PE1: ¿En qué medida un data 

mart reduce el ratio de 

morosidad en la 

recuperación de créditos de 

la Caja Municipal de Sullana 

S.A.? 

Objetivos específicos: 
 
OE1: Establecer en qué 

medida un data mart 

reduce el ratio de 

morosidad en la 

recuperación de créditos 

de la Caja Municipal de 

Sullana S.A. 

Hipótesis específicas: 
 
HX1: Un Data mart reduce 

el ratio de morosidad en la 

recuperación de créditos 

de la Caja Municipal de 

Sullana S.A. 

HX2: Un data mart reduce 

el ratio de cartera de alto 

   

 
 
 

Calidad de cartera 

 

Ratio de morosidad (RM) 

 

De razón 

 
Ratio de cartera de alto 

riesgo (RCAR) 

 

De razón 
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TÍTULO: Data mart para la recuperación de créditos del área de cobranza de la Caja Municipal de Sullana S.A., Piura,2023 
 
AUTOR: Saavedra Villalta River Karol 

PROBLEMA OBJETIVOS HIPÓTESIS VARIABLES E INDICADORES 

 
 
PE2: ¿En qué medida un data 

mart reduce el ratio de cartera 

de alto riesgo en la 

recuperación de créditos de 

la Caja Municipal de Sullana 

S.A.? 

OE2: Establecer en qué 

medida un data mart 

reduce el ratio de cartera 

de alto riesgo en la 

recuperación de créditos 

de la Caja Municipal de 

Sullana S.A. 

riesgo en la recuperación 

de créditos de la Caja 

Municipal de Sullana S.A. 
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Metodología 
 

 

TIPO Y DISEÑO 
POBLACIÓN Y 

MUESTRA 

TÉCNICAS E 

INSTRUMENTOS 

 

ESTADÍSTICA POR UTILIZAR 

Tipo: 
 

Aplicada 

 
 

Enfoque: 
 

Cuantitativo 

 
 

Diseño: 

Experimental – 

Pre-Experimental 

 
 

Método 
 

Hipotético- 

Deductivo 

Población: 
 

50 registros 

 
 

Tamaño de muestra: 
 

50 registros 

 
 

Muestreo: 
 

No probabilístico por 

conveniencia 

Técnicas: 
 

Fichaje 

 
 

Instrumentos: 
 

Ficha de registro 

Descriptiva: 
 

(Rendón, Villasís y Miranda 2016), mencionan que la 

estadística descriptiva es la rama de la estadística que hace 

recomendaciones sobre cómo resumir los datos de las 

encuestas de forma clara y sencilla en forma de gráficos, 

tablas, figuras o gráficos. 

Para el análisis descriptivo se calculará la media de los 

datos recolectados por cada indicador en las etapas del pre 

test y post test, para poder visualizar el efecto de la variable 

independiente sobre la variable dependiente. 

 

 
Inferencial: 

 

Se procesaron los datos recolectados con el test de Shapiro 

Wilk para comprobar su normalidad, después se utilizó la 

prueba de Wilcoxon para contrastar la hipótesis general y 

específica. 
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Anexo 2: Matriz de Operacionalización de Variables 
 

TÍTULO: Data mart para la recuperación de créditos del área de cobranza de la Caja Municipal de Sullana S.A., Piura,2023 
 
AUTOR: Saavedra Villalta River Karol 

 

INDICADOR 

 

DEFINICIÓN 

 

INSTRUMENTO 

 

ESCALA 

 

FÓRMULA 

 
 
 

 
Ratio de 

Morosidad 

(RM) 

 
 

 
Es la relación entre la cartera morosa (vencida 

y judicial) y el saldo total de colocaciones, 

(Aparicio & Moreno, 2011). expresado en 

porcentaje. 

 
 
 
 
 

Ficha de 

registro 

 
 
 
 
 

De razón 

𝑺𝑴 
∗ 𝟏𝟎𝟎 = 𝑹𝑴 

𝑺𝑪 
 
 
 

SM: Saldo mora, en moneda nacional. 

 
SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional. 

 
RM: Ratio de Morosidad. 

 
 

 
Ratio de 

Cartera de 

Alto Riego 

(RCAR) 

 
La cartera de alto riesgo es la suma de los 

créditos reestructurados, refinanciados, 

vencidos y en cobranza judicial (SBS, 2015). 

En ese sentido el ratio de cartera de alto riesgo, 

es la relación entre la cartera de alto riesgo y el 

saldo total de colocaciones, expresado en 

porcentaje. 

 
 
 
 
 

Ficha de 

registro 

 
 
 
 
 

De razón 

𝑺𝑪𝑨𝑹 
∗ 𝟏𝟎𝟎 = 𝑹𝑪𝑨𝑹 

𝑺𝑪 
 
 
 

SCAR: Saldo CAR, en monda nacional. 

 
SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional 

 
RCAR: Ratio de cartera de alto riesgo 
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Anexo 3: Instrumentos de recolección de datos 
 

Ficha de registro N° 1: Ratio Morosidad (RM) 
 

Ficha de registro del indicador: Ratio de Morosidad (RM) 

Investigador Saavedra Villalta, River Karol 

Empresa Caja Municipal de Sullana S.A. 

Pre Test 

Proceso Observado Fórmula 

Recuperación de Créditos 𝑺𝑴 
∗ 𝟏𝟎𝟎 = 𝑹𝑴 

𝑺𝑪 
 
 
 

SM: Saldo morosidad, en monda nacional. 

SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional 

RM: Ratio de Morosidad 

Indicador Medida 

 

 
Ratio 

Morosidad 

 
 

Porcentaje 

Ítem Fecha SM SC RM (%) 

1 1/03/2023 327,548,093 2,345,308,031 13.97% 

2 2/03/2023 327,588,505 2,341,026,038 13.99% 

3 3/03/2023 327,443,338 2,341,244,533 13.99% 

4 4/03/2023 337,963,653 2,342,514,502 14.43% 

5 5/03/2023 339,370,451 2,342,425,273 14.49% 

6 6/03/2023 338,565,696 2,342,974,961 14.45% 

7 7/03/2023 337,847,010 2,344,669,059 14.41% 

8 8/03/2023 339,491,328 2,347,876,000 14.46% 

9 9/03/2023 338,934,750 2,347,544,124 14.44% 

10 10/03/2023 338,794,059 2,347,983,844 14.43% 

11 11/03/2023 344,388,840 2,349,872,475 14.66% 

12 12/03/2023 345,743,120 2,349,783,580 14.71% 

13 13/03/2023 344,647,131 2,350,770,708 14.66% 

14 14/03/2023 344,394,182 2,352,951,978 14.64% 

15 15/03/2023 346,334,205 2,350,851,111 14.73% 

16 16/03/2023 346,880,890 2,352,993,526 14.74% 

17 17/03/2023 351,614,907 2,352,210,364 14.95% 

18 18/03/2023 352,612,756 2,353,204,754 14.98% 

19 19/03/2023 362,575,303 2,353,075,224 15.41% 

20 20/03/2023 359,878,728 2,352,205,506 15.30% 

21 21/03/2023 357,712,120 2,354,759,815 15.19% 
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Ficha de registro del indicador: Ratio de Morosidad (RM) 

Investigador Saavedra Villalta, River Karol 

Empresa Caja Municipal de Sullana S.A. 

Pre Test 

Proceso Observado Fórmula 

Recuperación de Créditos 𝑺𝑴 
∗ 𝟏𝟎𝟎 = 𝑹𝑴 

𝑺𝑪 
 
 
 

SM: Saldo morosidad, en monda nacional. 

SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional 

RM: Ratio de Morosidad 

Indicador Medida 

 

 
Ratio 

Morosidad 

 
 

Porcentaje 

Ítem Fecha SM SC RM (%) 

22 22/03/2023 358,702,300 2,358,480,243 15.21% 

23 23/03/2023 357,253,809 2,361,131,394 15.13% 

24 24/03/2023 356,967,707 2,362,956,928 15.11% 

25 25/03/2023 356,173,989 2,363,965,362 15.07% 

26 26/03/2023 357,499,241 2,363,852,048 15.12% 

27 27/03/2023 355,252,770 2,367,378,643 15.01% 

28 28/03/2023 352,017,816 2,368,086,962 14.87% 

29 29/03/2023 355,990,228 2,371,495,713 15.01% 

30 30/03/2023 351,966,317 2,374,080,220 14.83% 

31 31/03/2023 332,811,788 2,373,739,986 14.02% 

32 1/04/2023 343,260,886 2,371,437,725 14.47% 

33 2/04/2023 343,696,317 2,371,285,761 14.49% 

34 3/04/2023 342,720,041 2,363,532,929 14.50% 

35 4/04/2023 342,327,017 2,363,615,675 14.48% 

36 5/04/2023 344,444,002 2,366,381,284 14.56% 

37 6/04/2023 344,882,505 2,366,035,136 14.58% 

38 7/04/2023 345,052,212 2,365,924,562 14.58% 

39 8/04/2023 350,768,457 2,365,200,430 14.83% 

40 9/04/2023 351,953,803 2,365,077,436 14.88% 

41 10/04/2023 351,133,591 2,360,837,213 14.87% 

42 11/04/2023 352,161,388 2,361,692,426 14.91% 

43 12/04/2023 353,790,076 2,365,394,594 14.96% 

44 13/04/2023 354,532,114 2,370,805,776 14.95% 

45 14/04/2023 355,060,237 2,374,954,408 14.95% 
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Ficha de registro del indicador: Ratio de Morosidad (RM) 

Investigador Saavedra Villalta, River Karol 

Empresa Caja Municipal de Sullana S.A. 

Pre Test 

Proceso Observado Fórmula 

Recuperación de Créditos 𝑺𝑴 
∗ 𝟏𝟎𝟎 = 𝑹𝑴 

𝑺𝑪 
 
 
 

SM: Saldo morosidad, en monda nacional. 

SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional 

RM: Ratio de Morosidad 

Indicador Medida 

 

 
Ratio 

Morosidad 

 
 

Porcentaje 

Ítem Fecha SM SC RM (%) 

46 15/04/2023 355,387,162 2,377,423,437 14.95% 

47 16/04/2023 364,348,814 2,377,326,861 15.33% 

48 17/04/2023 362,425,388 2,373,087,514 15.27% 

49 18/04/2023 364,741,609 2,374,150,244 15.36% 

50 19/04/2023 366,127,635 2,377,293,218 15.40% 

Promedio 14.77% 
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Ficha de registro del indicador: Ratio de Morosidad (RM) 

Investigador Saavedra Villalta, River Karol 

Empresa Caja Municipal de Sullana S.A. 

Post Test 

Proceso Observado Fórmula 

Recuperación de Créditos 𝑺𝑴 
∗ 𝟏𝟎𝟎 = 𝑹𝑴 

𝑺𝑪 
 
 
 

SM: Saldo mora, en moneda nacional. 

SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional. 

RM: Ratio de Morosidad. 

Indicador Medida 

 
 

 
Ratio 

Morosidad 

 
 
 

Porcentaje 

Ítem Fecha SM SC RM (%) 

1 1/05/2023               302,504,738                   2,362,136,590  12.81% 

2 2/05/2023               303,597,022                   2,352,898,649  12.90% 

3 3/05/2023               318,785,747                   2,351,943,587  13.55% 

4 4/05/2023               318,794,191                   2,354,140,606  13.54% 

5 5/05/2023               319,342,958                   2,358,383,564  13.54% 

6 6/05/2023               318,989,153                   2,362,144,641  13.50% 

7 7/05/2023               319,097,276                   2,362,101,540  13.51% 

8 8/05/2023               317,944,144                   2,364,107,513  13.45% 

9 9/05/2023               316,667,764                   2,367,177,620  13.38% 

10 10/05/2023               328,250,652                   2,368,746,079  13.86% 

11 11/05/2023               328,518,139                   2,372,259,847  13.85% 

12 12/05/2023               328,120,130                   2,376,046,661  13.81% 

13 13/05/2023               329,059,159                   2,377,673,996  13.84% 

14 14/05/2023               330,550,805                   2,377,631,358  13.90% 

15 15/05/2023               329,612,198                   2,376,875,993  13.87% 

16 16/05/2023               328,551,101                   2,377,649,667  13.82% 

17 17/05/2023               343,045,553                   2,375,988,719  14.44% 

18 18/05/2023               343,335,061                   2,376,774,417  14.45% 

19 19/05/2023               342,418,286                   2,379,124,991  14.39% 

20 20/05/2023               341,786,285                   2,381,219,683  14.35% 

21 21/05/2023               342,118,301                   2,381,154,226  14.37% 

22 22/05/2023               340,204,519                   2,382,795,011  14.28% 
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Ficha de registro del indicador: Ratio de Morosidad (RM) 

Investigador Saavedra Villalta, River Karol 

Empresa Caja Municipal de Sullana S.A. 

Post Test 

Proceso Observado Fórmula 

Recuperación de Créditos 𝑺𝑴 
∗ 𝟏𝟎𝟎 = 𝑹𝑴 

𝑺𝑪 
 
 
 

SM: Saldo mora, en moneda nacional. 

SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional. 

RM: Ratio de Morosidad. 

Indicador Medida 

 
 

 
Ratio 

Morosidad 

 
 
 

Porcentaje 

Ítem Fecha SM SC RM (%) 

23 23/05/2023               338,770,519                   2,384,486,578  14.21% 

24 24/05/2023               339,864,743                   2,387,712,339  14.23% 

25 25/05/2023               348,109,980                   2,387,610,834  14.58% 

26 26/05/2023               346,893,952                   2,388,812,343  14.52% 

27 27/05/2023               346,266,942                   2,389,515,996  14.49% 

28 28/05/2023               347,792,966                   2,389,426,319  14.56% 

29 29/05/2023               343,881,420                   2,390,204,182  14.39% 

30 30/05/2023               337,529,466                   2,391,475,880  14.11% 

31 31/05/2023               309,324,048                   2,393,392,699  12.92% 

32 1/06/2023               326,884,339                   2,391,043,262  13.67% 

33 2/06/2023               327,347,272                   2,386,612,556  13.72% 

34 3/06/2023               327,799,560                   2,386,809,543  13.73% 

35 4/06/2023               329,409,465                   2,386,677,272  13.80% 

36 5/06/2023               328,620,409                   2,385,010,223  13.78% 

37 6/06/2023               328,154,304                   2,386,055,311  13.75% 

38 7/06/2023               328,308,304                   2,387,272,003  13.75% 

39 8/06/2023               339,585,645                   2,389,672,537  14.21% 

40 9/06/2023               338,412,702                   2,390,399,205  14.16% 

41 10/06/2023               338,175,198                   2,391,310,398  14.14% 

42 11/06/2023               338,843,896                   2,391,183,347  14.17% 

43 12/06/2023               337,865,362                   2,391,516,109  14.13% 

44 13/06/2023               336,578,476                   2,393,523,937  14.06% 
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Ficha de registro del indicador: Ratio de Morosidad (RM) 

Investigador Saavedra Villalta, River Karol 

Empresa Caja Municipal de Sullana S.A. 

Post Test 

Proceso Observado Fórmula 

Recuperación de Créditos 𝑺𝑴 
∗ 𝟏𝟎𝟎 = 𝑹𝑴 

𝑺𝑪 
 
 
 

SM: Saldo mora, en moneda nacional. 

SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional. 

RM: Ratio de Morosidad. 

Indicador Medida 

 
 

 
Ratio 

Morosidad 

 
 
 

Porcentaje 

Ítem Fecha SM SC RM (%) 

45 14/06/2023               338,014,224                   2,396,414,110  14.11% 

46 15/06/2023               337,533,969                   2,399,873,047  14.06% 

47 16/06/2023               351,082,257                   2,401,683,861  14.62% 

48 17/06/2023               355,496,398                   2,401,578,884  14.80% 

49 18/06/2023               355,957,617                   2,401,485,112  14.82% 

50 19/06/2023               353,819,692                   2,393,663,156  14.78% 

Promedio 13.99% 
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Ficha de registro N° 2: Ratio de cartera de alto riesgo (RCAR) 
 

Ficha de registro del indicador: Ratio de cartera de alto riesgo (RCAR) 

Investigador Saavedra Villalta, River Karol 

Empresa Caja Municipal de Sullana S.A. 

Pre Test 

Proceso Observado Fórmula 

Recuperación de Créditos 𝑺𝑪𝑨𝑹 
∗ 𝟏𝟎𝟎 = 𝑹𝑪𝑨𝑹 

𝑺𝑪 
 
SCAR: Saldo CAR, en monda nacional. 

SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional 

RCAR: Ratio de cartera de alto riesgo 

Indicador Medida 

 
Ratio de 

cartera de 
alto riesgo 

 
 
Porcentaje 

Ítem Fecha SCAR SC RCAR (%) 

1 1/03/2023 496,065,676 2,345,308,031 21.15% 

2 2/03/2023 495,644,053 2,341,026,038 21.17% 

3 3/03/2023 495,393,733 2,341,244,533 21.16% 

4 4/03/2023 501,412,513 2,342,514,502 21.40% 

5 5/03/2023 502,031,174 2,342,425,273 21.43% 

6 6/03/2023 501,442,223 2,342,974,961 21.40% 

7 7/03/2023 500,767,192 2,344,669,059 21.36% 

8 8/03/2023 501,648,964 2,347,876,000 21.37% 

9 9/03/2023 501,069,442 2,347,544,124 21.34% 

10 10/03/2023 500,632,673 2,347,983,844 21.32% 

11 11/03/2023 504,448,859 2,349,872,475 21.47% 

12 12/03/2023 505,151,360 2,349,783,580 21.50% 

13 13/03/2023 504,368,163 2,350,770,708 21.46% 

14 14/03/2023 503,959,952 2,352,951,978 21.42% 

15 15/03/2023 505,174,816 2,350,851,111 21.49% 

16 16/03/2023 505,650,525 2,352,993,526 21.49% 

17 17/03/2023 506,521,895 2,352,210,364 21.53% 

18 18/03/2023 506,346,100 2,353,204,754 21.52% 

19 19/03/2023 512,718,815 2,353,075,224 21.79% 

20 20/03/2023 510,332,918 2,352,205,506 21.70% 

21 21/03/2023 509,060,286 2,354,759,815 21.62% 

22 22/03/2023 509,108,777 2,358,480,243 21.59% 

23 23/03/2023 508,080,249 2,361,131,394 21.52% 

24 24/03/2023 507,907,705 2,362,956,928 21.49% 



52  

Ficha de registro del indicador: Ratio de cartera de alto riesgo (RCAR) 

Investigador Saavedra Villalta, River Karol 

Empresa Caja Municipal de Sullana S.A. 

Pre Test 

Proceso Observado Fórmula 

Recuperación de Créditos 𝑺𝑪𝑨𝑹 
∗ 𝟏𝟎𝟎 = 𝑹𝑪𝑨𝑹 

𝑺𝑪 
 
SCAR: Saldo CAR, en monda nacional. 

SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional 

RCAR: Ratio de cartera de alto riesgo 

Indicador Medida 

 
Ratio de 

cartera de 
alto riesgo 

 
 
Porcentaje 

Ítem Fecha SCAR SC RCAR (%) 

25 25/03/2023 507,101,041 2,363,965,362 21.45% 

26 26/03/2023 507,295,241 2,363,852,048 21.46% 

27 27/03/2023 505,686,909 2,367,378,643 21.36% 

28 28/03/2023 504,267,321 2,368,086,962 21.29% 

29 29/03/2023 506,754,220 2,371,495,713 21.37% 

30 30/03/2023 505,212,701 2,374,080,220 21.28% 

31 31/03/2023 495,342,039 2,373,739,986 20.87% 

32 1/04/2023 502,972,847 2,371,437,725 21.21% 

33 2/04/2023 503,188,373 2,371,285,761 21.22% 

34 3/04/2023 502,217,697 2,363,532,929 21.25% 

35 4/04/2023 501,916,703 2,363,615,675 21.24% 

36 5/04/2023 503,511,914 2,366,381,284 21.28% 

37 6/04/2023 503,742,199 2,366,035,136 21.29% 

38 7/04/2023 503,857,051 2,365,924,562 21.30% 

39 8/04/2023 508,467,584 2,365,200,430 21.50% 

40 9/04/2023 509,249,101 2,365,077,436 21.53% 

41 10/04/2023 508,409,924 2,360,837,213 21.54% 

42 11/04/2023 508,421,451 2,361,692,426 21.53% 

43 12/04/2023 509,986,715 2,365,394,594 21.56% 

44 13/04/2023 510,586,707 2,370,805,776 21.54% 

45 14/04/2023 510,290,851 2,374,954,408 21.49% 

46 15/04/2023 510,347,523 2,377,423,437 21.47% 

47 16/04/2023 517,243,049 2,377,326,861 21.76% 

48 17/04/2023 515,566,117 2,373,087,514 21.73% 

49 18/04/2023 517,604,354 2,374,150,244 21.80% 
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Ficha de registro del indicador: Ratio de cartera de alto riesgo (RCAR) 

Investigador Saavedra Villalta, River Karol 

Empresa Caja Municipal de Sullana S.A. 

Pre Test 

Proceso Observado Fórmula 

Recuperación de Créditos 𝑺𝑪𝑨𝑹 
∗ 𝟏𝟎𝟎 = 𝑹𝑪𝑨𝑹 

𝑺𝑪 

SCAR: Saldo CAR, en monda nacional. 

SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional 

RCAR: Ratio de cartera de alto riesgo 

Indicador Medida 

Ratio de 
cartera de 
alto riesgo 

Porcentaje 

Ítem Fecha SCAR SC RCAR (%) 

50 19/04/2023 518,359,497 2,377,293,218 21.80% 

Promedio 21.44% 
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Ficha de registro del indicador: Ratio de cartera de alto riesgo (RCAR) 

Investigador Saavedra Villalta, River Karol 

Empresa Caja Municipal de Sullana S.A. 

Post Test 

Proceso Observado Fórmula 

Recuperación de Créditos 𝑺𝑪𝑨𝑹 
∗ 𝟏𝟎𝟎 = 𝑹𝑪𝑨𝑹 

𝑺𝑪 
 
SCAR: Saldo CAR, en monda nacional. 

SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional 

RCAR: Ratio de cartera de alto riesgo 

Indicador Medida 

 
Ratio de cartera 
de alto riesgo 

 
 
Porcentaje 

Ítem Fecha TI TD RCAR (%) 

1 1/05/2023 464,079,004 2,362,136,590 19.65% 

2 2/05/2023 464,866,365 2,352,898,649 19.76% 

3 3/05/2023 477,935,655 2,351,943,587 20.32% 

4 4/05/2023 477,528,129 2,354,140,606 20.28% 

5 5/05/2023 477,624,819 2,358,383,564 20.25% 

6 6/05/2023 477,313,147 2,362,144,641 20.21% 

7 7/05/2023 477,348,232 2,362,101,540 20.21% 

8 8/05/2023 476,458,628 2,364,107,513 20.15% 

9 9/05/2023 475,196,180 2,367,177,620 20.07% 

10 10/05/2023 485,351,965 2,368,746,079 20.49% 

11 11/05/2023 485,560,161 2,372,259,847 20.47% 

12 12/05/2023 485,339,724 2,376,046,661 20.43% 

13 13/05/2023 486,357,516 2,377,673,996 20.46% 

14 14/05/2023 487,571,571 2,377,631,358 20.51% 

15 15/05/2023 486,696,650 2,376,875,993 20.48% 

16 16/05/2023 485,861,754 2,377,649,667 20.43% 

17 17/05/2023 498,137,308 2,375,988,719 20.97% 

18 18/05/2023 498,213,602 2,376,774,417 20.96% 

19 19/05/2023 497,381,572 2,379,124,991 20.91% 

20 20/05/2023 496,737,616 2,381,219,683 20.86% 

21 21/05/2023 496,952,585 2,381,154,226 20.87% 

22 22/05/2023 495,518,294 2,382,795,011 20.80% 

23 23/05/2023 494,546,957 2,384,486,578 20.74% 

24 24/05/2023 494,990,183 2,387,712,339 20.73% 

25 25/05/2023 500,396,745 2,387,610,834 20.96% 
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Ficha de registro del indicador: Ratio de cartera de alto riesgo (RCAR) 

Investigador Saavedra Villalta, River Karol 

Empresa Caja Municipal de Sullana S.A. 

Post Test 

Proceso Observado Fórmula 

Recuperación de Créditos 𝑺𝑪𝑨𝑹 
∗ 𝟏𝟎𝟎 = 𝑹𝑪𝑨𝑹 

𝑺𝑪 
 
SCAR: Saldo CAR, en monda nacional. 

SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional 

RCAR: Ratio de cartera de alto riesgo 

Indicador Medida 

 
Ratio de cartera 
de alto riesgo 

 
 
Porcentaje 

Ítem Fecha TI TD RCAR (%) 

26 26/05/2023 499,184,440 2,388,812,343 20.90% 

27 27/05/2023 498,769,778 2,389,515,996 20.87% 

28 28/05/2023 499,261,080 2,389,426,319 20.89% 

29 29/05/2023 496,771,684 2,390,204,182 20.78% 

30 30/05/2023 494,087,738 2,391,475,880 20.66% 

31 31/05/2023 490,481,591 2,393,392,699 20.49% 

32 1/06/2023 505,716,849 2,391,043,262 21.15% 

33 2/06/2023 505,712,528 2,386,612,556 21.19% 

34 3/06/2023 505,875,973 2,386,809,543 21.19% 

35 4/06/2023 507,061,248 2,386,677,272 21.25% 

36 5/06/2023 506,268,859 2,385,010,223 21.23% 

37 6/06/2023 505,804,054 2,386,055,311 21.20% 

38 7/06/2023 506,183,240 2,387,272,003 21.20% 

39 8/06/2023 516,001,510 2,389,672,537 21.59% 

40 9/06/2023 515,782,828 2,390,399,205 21.58% 

41 10/06/2023 515,685,120 2,391,310,398 21.56% 

42 11/06/2023 516,238,058 2,391,183,347 21.59% 

43 12/06/2023 515,616,325 2,391,516,109 21.56% 

44 13/06/2023 514,543,938 2,393,523,937 21.50% 

45 14/06/2023 515,830,899 2,396,414,110 21.53% 

46 15/06/2023 515,735,327 2,399,873,047 21.49% 

47 16/06/2023 527,546,708 2,401,683,861 21.97% 

48 17/06/2023 529,301,981 2,401,578,884 22.04% 

49 18/06/2023 529,559,333 2,401,485,112 22.05% 

50 19/06/2023 528,082,084 2,393,663,156 22.06% 
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Ficha de registro del indicador: Ratio de cartera de alto riesgo (RCAR) 

Investigador Saavedra Villalta, River Karol 

Empresa Caja Municipal de Sullana S.A. 

Post Test 

Proceso Observado Fórmula 

Recuperación de Créditos 𝑺𝑪𝑨𝑹 
∗ 𝟏𝟎𝟎 = 𝑹𝑪𝑨𝑹 

𝑺𝑪 
 
SCAR: Saldo CAR, en monda nacional. 

SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional 

RCAR: Ratio de cartera de alto riesgo 

Indicador Medida 

 
Ratio de cartera 
de alto riesgo 

 
 
Porcentaje 

Ítem Fecha TI TD RCAR (%) 

Promedio 20.91% 
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Anexo 4: Autorización para realizar la investigación 

Validación del Experto N°1 

 

 
Validación del Experto N°2 
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Validación del Experto N°3 
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Anexo 5: Constancia de Grados y títulos de validadores (SUNEDU) 

Validador 1 

 

 
Validador 2 
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Validador 3 
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Anexo 6: Base de datos de indicadores 

 
 

Ratio de Morosidad Ratio de Cartera de Alto Riesgo 

I1PreTest I1PostTest I2PreTest I2PostTest 

1 0.14 0.13 0.21 0.20 

2 0.14 0.13 0.21 0.20 

3 0.14 0.14 0.21 0.20 

4 0.14 0.14 0.21 0.20 

5 0.14 0.14 0.21 0.20 

6 0.14 0.14 0.21 0.20 

7 0.14 0.14 0.21 0.20 

8 0.14 0.13 0.21 0.20 

9 0.14 0.13 0.21 0.20 

10 0.14 0.14 0.21 0.20 

11 0.15 0.14 0.21 0.20 

12 0.15 0.14 0.21 0.20 

13 0.15 0.14 0.21 0.20 

14 0.15 0.14 0.21 0.21 

15 0.15 0.14 0.21 0.20 

16 0.15 0.14 0.21 0.20 

17 0.15 0.14 0.22 0.21 

18 0.15 0.14 0.22 0.21 

19 0.15 0.14 0.22 0.21 

20 0.15 0.14 0.22 0.21 

21 0.15 0.14 0.22 0.21 

22 0.15 0.14 0.22 0.21 

23 0.15 0.14 0.22 0.21 

24 0.15 0.14 0.21 0.21 

25 0.15 0.15 0.21 0.21 

26 0.15 0.15 0.21 0.21 

27 0.15 0.14 0.21 0.21 

28 0.15 0.15 0.21 0.21 

29 0.15 0.14 0.21 0.21 

30 0.15 0.14 0.21 0.21 

31 0.14 0.13 0.21 0.20 

32 0.14 0.14 0.21 0.21 

33 0.14 0.14 0.21 0.21 

34 0.15 0.14 0.21 0.21 

35 0.14 0.14 0.21 0.21 
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36 0.15 0.14 0.21 0.21 

37 0.15 0.14 0.21 0.21 

38 0.15 0.14 0.21 0.21 

39 0.15 0.14 0.21 0.22 

40 0.15 0.14 0.22 0.22 

41 0.15 0.14 0.22 0.22 

42 0.15 0.14 0.22 0.22 

43 0.15 0.14 0.22 0.22 

44 0.15 0.14 0.22 0.21 

45 0.15 0.14 0.21 0.22 

46 0.15 0.14 0.21 0.21 

47 0.15 0.15 0.22 0.22 

48 0.15 0.15 0.22 0.22 

49 0.15 0.15 0.22 0.22 

50 0.15 0.15 0.22 0.22 
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Anexo 7: Autorización para realizar la investigación 
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Anexo 7.1: Constancia de Ejecución del Proyecto de Investigación 
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Anexo 8: Comportamiento de las medidas descriptivas del pre test y post test. 

 
a) Indicador 1: Ratio de morosidad (RM). 

 
 

Figura 4. Comportamiento del indicador RM 
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Post Test Pre Test 
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b) Indicador 2: Ratio de cartera de alto riesgo (RCAR). 

 

Figura 5. Comportamiento del indicador RCAR. 
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Anexo 9: Desarrollo de la metodología para el data mart 

 
En el siguiente cuadro comparativo, se muestran las metodologías más 

reconocidas y utilizadas en la industria de la inteligencia empresarial y la gestión 

de datos. 

 
Tabla 13: Cuadro comparativo de las principales metodologías de desarrollo de 

data mart 

 

 

Aspecto 
Metodología 

Kimball 
Metodología 

Inmon 
Metodología 

Hefesto 

 
Filosofía 

Orientación hacia 
Data Marts 
independientes 

Enfoque en Data 
Warehouse 
Corporativo 

 

Enfoque en Data 
Marts federados 

 

 
Estructura 

 

Uso de  esquemas 
dimensionales 
(modelo estrella o 
copo de nieve) 

Uso de esquema 
de tercera 
normalización 
(modelo entidad- 
relación) 

 
Uso de esquemas 
orientados a 
objetos 

 
 

Proceso ETL 

 
 

ETL se implementa 
por cada Data Mart 
individual 

ETL se 
implementa 
centralmente 
para el Data 
Warehouse 
corporativo 

 
 

ETL distribuido 
para cada Data 
Mart 

 
 

Flexibilidad 

 

Mayor flexibilidad 
para adaptarse a las 
necesidades de 
departamentos 
individuales 

 

Mayor cohesión y 
uniformidad en 
los datos, lo que 
puede limitar la 
flexibilidad 

Flexibilidad 
moderada, 
equilibrando 
cohesión   y 
adaptación a las 
necesidades 

 

 
Escalabilidad 

 

Escalabilidad a 
través de la creación 
de múltiples Data 
Marts 

Escalabilidad 
mediante la 
expansión del 
Data Warehouse 
corporativo 

 
Escalabilidad a 
través de Data 
Marts federados 

 
 

Mantenimiento 

 
Requiere   un 
mantenimiento 
continuo de cada 
Data Mart individual 

Requiere menos 
mantenimiento a 
nivel de Data 
Marts, pero un 
mayor control 
central 

 

Requiere  un 
mantenimiento 
moderado para 
garantizar la 
cohesión 
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Aspecto 
Metodología 

Kimball 
Metodología 

Inmon 
Metodología 

Hefesto 

 

 
Tiempo de 
Implementación 

Puede  lograr 
implementaciones 
más rápidas  para 
necesidades 
departamentales 

  específicas  

 

Puede  requerir 
más tiempo para 
crear un Data 
Warehouse 
central completo 

 
Implementación 
moderadamente 
rápida debido a 
enfoque federado 

 

Uso de 
Tecnología 

Amplia variedad de 
tecnologías  y 
herramientas para 
Data Marts 
individuales 

Uso de 
tecnologías  de 
bases de datos 
relacionales 
tradicionales 

Uso de tecnologías 
orientadas a 
objetos y bases de 
datos NoSQL 

Fuente: basado en (Silva et al. 2019) 

 
Luego de haber indagado acerca de las principales metodologías, se optó por 

utilizar la metodología Inmon, la cual, destaca por su enfoque en la comprensión 

intuitiva de los datos, implementación ágil, priorización de las necesidades del 

usuario y adaptabilidad a los cambios. Estas características hacen que Inmon 

sea una elección sólida para organizaciones que buscan una solución de 

inteligencia empresarial que se adapte a las dinámicas necesidades del negocio. 

1. Metodología Inmon 

1.1. Recopilación y evaluación de información 

Requerimientos del proceso de negocio 

Se identifican los requerimientos funcionales y no funcionales del área de 

cobranza que se emplean en la recuperación de créditos. 

Requerimientos funcionales 

 

• Gráfico de comportamiento diario del saldo y número de créditos 

en mora. 

• Gráfico de comportamiento diario del saldo y número de créditos 

de la cartera de alto riesgo (CAR). 

• Gráfico diario del comportamiento del ratio mora y CAR. 

• Ranking por zona regionales del ratio mora y CAR 

• Ranking por tiendas del ratio mora y CAR 
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• Gráfico comparativo de los últimos 03 meses en saldo, créditos 

y ratios de mora y CAR. 

Requerimiento no funcionales 

 

• La visualización será desarrollada en Power BI. 

• Calidad y consistencia de la información. 

• Disponibilidad de la información. 

• Escalable. 

• Rendimiento en carga de datos (ETL) utilizando pentaho data 

integration (PDI). 

• Alertas por correo electrónico. 

 
Identificación del nivel de granularidad 

 
La granularidad se precisa como un análisis detallado de la información 

que se busca del área de cobranza. 

 
Tabla 14: Identificación de Granularidad 

 

Dimensión Nivel de Granularidad 

 
Cliente 

Datos a nivel de cliente, incluyendo detalles 
personales y nivel de riesgo. 

 
Crédito 

Datos a nivel de crédito, incluyendo información de 
saldo, fecha de apertura, número de cuotas, 
moneda. 

Ejecutivo Nombre y usuario que origino el crédito 

Contactabilidad Números telefónicos 

 

Ubigeo 
Detalle de la ubicación de cliente (departamento, 
provincia, distrito, dirección) 

Tienda Región y tienda 

 

 
Identificación del grado de cohesión 

 
El data mart proporciona un alto grado de cohesión dado que las 

dimensiones cliente, producto, tienda, contactabilidad, ubigeo, ejecutivo, 
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información del crédito, están enfocados en brindar información y análisis 

específicos para el área de cobranza. 

Punto de equilibrio entre el nivel de granularidad y grado de 

cohesión. 

A continuación, se evaluará en detalle, dimensión por dimensión, la 

relación entre el nivel de cohesión de los datos y el grado de detalle. 

 
Tabla 15: Punto de equilibrio entre nivel de granularidad y grado de cohesión. 

 

Dimensión Nivel de Granularidad Grado de Cohesión 

 
 

Cliente 

Datos a nivel de cliente, 
incluyendo detalles 
personales y nivel de 
riesgo. 

 

Enfocado en datos directamente relacionados con 
la cobranza, como el indicador de atraso y la 
información de contacto 

 

 
Crédito 

Datos a nivel de crédito, 
incluyendo información 
de saldo, fecha de 
apertura, número de 
cuotas, moneda. 

 
distribución de sus saldos (vigente, refinanciado, 
vencido, judicial) y saldo provisión y situación del 
crédito. 

 

Ejecutivo 
Nombre y usuario que 
origino el crédito 

Saldo de cartera en mora y de la cartera de alto 
riesgo. 

 

Contactabilidad 
 

Números telefónicos 
Centrado en los datos directamente para la gestión 
de cobranza telefónica. 

 

 
Ubigeo 

Detalle de la ubicación 
de cliente 
(departamento, 
provincia, distrito, 
dirección) 

 
 

Centrado directamente para la gestión de 
cobranza de campo. 

 

Tienda 
 

Región y tienda 
Utilización de la concentración de mora a niveles 
gerenciales. 

 

 
Dimensiones y medidas 

 
Las tablas de dimensiones y hechos se proponen una vez que se ha 

comprobado que el nivel de granularidad y cohesión están en equilibrio 

por lo que se procede en listar las dimensiones para la tabla de hechos. 
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Tabla 16: Dimensiones para la tabla de hechos de créditos. 
 

Tabla de 
hechos (fact) 

 

Dimensión (dim) 
 

Jerarquías 
 

Tipo de dato 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
cred_saldo 

Cliente id_cliente number 

nombre_cliente varchar2(300) 

categoria_sbs varchar2(50) 

calificacion_sbs varchar2(30) 

Ubigeo id_ubigeo number 

Departamento varchar2(100) 

Provincia varchar2(100) 

Distrito varchar2(100) 

Dirección varchar2(300) 

Contactabilidad id_contactabilidad number 

celular_1 varchar2(20) 

celular_2 varchar2(20) 

celular_3 varchar2(20) 

Producto id_producto number 

sub_aplicacion varchar2(100) 

codigo_producto number 

producto varchar2(100) 

Ejecutivo id_ejecutivo number 

codigo_analista varchar2(10) 

analista varchar2(100) 

Tienda id_tienda number 

regiones varchar2(100) 

tienda varchar2(100) 

codigo_agencia number 

datos_generales_credito id_datos_generales_credito number 

situación varchar2(50) 

Moneda varchar2(50) 

numero_cuotas number 

fec_desembolso date 

rango_dias varchar2(50) 

Medidas Ratio de morosidad   



72  

 
moneda 

 
rango_dias 

 
direccion 

 
numero_cuotas 

 
codigo_tienda 

 
des_producto 

 
celular_3 

 
distrito 

 
Califiacion_sbs 

 
fecha_desembolso 

 
codigo_agencia 

 
analista 

 
codigo_producto 

 
celular_2 

 
provincia 

 
categoria_sbs 

 
situacion 

 
regiones 

 
codigo_analista 

 
sub_aplicacion 

 
celular_1 

 
departamento 

 
nombre_cliente 

 
id_datos_credito 

 
id_tienda 

 
id_ejecutivo 

 
id_producto 

 
id_contactabilidad 

 
id_ubideo 

 
id_cliente 

 
Datos Credios 

 
Tienda 

 
Ejecutivo 

 
Producto 

 
Contactabilidad 

 
Ubigeo 

 
Cliente 

 
Cobranza 

 

Ratio de cartera de alto 
riesgo 

  

 
 

 

Análisis Drill Down y Drill Up 

 
El esquema de cobranza de la Figura 6 se determina minuciosamente 

(Drill Down), y también el nivel máximo de agrupación (Drill up). 

A. Esquema de cobranza 

 
Figura 6: Jerarquía del esquema de cobranza. 
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B. Modelo multidimensional estrella del data mart 

 
Figura 7: Modelo multidimensional estrella del data mart. 

 

C. Diagrama AS IS 

 
Figura 8: Diagrama de Recopilación y Generación de 

Informes Tradicional para Cobranza. 

 

D. Diagrama TO BE 

 
Figura 9: Optimización y Análisis Avanzado para la Gestión 

de Cobranza. 
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E. Arquitectura del Data mart 
 

F. Diagrama de desarrollo del DM 
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1.2. Creación y almacenamiento del Data mart 

 
Para construir un data mart, es necesario primero establecer las 

dimensiones, las cuales servirán como base para la creación de la tabla 

de hechos. Una dimensión se refiere a un esquema que almacena las 

métricas clave utilizadas para evaluar la actividad comercial, mientras que 

una tabla de hechos se considera la tabla principal que alberga las 

mediciones relacionadas con las dimensiones almacenadas. 

 

Figura 10: Flujo de trabajo (job) del almacenamiento del Data mart 
 
 

 

 
 

 
El proceso inicia con la carga de los datos en el esquema ODS de créditos 

mediante una transformación, que permite almacenar la sabana de datos 

relacionada a las transacciones del área cobranza proveniente de la base 

de datos transaccional del core financiero de Caja Sullana, dicho proceso 

se detalla en la figura 11 y 12. 

 

Figura 11: Inicio de Carga de ODS 
 
 

 
 

 
Figura 12: ETL de Carga de ODS 
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En caso falle la carga del ODS, el proceso principal enviará una alerta 

desde el correo de alertas.dm.cobranza@gmail.com adjuntando un 

archivo comprimido con extensión .zip, el cual contendrá un archivo plano 

con el detalle del error. Este proceso se visualiza en la figura 11 y 12 

 

Figura 13: Carga de dato a ODS y envió de alerta de error de carga 
 

 
Figura 14: Alerta de error de carga del ODS 

 

 
Una vez procesado el ODS satisfactoriamente, el proceso principal 

continua con la ejecución del componente SQL, el cual, realiza una 

limpieza de la tabla de hechos en un periodo determinado, en caso ya 

exista el periodo. 

Figura 15: Procesos de limpieza de la tabla de hechos 

mailto:alertas.dm.cobranza@gmail.com
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En caso se produzca un error en la ejecución del componente SQL, este 

enviará una alerta de correo al igual que el proceso de carga del ODS. 

En la siguiente figura se muestra el proceso de la carga de las 

dimensiones y la tabla de hechos mediante la transformación 

carga_dm_saldo_mes. 

 

Figura 16: Carga de las dimensiones y tabla de hechos 
 
 

 
En la siguiente imagen se muestra el diseño del ETL que permite el 

llenado de cada una de las dimensiones que conforman el data mart, este 

proceso se realiza conectándose al ODS que previamente fue cargado. 
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Figura 17: ETL del proceso de almacenamiento de las dimensiones y la 

tabla de hechos. 

 

 
En caso se produzca un error en la ejecución del ETL, este enviará una 

alerta de correo al igual que el proceso de carga del ODS. 

Una vez finalizada la ejecución se emite una alerta mediante correo 

informando la culminación exitosa. 

 

Figura 18: Flujo de trabajo (job) del almacenamiento del Data mart 
 

 

 
 

Como resultado del procesamiento del ETL, en la siguiente figura se 

muestra la estructura creada y el tamaño de cada dimensión. 
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Figura 19: Dimensiones y tabla de hechos creadas 
 

Figura 20: Dimensiones cargadas luego del procesamiento del 

ETL 

 

 
 

1.3. Visualización 

 
En esta etapa, se realiza el análisis y aprovechamiento de los datos al 

desarrollar un panel de control que se adapta a las necesidades del área 

de cobranza. 
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Figura 21: Grafico comparativo de CAR diaria 
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Anexo 10: Artículo científico 
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