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Resumen

La industria de las microfinanzas ha experimentado un crecimiento significativo
en las Ultimas décadas, enfrentando desafios criticos en la recuperacion de
créditos de clientes que incurren en morosidad. Por lo cual, esta investigacion
tuvo como finalidad determinar en qué medida un data mart mejora la
recuperacion de créditos de la Caja Municipal de Sullana S.A. La metodologia
adoptada fue de enfoque cuantitativo, con un disefio experimental de tipo
preexperimental. La muestra consistié 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 Version 26. Tras el
desarrollo de data mart, se observaron mejoras en los indicadores de calidad de
cartera. El ratio mora experimento una disminucion del 0.68%, mientras que el
ratio de cartera de alto riesgo registro una reduccion de 0.44%. Estos resultados
fueron especialmente destacables, ya que se logré detectar de manera oportuna
picos significativos en la morosidad diaria. Esto permitié a la entidad tomar
medidas inmediatas para contrarrestar estos aumentos y mantener una cartera
crediticia saludable. Este estudio no solo contribuye al &mbito académico, sino
que también proporciona a la Caja Municipal de Sullana S.A. valiosas
herramientas para fortalecer su gestion crediticia y enfrentar los desafios en la

recuperacion de créditos.

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

crediticia, inteligencia de negocios, Extraccion, transformacion y carga (ETL).



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).



I. INTRODUCCION

La tecnologia 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 esta estrechamente ligado a diversos aspectos de la
vida humana. Por supuesto, este fendmeno también se aplica al ambito
empresarial, donde se busca utilizar herramientas adecuadas para llevar a cabo
los procesos de manera eficiente (Medina, Farifia y Castillo, 2018).

La utilizacion de la inteligencia de negocios (Bl) impulsa a la empresa hacia
una posicién competitiva superior mediante el aprovechamiento de informacién
exclusiva, facilitando asi la solucién de los desafios empresariales (Garcia-
Jiménez et al., 2021).

Segun (Guzméan, 2021), la informacién se ha convertido en un recurso de
gran valor para las empresas, y su gestion efectiva mediante el andlisis de datos
respaldado por herramientas tecnolégicas es fundamental. Su adecuada gestion
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 tecnologias y contindan controlando
sus procesos de manera convencional, lo que limita su capacidad para ofrecer

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

De acuerdo con Tata Consultancy Services, mas de la mitad (51%) de las
compafilas de América Latina han llevado a cabo importantes proyectos

relacionados con datos en los ultimos diez afos.

En Peru, algunas empresas ya utilizan esta herramienta, pero solo en areas
especificas, ya que implementar un proceso de inteligencia empresarial
demanda profesionales altamente capacitados y software adecuado para las
etapas de evaluacion. El propésito fundamental es llenar el vacio existente en
cuanto a la disponibilidad de informacion precisa y completa. Esta carencia se
aborda a través de la puesta en produccion de un data mart, que agiliza la
obtencion de datos fidedignos, los cuales resultan esenciales para fundamentar

y respaldar las decisiones de la gerencia y supervision del area de cobranza. El



enfoque primordial radica en cerrar el espacio dejado por la falta de informacion
de calidad. La introduccién del data mart actia como un facilitador, simplificando

el acceso a informacion veraz y disponible.

De esta manera se presenta la situacion en CMAC Sullana S.A., entidad
microfinanciera que comenzo sus operaciones el 19 de diciembre de 1986 en la
ciudad de Sullana, ofreciendo productos de ahorro y crédito. El area de cobranza
desarrolla un papel importante como parte del ciclo integral del crédito. Utilizando
diferentes herramientas tecnoldgicas que bridan soporte a las diferentes
estrategias de recuperacion de créditos de clientes morosos para mejorar los
indicadores de calidad de cartera crediticia. Los datos que se consignan dentro
del area son amplios y provienen de diferentes data mart careciendo de un
almacén de datos propio del area, que recoja informacién de méas adecuada
agilizando los procesos dentro del &rea de cobranza.

Con el fin de enfrentar los desafios previamente indicados, se ha propuesto
desarrollar un Data Mart (DM) de recuperacion de créditos como herramienta
que pueda contribuir al procesamiento de la informacion de manera eficaz.
Evitando informacién inexacta, redundar en tareas, para disponer de reportes e
informacion util, ademas, de representar un ahorro en cuanto al tiempo que suele

recabar y procesar informacién de manera tradicional.

En tal sentido, esta investigacién abordara la siguiente problematica
general: ¢En qué medida un data mart mejora la recuperacion de créditos de la
Caja Municipal de Sullana S.A.? y, por ende, los siguientes problemas
especificos: (a) ¢ En qué medida un data mart reduce el ratio de morosidad en la
recuperacion 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 recuperacion

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

También, este estudio cuenta con distintas razones que respaldan su
realizacion, como la justificacion en el ambito social, metodoldgico, tedrico y
practico. Al tomar en cuenta lo indicado por (Fernandez, 2020) y (Arias y
Covinos, 2021) es importante considerar ampliar soluciones ante una misma
situacion, asimismo, diversificar los enfoques en caso exista alguna deficiencia

de algun aspecto.



En consiguiente, es aplicable la justificacion social dado que se busca la
reinsercion financiera de aquellos clientes que muestran voluntad de pago
brindado alternativas de solucion en funcion a sus ingresos; También, se
sustenta la eleccion de la metodologia teniendo en consideracion las diversas
formas de recopilacion de datos. En el &mbito tedrico, resulta justificable dado
que complementara el conocimiento en el @mbito de las microfinancieras al
utilizar herramientas de business intelligence dentro de la gestion de cobranza.
Finalmente, en el ambito practico, la investigacion toma relevancia dado que
se dispondra de los indicadores claves del area a través de la informacion
proporcionada por el data mart, lo que conlleva, la reduccion de costos
operativos al mejorar las eficiencias en las actividades de recoleccion y analisis

de datos.

Se empled un enfoque de disefio experimental, pre-experimental que incluyé
la realizacibn de evaluaciones pre y post test. Asi mismo, se utilizaron
instrumentos fiables que fueron revisados por expertos, lo cual demostré obtener

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

Continuando con la investigacién, su finalidad es alcanzar metas que
surgen a partir de la definicion del problema. Como consecuencia, se
planted el objetivo general siguiente: Establecer en qué medida un data mart
mejora la recuperacion de créditos de la Caja Municipal de Sullana S.A. ademas,
se definié como objetivos especificos: (a) Establecer en qué medida un data mart
reduce el ratio de morosidad en la recuperacion 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 recuperacion de créditos de la Caja Municipal de
Sullana S.A.

Asimismo, se plante6 como hipoétesis generales una serie de supuestos
de los resultados a obtener de la investigaciéon: Un Data mart mejora
positivamente la recuperacion de créditos de la Caja Municipal de Sullana S.A.
en cuanto a las hipotesis especificas, se encontré6 como primera: (a) Un Data
mart reduce el ratio de morosidad en la recuperacién 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 recuperacion de créditos de la Caja Municipal de Sullana S.A.



II. MARCO TEORICO

De igual manera, se describio el problema, contrastandolo con distintos

estudios anteriores, que apoyan el desarrollo de esta investigacion.

A nivel nacional, Cérdova & Picén, (2022) en su tesis basada en la
elaboracion de un data mart en el area de cobranza de una empresa dedicada
al cobro e imparticion de papeletas de transito. Realiz6 una investigacion de
naturaleza aplicada, con un disefio pre-experimental y enfoque basado en el
andlisis cuantitativo. Obteniendo como resultado, el 60% de los colaboradores
estuvieron de acuerdo con la informacién que se cuenta para tratar la morosidad,
asimismo, el 60% concordaron con la informacion que se utiliza para el
cumplimiento de pago y el 80% estuvo de acuerdo con la visualizacion de la
reporteria de cobranza. Concluyéndose asi, que el data mart implementado en
el area de cobranza, permite tener la informacion esencial para transformala en
conocimiento y mejorar la toma de decisiones (Cérdova y Picon, 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.

Segun Ingunza (2020); en su tesis denominada DM para el proceso de
cobranza de una entidad especializada en consultoria de gestion, sostuvo como
propésito principal establecer la influencia en los indicadores de retorno de
capital y el rendimiento de cartera. Cuya Investigacion es del tipo aplicada,
disefio experimental de la modalidad pre-experimental. Logrando mejoras
significativas en el rendimiento de cartera experimenté un aumento del 45%,
mientras que el indicador de retorno sobre patrimonio aumentoé hasta alcanzar el
129%. Se concluye que la utilizacién 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 &mbito de la cobranza.

Segun Pamo (2021); en el estudio realizado en el ambito de la inteligencia
empresarial tiene como propoésito fortalecer la capacidad de tomar decisiones en
el area de operaciones relacionada con la cobranza virtual. En su estudio

utilizaron la metodologia de investigacion de tipo aplicada y disefio experimental.

4



Teniendo como resultado la disponibilidad de la informacion, disminuyendo en
un 75% el tiempo de respuesta, asimismo, la calidad de informacion de 24.44%
a 95.56%, obtenido como consecuencia, el aumento favorable del indicador de
satisfaccion de personal, que paso de 55.40% a 85.24%. Concluyéndose que la
inteligencia empresarial, aumenta la disponibilidad y calidad de la informacién
(Pamo, 2021). En consecuencia, las soluciones basadas en inteligencia de
negocios son fundamentales para disponer de informacion ordenada y de

calidad.

Segun Arenas & Lépez (2022), en su estudio, ejecucion de un DM utilizando
una metodologia de desarrollo con y un enfoque de gobierno de datos brinda
mejoras significativas al departamento de ventas de una empresa tecnoldgica en
la ciudad de Lima. Investigacion con enfoque cuantitativo de tipo aplicada y
disefio 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 area de
ventas. Se deduce que el data mart fue de gran importancia dado que centraliza

la informacién de calidad.

Realizando una revision en el ambito internacional, esta investigacion se

respalda por los siguientes estudios previos:

En Santa Elena - Ecuador, Malavé en el 2022 implementa un DM para la
Universidad Estatal Peninsula de Santa Elena para los procesos de evaluacién
institucional. EI método de investigacion es analitico e hipotético deductivo.
Como resultado se obtiene, la disminucion del tiempo de respuesta de las
consultas habituales, de 1 hora a 10 segundos (Malave, 2022). En conclusion, la
ejecucion de un data mart permite la integracion de la informacion de manera
centralizada y facilita su rapido acceso. Por consiguiente, este trabajo demuestra
gue un data mart es aplicado en diferentes ambitos empresariales, mejorando y

agilizando los procesos.

En Panama, Jurado & Miguelena (2019), implementaron un DM como
solucion de inteligencia de negocios para la Universidad Tecnol6gica de Panama

basada en la plataforma educativa MOODLE. En su implementacién aplicaron la

5



tecnologia &agil Business Event Analysis & Modeling para su disefio. Entre los
resultados se obtuvieron mejoras en los costos de procesos administrativos,
asimismo, se experimenta un incremento en la satisfaccion de los usuarios al
automatizar los procesos de negocio para generar indicadores y gréaficos de
forma més &gil a través de un dashboard. Concluyeron que la implementacion
mejora la eficiencia en la extraccion y transformacion de datos en informacion
pertinente y valiosa para apoyar las decisiones estratégicas de los lideres
académicos (Jurado y Miguelena, 2019). Por lo tanto, esta investigacion prueba
que el data mart contribuye en la toma de decisiones para realizar elecciones
estratégicas y oportunas dentro de la institucién.

En Abanto-Ecuador, Medina & Quintana (2022) en su investigacion,
proponen una herramienta de inteligencia empresarial con el fin de mejorar el
proceso académico en un centro de estudios superior. En su investigacion
aplicaron la metodologia Kimball para la elaboracion del DM y la herramienta
Microsoft Power Bl para la visualizacidon de la informacion. Brindando resultados
satisfactorios por parte de los usuarios, obteniendo un indice de satisfaccion
grupal de 0.88%. La creacion de una propuesta tecnolégica basada en
herramientas de inteligencia empresarial fue esencial para supervisar y gestionar
la informacién en el proceso académico, esta propuesta permite monitorear el
estado de la institucién y administrar eficientemente la informacién disponible
(Medina y Quintana, 2022). Claramente, la tesis contribuye con la gestion de la
informacion de manera eficiente mediante tableros de control o cuadros

estadisticos.

En Milagro-Ecuador, Gavilanes & Zufiga (2019) crearon de un cubo de
informacion para el departamento de créditos y cobranzas de una empresa de
electrodomeésticos. En su elaboracion aplicaron la metodologia Kimball basado
en el esquema estrella para la elaboracion del DM. En los resultados se obtiene
un cubo con 6 dimensiones que resumen de manera eficiente el area, asimismo,
adopta una nueva tecnologia facilitando la optimizacibn de recursos.
Concluyeron que la aplicacion de soluciones basadas en data mart ordena
eficientemente las areas o departamento de cobranza (Gavilanes y Zufiga,

2020). De modo que, se puede inferir que el cubo de informacion resultd ser una



herramienta altamente efectiva para la gestion de datos en la organizacion, lo

gue demuestra su gran importancia.

Segun la evaluacion de diversas teorias, se optd como teoria principal, la
Teoria General de Sistemas (TGS) y como secundaria la Teoria de las

decisiones, las mismas que son detalladas a continuacion:

En la década de 1940, el bidlogo 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 aplicacién en diversos areas, su utilidad se ha
evidenciado al proporcionar un enfoque valioso para comprender patrones e
interacciones en sistemas complejos. Este enfoque ha permitido un andlisis
preciso de los mecanismos subyacentes en sistemas naturales y organizaciones
humanas (Ramirez, 1999). Por otro lado (Ossa, 2016), establece que la TGS,
busca comprender los fendmenos estudiados a través de una vision global e

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

Segun (Arnold y Osorio, 1998), los propdésitos fundamentales de la TGS son
los siguientes: a) Fomentar el avance de una terminologia universal que facilite
la descripcion de las caracteristicas, funciones y comportamientos inherentes a
los sistemas. b) Formular un conjunto de principios validos a todos estos
comportamientos. ¢) Estimular la creacion de una formalizacion (matematica) de

dichos principios.

Por otro lado (Aguiar, 2004), la teoria de las decisiones surge en el campo
de la administracion por Herbert Alexander Simon, con el propdsito de entender
el comportamiento humano. La teoria de las decisiones se centra en examinar
como una persona elige una opcion, de entre varias opciones disponibles, para
obtener el efecto deseado. Es una herramienta valiosa que brinda la capacidad
de abordar de manera logica situaciones en las que los resultados son

intrinsecamente inciertos.

Asimismo (Pefaloza, 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 (minimo dos para posibilitar la eleccion) y el criterio (que proporciona
la base para definir la alternativa seleccionada). Destaca la importancia de la
participacion del decisor, la existencia de opciones y un criterio definido en el
proceso de toma de decisiones, ademas, las decisiones se clasifican en tres tipos
segun el nivel de informacién y riesgo. Bajo condiciones de certeza, con
informacion clara, exacta 'y completa, el riesgo es bajo. En condiciones de riesgo,
donde existen probabilidades de ocurrencia, el riesgo es medio. Por ultimo, en
condiciones de incertidumbre, con informacion muy escasa o nula, el riesgo se

eleva a alto.

Para (Sanchez y Martinez, 2003), los DM son almacenes de datos a nivel
departamental que mantienen una estrecha conexién con la planificacion y
creacion de la bodega de datos, asimismo, se considera un componente principal
dentro inteligencia de negocios (Murillo y Céceres, 2013).

ElI DM ofrece un disefio pequefio y enfocado brindando varios beneficios para
el usuario final, como son, rentabilidad, acceso a datos simplificados, rapido

acceso a insights, facil mantenimiento de datos, rapida y facil implementacion.

(Arenas y Gomeéz, 2017) clasifica los DM en 03 tipos: a) dependientes, se
abastecen desde el data warehouse central como una Unica fuente de datos, b)
independientes, obtienen informacion directamente de los origenes de datos
transaccionales para procesarlos y luego almacenarlos en un repositorio y por
altimo 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.

Segun (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 dimension que se desee analizar, es decir, cada una de las
perspectivas de analisis corresponde a una tabla de dimensién adicional. Por
otra parte, el esquema copo de nieve se caracteriza por ser una estructura mas
compleja en contraste con el esquema en estrella, dado que algunas tablas del

modelo se encuentran normalizadas reduciendo las redundancias, mientrasque
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el esquema constelacién de hechos, necesitan multiples tablas de hechos para
compartir tablas de dimensiones, este modelo sirve para aplicaciones
sofisticadas. Este disefio se puede visualizar como una agrupacion de estrellas,

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

Para el desarrollo del DM, se utiliza la metodologia 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 area del negocio (Sanchez y Martinez, 2003). Se utiliz6 la
arquitectura Corporate Information Factory (CIF) o Fabrica de Informacién
Corporativa, basada en la existencia de un data warehouse centralizado donde

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

Ademas, segun este estudio, se identificaron dos indicadores claves
disefiados para evaluar la variable dependiente. Estos indicadores fueron
desarrollados con el propésito de comprender su relevancia en los procesos
internos de una organizacion, proporcionando asi una medida significativa de su

impacto.

Acerca de la variable dependiente recuperacion de créditos, (Bernal, 2017),
menciona que, en el sector financiero, la gestion de recuperacion de créditos es
esencial después de la colocacion de productos, ya que busca recuperar los
recursos prestados en un plazo definido. Factores internos y externos, como
desempleo, cambios econOmicos y desastres naturales, pueden afectar el
cumplimiento de pagos, impactando la tasa de recuperacién de cartera. Por otro
lado (Gutiérrez y Peralta, 2021), afirman que la recuperaciéon 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 planificaciéon cuidadosa, respaldada por un manual de procedimientos, que
evalle las circunstancias y dificultades del cliente antes de implementar
cualquier estrategia de cobro. Ademas, cada gestion de cobranza debe
considerarse como una oportunidad de venta, ya que implica la recuperacion de

efectivo que inicialmente sali6 de la empresa.



Por su parte, (Villena y Guerrero, 2021) mencionan las etapas del proceso de
recuperacion de créditos que comprende: prevencion, es la etapa inicial para
evitar impagos, cobranza temprana, recuperacion de deudas morosas vy,
finalmente, la extincion contable de cuentas cobradas. Cada fase contribuye a la
eficiente administracion y recuperacion de los créditos. Ademas (Gutiérrez y
Peralta, 2021), establece que la recuperacion de créditos es fundamental para la
estabilidad financiera de instituciones y empresas. Garantiza la sostenibilidad al
asegurar la circulacion de recursos y reducir riesgos financieros. Ademas, facilita
la continuacion de operaciones y refuerza los lazos comerciales de los clientes

en el &mbito financiero.

El primer indicador considerado fue el ratio de morosidad (RM), se describe
como la proporcion entre la cartera en situacion contable vencida y el total de
cartera de una entidad bancaria, proporcionando una medida que destaca la
relacion entre los préstamos en mora y el total de la cartera, lo que resulta
esencial para evaluar la salud financiera de la institucion (Chavarin, 2015). Por
otro lado (Barboza, Sol6rzano y Paniagua, 2023), la morosidad disminuye la
calidad de la cartera teniendo consecuencias perjudiciales sobre la capacidad de
recuperacion de saldos pendientes y la rentabilidad. Ademas, este fendmeno
afecta negativamente la capacidad de la institucion financiera para recuperar los
montos adeudados y, en Ultima instancia, influye en su capacidad general para

generar beneficios de manera sostenible.

Asimismo, se planted el ratio de cartera de alto riesgo (RCAR) como segundo
indicador, segun (Hinostroza, 2021), el RCAR es la proporcién entre las
colocaciones en situacion de vencido, cobranza judicial y reestructuradas o
refinanciadas, dividida por el total de colocaciones. Este indicador resulta mas
riguroso que el RM al incorporar créditos que han sido reestructurados o
refinanciados. Es importante destacar que un crédito refinanciado, ya sea al dia
o vencido, puede tener implicaciones negativas para la institucion financiera, ya
gue 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, Solorzano y Paniagua, 2023).
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lIl. METODOLOGIA
3.1. Tipo ydisefio de investigacion
3.1.1. Tipo de Investigacion

El enfoque de esta investigacion es de naturaleza aplicada; segun
(Alvarez, 2020) la perspectiva de esta investigacion es enfocada en obtener
nuevos conocimientos con el fin de descubrir soluciones a desafios de naturaliza
practicos. Como aporte de solucién, se lleva a cabo el disefio, desarrollo y la
puesta en produccién de un data mart para mejorar los indicadores claves de
calidad de cartera crediticia de Caja Sullana, a través de graficos y cuadros de

comportamiento historico que permitan determinar patrones y tendencias.
3.1.2. Disefio de Investigacion

El estudio est4 disefiado de manera experimental de naturaleza pre-
experimental y longitudinal, caracterizado por realizar una intervencion
anicamente en grupo (Ramos, 2021). Las investigaciones longitudinales ofrecen
una estrategia metodolégica eficaz para comprender cémo evoluciona el
comportamiento adictivo en individuos que estan comenzando a consumir, ya
gue permiten realizar un seguimiento continuo a lo largo del tiempo. Esto permite
explorar las variables asociadas al mantenimiento exitoso de la conducta de
cambio (Martinez et al., 2011).

Es pre-experimental, ya que se modifica la variable dependiente para
examinar su evolucion en un momento anterior y posterior de la puesta en
produccion del data mart. Este disefio de investigacion se basa en la ejecucién
de una prueba inicial (pretest) y una prueba posterior (postest), a continuacion,

se muestra:

Figura 1. Diagrama del disefio de investigacion
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Donde:

S1: Situacion actual de la entidad Caja Municipal de Sullana S.A.
V: Variable: Data mart

S2: Situacion posterior de la entidad Caja Municipal de Sullana S.A.
3.2. Variables y operacionalizacion

Variable Independiente (VI): Data mart

El DM es representada como variable de tipo cuantitativa. Segun la (Arias
y Covinos, 2021) variable cuantitativa, se caracteriza por su expresion y medicion
en términos numéricos, su distribucion es continua, lo que significa, que se puede
asignar un valor mayor o menor a cada instancia. Ademas, 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.
Definicion Conceptual Data mart

Un data mart es una division I6gica dentro de un Data Warehouse que se
enfoca en un tema especifico y en un area particular de la organizacion, como
un departamento o una gerencia (Zhang et al., 2023), asimismo, se considera un

componente principal dentro inteligencia de negocios (Murillo y Caceres, 2013).
Definicién Operacional Data mart

Herramienta de acceso rapido y seguro que centraliza los datos
relevantes para gestionar de manera eficiente la informacion relacionada con la
recuperacion de créditos en el area de cobranza. Este sistema proporciona una
vision consolidada y detallada de los datos necesarios para el proceso de
recuperacion crediticia, facilitando asi una gestion mas efectiva y precisa en este

ambito especifico.
Variable Dependiente (VD): Recuperacion de créditos

La variable de interés de recuperacion de créditos, al igual que la variable
gue 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.
Definicion Conceptual: Recuperacion de créditos

Se establecen los mecanismos de negociacion en las diferentes etapas
de recuperacion de créditos, las cuales van desde la gestion preventiva,
temprana, contencion, especializada, judicial y extrajudicial, garantizando el
retorno de capital, generacion de ingresos y la contencion del gasto de

provisiones.
Definicién Operacional: Recuperacion de Créditos

Conjunto de actividades basadas en evaluacion, seguimiento y la gestion
de obligaciones de pagos pendiente por cobrar, para garantizar el retorno rapido

y completo de la deuda.

Esta variable tuvo como dimensién 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. Operacionalizaciéon de la variable dependiente

Indicador Instrumento Cant. Unid. medida Formula
SM
E* 100=RM
Donde:
Ficha de i SM: Saldo mora, en
RM registro 50 Porcentaje monda nacional.
SC: Saldo de
colocaciones, en moneda
nacional
RM: Ratio de morosidad
SCAR
SC * 100 = RCAR
SCAR F|cha de 50 Porcentaje Donde:
registro

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 medicién

Con relacion a la variable dependiente, se opt6 por utilizar la escala de razén
debido a que los datos son de naturaleza cuantitativa y no se presentan valores

negativos.
3.3. Poblacion, muestray muestreo
Poblacion

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 caracteristicas y comportamientos. La poblacién representa la
totalidad de los elementos que estan sujetos a la investigacion en cuestion,
proporcionando una base integral para el analisis y la extrapolaciéon de
resultados. (Hernandez y Mendoza, 2018). Por lo cual, la poblacion quedo
definida por 50 registros de los indicadores definidos, esto comprende a los
registros durante los ultimos 50 dias a partir de marzo 2023 antes de la aplicacion
(Pretest) y 50 dias luego de la puesta en produccion de producto en los meses

de mayo y junio (Postest).

Tabla 2. Poblaciéon de estudio

Cant.
Poblacién Indicador
Pretest Postest
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Registro Diario 50 50 RM

Registro Diario 50 50 RCAR

Muestra

Una muestra refleja de manera representativa a la poblacion, compartiendo
caracteristicas generales que se asemejen a las de la poblacion en su conjunto
(Hernandez y Mendoza, 2018). Tomando en cuenta que la poblacion es finita, se
consideré una muestra para este estudio de 50 registros mensuales de cada

indicador.
Muestreo

Ademas, para en esta investigacion se utiliz6 un método de muestreo no
probabilistico por conveniencia. La seleccion de la muestra se lleva a cabo a
discrecion del investigador, otorgandole la libertad de determinar de manera
arbitraria la cantidad de participantes que seran incluidos en el estudio. Este
enfoque ofrece flexibilidad al investigador al elegir a los participantes de manera

conveniente (Hernandez y Mendoza, 2018).
3.4. Técnicas e instrumentos de recoleccidon de datos
Técnica de recoleccion de datos

El fichaje se utilizo como método de recopilacion de datos en este estudio.
De acuerdo con la definicién proporcionada por (Hernandez y Duana, 2020) esta
técnica engloba las acciones llevadas a cabo para adquirir la informacion

requerida en la resolucion de los problemas de interés.

En otras palabras, en este estudio se empleé la técnica de fichaje, que
implica realizar actividades especificas para obtener los datos necesarios, segun
la descripcion de (Herndndez y Duana, 2020), con el propésito de abordar las

cuestiones relevantes planteadas en la investigacion.

Mediante el fichaje, se pudo seleccionar y almacenar informacion pertinente

para la investigacion, facilito la sistematizacion de fuentes bibliogréaficas y la
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organizacion de ideas. Como resultado, se obtuvieron datos relevantes de los

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

La hoja de registro se empleé como un medio para recopilar datos en este
contexto. Segun la definicién de (Hernandez y Duana, 2020) un instrumento de
recopilacion 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 empiricos pueden ser
cuantificados. En resumen, el uso de la hoja de registro en este estudio se alinea
con la conceptualizacion de los instrumentos de recopilacion de datos descritas
anteriormente, centrandose en la cuantificacion 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 medicién
Investigador Saavedra Villalta, River Karol
Afo 2023

Descripcion instrumento  Ficha de registro
Determinar en qué medida un data mart mejora la

Obijetivo recuperacion de créditos del area de cobranza de la Caja

Municipal de Sullana S.A., Piura, 2023.
_ a) RM

Indicadores
b) RCAR

Num. de registros a 50

recolectar

Aplicacion Directa
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Validacién de instrumentos

La validacion de instrumentos fue realizada a través de la implementacion
de una hoja de validacion, la cual se fundamentd en criterios de precision,
pertinencia y relevancia. El objetivo de este proceso era asegurar la calidad de
los datos recopilados y facilitar su procesamiento e interpretacion posterior. La
Tabla 4 proporciona informacion detallada acerca de los expertos que
respaldaron los instrumentos utilizados para la recoleccion de datos en esta
investigacion. En resumen, se llevd a cabo una evaluacion cuidadosa de los
instrumentos para garantizar que cumplieran con estandares de calidad,
contando con el respaldo de expertos cuya experiencia contribuyé a validar la
idoneidad y eficacia de los métodos de recopilacion de datos utilizados en el

estudio.

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

Documento

identidad Apellidos y nombres Institucién laboral Calificacion
Magister

43524233  Reyes Reyes, Cristian CMAC Sullana S.A. Aplicable
Valentin
Doctor

Universidad Privada César

02897931 Rubén A|exander’ VaIIeJo Ap|lcab|e
More Valencia
Magister Uni dad Privada C&
niversidad Privada César )
44147992 Fierro Barriales, Alan vallejo Aplicable
Leoncio

3.5. Procedimientos

Con el fin de conocer las necesidades y probleméticas de CMAC Sullana S.A.
en el area de cobranza, se agendo reuniones con los principales stakeholders
(gerencia de cobranza, jefatura y el equipo de inteligencia en cobranza), donde
se adquirié informacién relevante acerca del proceso de recuperacion de créditos

y sus limitaciones.
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Se procedid a solicitar informacion sobre los indicadores clave de cobranza.
Se emplearon fichas de registro, las cuales fueron validadas por expertos para
establecer los indicadores de medicién. Ademas, 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 planificé considerando que el proceso completo de andlisis,
disefio, desarrollo e implementacion del data mart se extendio a lo largo de todo
el mes de mayo. Es importante destacar que se asigno un periodo de 50 dias

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

Para el desarrollo del DM se utilizé la metodologia Inmon (ver anexo 9), la
metodologia se fundamenta en el ciclo de vida dimensional empresarial, el cual
a su vez se basa en cuatro principios para la creacion de un data warehouse.
Esta metodologia, segun la perspectiva de las distintas areas de la organizacion,
facilita la planificacion y construccion de data marts especificos que
posteriormente contribuyen al modelo global del sistema (Forero y Sanchez,
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 calculo, se inici6 con el analisis de los datos
informativos, utilizando tablas y graficos de columnas con el propésito de
organizar y exponer la informacion de forma tabular, recurriendo a enfoques

descriptivos estadisticos.
3.6. Método de andlisis de datos

Se utilizo el software IBM SPSS Statistics Version 26, para el desarrollo
de la etapa inicial y final, permitiendo realizar el analisis de estadisticas
descriptivas e inferencial. Ambos tipos de estadisticas se analizan

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

Durante el proceso de analisis descriptivo, se exhibieron medidas de
centralidad, valores maximos y minimos utilizando cuadros y graficos de

columnas, incluyendo una explicacion relevante.
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En el analisis de tipo inferencial, se ejecutaron las etapas posteriores: en
la primera etapa, se tuvo como resultado la normalidad de los datos mediante
la prueba estadistica de Shapiro-Will, y en la segunda etapa, se evaluaron
las hipotesis 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 aplicé cuando la distribucion de

la poblacion 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 andlisis de variables,
dimensiones e indicadores, ya que desempeian un papel crucial en la base
tedrica y la produccion del trabajo. Ademas, se cumplié con los principios éticos
establecidos en la resolucion N° 0403-2021/UCV de la Universidad Cesar Vallejo,
que guia el comportamiento ético durante todo el periodo del estudio. Estos
principios buscan fomentar la honestidad cientifica en las investigaciones
realizadas en la UCV, asegurando el cumplimiento de normas de compromiso,

sinceridad y rigidez cientifica.

En este contexto, la investigacion adoptd los siguientes principios éticos
detallados: veracidad, comunicando claramente el propdsito de la investigacion
a CMAC SULLANA S.A.; autonomia, valorando las opiniones de los
colaboradores; confidencialidad, resguardando la total confidencialidad de la
informacion con un uso exclusivamente académico; equidad, manteniendo
igualdad en el trato hacia los trabajadores; prevencion del plagio, citando los
trabajos segun la norma ISO 690; originalidad, expresando las ideas del autor
surgidas de su interpretacion, analisis y sintesis; y validacion 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. Analisis descriptivo

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

6, ademas 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 Minimo Maximo Media Desviacion Estandar
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. Comparacién de medidas del indicador RM

15.00%
14.30%
14.00% 14.04%
13.30%
Ratio de Morosidad - Ratio de Moroadad -
PreTest PosTest

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 logro el 14.04%, datos obtenidos utilizado

una muestra de 50 registros.

Cabe sefialar que en la figura niamero 2, se muestra graficamente 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 variacion 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 Minimo Maximo Media Desviacion Estandar
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. Grafico Comparativo de medidas del indicador RCAR.

21.40%
21.20%
21.00%

20.80% 20.88%

20.60%
Rotio de Cartera de Alto Ratio de Cartera de Alto
Fiesgo - PreTest Fiesgo - PoslTest

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 logro el

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

Cabe sefalar que en la figura 3, se muestra graficamente 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 variacion luego de haber puesto en marcha el
data mart.

4.2. Andlisis inferencial
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Prueba de Normalidad

Se llevé a cabo la evaluacion utilizando la prueba de normalidad de
Shapiro-Wilk para cada conjunto de datos que constituyen los indicadores. Este
enfoque se eligi6 considerando que la muestra no debe superar los 50
elementos, lo que asegura una aplicacion apropiada de la prueba y una
evaluacion mas precisa (Gonzalez 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 distribucion tipica. En contraste, si el valor resultante de la
significancia (Sig.) es menor a 0.05, se concluye que los datos siguen una

distribucion atipica, segun lo explicado en el estudio de (Arias y Covinos, 2021).
Prueba de normalidad del indicador 1: Ratio de Morosidad (RM)
Hipotesis estadistica:

e Ho: Los valores del indicador RM se distribuyen tipicamente.

e Hai: Los valores del indicador RM no se distribuyen atipicamente.

Tabla 7. Prueba de normalidad del indicador RM.

Shapiro Wilk
Estadistico Gl. Sig.
Pre_test RM 0.562 50 0.000
Post_test RM 0.667 50 0.000

Basado en el analisis 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 estan por debajo que 0.05, se desestima la hipotesis nula
(HO) y se acepta la hipotesis alternativa (H1). Este hallazgo indica que los valores
asociados con la variable "RM" no siguen una distribucion tipica. Este resultado
resalta la importancia de considerar la no normalidad al interpretar los datos y

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

Hipotesis estadistica:

e Ho: Los valores del indicador RCAR se distribuyen tipicamente.

e Hai: Los valores del indicador RCAR no se distribuyen atipicamente.

Tabla 8. Prueba de normalidad del indicador RCAR.

Shapiro Wilk
Estadistico Gl. Sig.
Pre_test RCAR 0.627 50 0.000
Post test RCAR 0.589 50 0.000

Basandose en el analisis realizado con la prueba de normalidad de
Shapiro-Wilk, se puede observar que el indicador 2, en la primera prueba, arrojo
un valor de significancia (Sig.) de 0.000, mientras que, en la Udltima prueba
también obtuvo un valor de significancia de 0.000. Como ambos valores de
significancia estan por debajo a 0.05, se desestima la hipotesis nula (HO) a favor
de la hipétesis alternativa (H1). Esto implica que los valores asociados con el
indicador 2 de la variable RCAR no siguen una distribucién paramétrica.

4.3. Prueba de hipotesis

Los datos recolectados en ambas evaluaciones no presentaron una
distribuciéon que se ajustara a la normalidad. Como consecuencia, se opt6 por
utilizar la prueba de rangos de Wilcoxon. De acuerdo con lo expuesto por (Rios
y Pefia, 2020), esta prueba es reconocido como un enfoque no paramétrico que
se emplea para el analisis de valores emparejados, registros Unicos o basados
en discrepancias. La eleccion de esta prueba no paramétrica se fundamenta en
la robustez que ofrece frente a la falta de normalidad en los datos, asegurando
un analisis estadistico adecuado dadas las caracteristicas particulares de la

muestra.
Prueba de hipoétesis especifica del indicador 1: Ratio de morosidad (RM).

Hipotesis estadistica:
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e Ho: Un Data mart no reduce el RM en la recuperacion de créditos de la

Caja Municipal de Sullana S.A, Piura 2023.

e Hi: Un Data mart reduce el RM en la recuperacion de créditos de la Caja
Municipal de Sullana S.A, Piura 2023.

Tabla 9. Rangos del Indicador RM.

Rango Suma de
N promedio rangos
Ind 1 — Post TestRM  Rangos 342 17,50 595,00
negativos
Rangos positivos Qb ,00 ,00

Ind 1 — Pre_Test RM

Empates 16¢
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 =1Ind. 1 - PreTest RM

Tabla 10. Estadisticas de contraste del indicador RM.

Z

Sig. asintética(bilateral)

Ind. 1 - PosTest RM
Ind. 1 - PreTest RM

a. Prueba de signos de Wilcoxon

b. Se basa en rangos positivos.

-5,831°
,000

Para verificar la hipdtesis asociada al indicador 1, se realizo el analisis 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 situacién denota que la

informacion 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 -5.831°. Adicionalmente, se destaca que el nivel de significancia asintética
(bilateral) tiene un valor de 0.000, por debajo de 0.05. En resumen, estos
resultados llevan a desestimar la hipdtesis nula y a admitir la hipétesis

alternativa.

Prueba de hipotesis especifica del indicador 2: Ratio de cartera de alto
riesgo (RCAR).

Hipotesis estadistica:

e Ho: Un Data mart no reduce el RCAR en la recuperacion de créditos dela
Caja Municipal de Sullana S.A, Piura 2023.

e Hi: Un Data mart reduce el RCAR en la recuperacion de créditos de la
Caja Municipal de Sullana S.A, Piura 2023.

Tabla 11. Rangos del Indicador RCAR.

Rango Suma de
N promedio rangos
Ind. 2 - Post_Test Rangos negativos 242 13,50 324,00
MGl Rangos positivos ob 13,50 27,00
Ind. 2 - Pre_Test Empates 24
RCAR
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. Estadisticas de contraste del Indicador RCAR.

Ind. 2 - PosTest RCAR

Ind. 2 - PreTest RCAR
Z -4,315°
Sig. asintotica(bilateral) ,000

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

Para verificar la hipdtesis asociada al indicador, se realizo el analisis a
través de la prueba de distribucion libre, utilizando la prueba de signos de
Wilcoxon, dentro de los hallazgos se evidencia que: 1 valor se encuentra en el
rango de negacion, 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 asintética
(bilateral) tiene un valor de 0.000, por debajo de 0.05. En resumen, estos
resultados llevan a desestimar la hipdtesis nula y a admitir la hipotesis

alternativa.
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V. DISCUSION

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 comprob6é que antes de la
puesta en produccion 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 reduccion en el RM, con una

disminucién del 0.68%.

En otro aspecto de la investigacion, se evalué el indicador RM aplicando la
prueba estadistica Shapiro-Wilk. El resultado de esta prueba indic6 que el
indicador RM no sigue una distribucion tipica. Por lo tanto, se utilizé la prueba de
rangos de Wilcoxon para contrastar la hipotesis (ver Tabla 10), y se obtuvo un
valor z de -5.831°. Ademas, se observé que el nivel de significancia asintética
(en ambas direcciones) es 0.000, lo cual esta por debajo del valor cominmente
aceptado de 0.05. Como resultado, se rechaza la hipétesis nula y se acepta la
hipétesis alternativa. En resumen, los andlisis realizados confirman que la

implementacion del data mart han contribuido en la disminucién indicador RM.

Este resultado se compara con la investigacién llevada a cabo por (Callirgos,
2018), en la que se sostiene que la implementacion del data mart redujo el indice
de morosidad de 78% al 14%. Por otro lado (Castro y Figueroa, 2019), menciona
que la implantacion de un data mart reduce el indice de morosidad de 63.04% a
39.07%. De la misma manera (Velasco, 2020) manifiesta que el desarrollo e
implementacion de un data mart logré reducir el ratio de morosidad de 86% a
60%.

Lo indicado previamente guarda relacién con la variable independiente data
mart, de manera que, segun (Guzman, 2021), define que un data mart como una
division logica dentro de un data warehouse que se enfoca en un tema especifico

y en un area en particular de la organizacion, ya sea un departamento o una
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gerencia. Ademés (Murillo y Caceres, 2013), considera que es un componente
principal dentro de la inteligencia de negocios. Del mismo modo, esté relacionado
con el indicador RM, de acuerdo con (Nieto, 2021), evalia qué proporcion de la
cartera en situacion de incumplimiento corresponde a la morosidad, siendo mas
favorable cuanto menor sea esta relacion. Asimismo (Golman y Bekerman,
2018) establece que el RM, no define la pérdida de la entidad, aunque si

establece la categorizacion del crédito.
Respecto al indicador 2: RCAR

Con base en los hallazgos obtenidos en el analisis del segundo indicador, se
confirma que antes de la puesta en produccion del data mart (Pretest), el RCAR
fue de 21.32%, mientras que el resultado obtenido después de la implementacion
del data mart (Posttest) fue de 20.88%. Teniendo una reduccion de 0.44%. Lo
que significa, que la puesta en marcha del data mart contribuye en la reduccién

del indicador.

En otro aspecto de la investigacion, se evalué el indicador RCAR aplicando
Shapiro-Wilk. El resultado de esta prueba indic6 que RCAR no sigue una
distribucién estandar. Por lo tanto, se aplicé la prueba de rangos de Wilcoxon
para contrastar la hipotesis (ver Tabla 12), y se obtuvo un valor z de -4.315°. A
su vez, se observo que el nivel de significancia asintética (en ambas direcciones)
es 0.000, lo cual es menor a 0.05. Como resultado, se desestima la hipotesis
nula y se acepta la hipétesis alternativa. Los analisis realizados confirman que la
puesta en marcha del data mart han contribuido en la disminucion indicador
RCAR.

Tomando como referencia el efecto de indicador RM, el cual est& 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 relaciéon con la variable independiente data
mart, de manera que, segun (Sanchez y Martinez, 2003), define que un data
mart como una division légica dentro de un data warehouse que se enfoca en un
tema especifico y en un area en particular de la organizacion, ya sea un
departamento o una gerencia. Ademas (Murillo y Céceres, 2013), considera que
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es un componente principal dentro de la inteligencia de negocios. Del mismo
modo, esta relacionado con el indicador RCAR, de acuerdo con (Hinostroza,
2021), menciona que esta métrica representa la proporcion de préstamos que se
encuentran en diferentes estados, como vencidos, en proceso judicial,
reestructurados o refinanciados, en relacion con la totalidad de préstamos
otorgados. Asimismo (Naquira, 2019) establece que el RCAR, se relaciona con

calidad de cartera y la rentabilidad de una organizacion 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 recuperacién de créditos
del area de cobranza de la Caja Municipal de Sullana S.A., Piura, 2023, esto se
basa en la identificacion de los resultados positivos obtenidos para los dos
indicadores relacionados a la variable dependiente, tal como se especifica a

continuacion.

Después de haber realizado el analisis de inferencia, se detecté que el
indicador ratio de morosidad (RM) disminuyé en un 0.68%, mientras que, el
indicador ratio de cartera de alto riesgo (RCAR) presento una reduccion del

0.44%, posterior al desarrollo el data mart.

En resumen, se argumenta que un data mart mejora la recuperacién de
créditos del rea de cobranza de la Caja Municipal de Sullana S.A., Piura, 2023.
La validez de esta afirmacién esta respaldada segun la investigacion de
(Callirgos, 2018), se propone analizar la relacion entre la implementacion de data
mart comercial y la disminucion de la tasa de morosidad. Los resultados
obtenidos revelan una reduccion significativa del 64%, disminuyendo la tasa de
morosidad del 78% al 14%. Estos resultados resaltan la relevancia del empleo
de herramientas Bl, 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 gestion

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

Por otro lado, de acuerdo con la investigacion realizada por (Castro y
Figueroa, 2019), tiene como objetivo mejorar la tasa de morosidad de un
municipio ubicado al norte de la capital del Peru a través de un data mart para la

29



evaluacion de la cobranza. Se concluye que la implementacién de un Data mart
en la evaluacion de la cobranza ha mostrado mejoras significativas en la tasa de
morosidad, logrando una reduccion 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 gestion financiera del municipio.

En la misma linea, la afirmacién cobra aun més respaldo a través de la
investigacion llevada a cabo por (Velasco, 2020), la cual, tiene por objetivo la
reduccion de la tasa de morosidad a través de la implementacion de un data mart
para un municipio en Peru. Se observé una significativa disminucion en el indice
de morosidad por contribuyente, pasando del 86% al 60%. De manera similar,
en relacion con el segundo indicador, el indice de morosidad por zonas pobladas
experimentd una reduccion del 88% al 61%. Estos resultados indican que la
implementacion del Data mart ha mejorado sustancialmente el proceso del
municipio, generando un impacto positivo en la recaudaciéon de la entidad

publica.

De acuerdo con (Ingunza, 2020) en su investigacién 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 investigacion reveld que
la implementacion 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 ejecucion de decisiones, el andlisis y la inteligencia
empresarial, fortaleciendo asi 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 gestion de morosidad
en la cobranza. Callirgos evidencia una reduccion del 64% en la tasa de
morosidad comercial, destacando la relevancia de las herramientas Bl para
estrategias financieras. Castro y Figueroa sefalan mejoras significativas del
23.97% en la tasa de morosidad municipal en la evaluacion de cobranza. Por su
parte, Velasco muestra disminuciones sustanciales en la morosidad tributaria,
resaltando la capacidad transformadora del Data mart en la administracion

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 gestidn
financiera, ofreciendo resultados positivos en diferentes ambitos financieros,

consolidando su posicidbn como una herramienta valiosa de BI.
Respecto a la metodologia de investigacion

Los objetivos planteados en la investigacion se lograron con éxito gracias a la
aplicacion de una metodologia experimental que emple6 un disefio pre-
experimental. Se recolectaron datos utilizando un método de seleccion no
probabilistica por conveniencia, mediante pruebas pre y post-test. Esto permitid
comparar ambas situaciones y analizar los cambios en la variable dependiente.
Ademas, se utilizé un sistema de fichas de registro para la recopilacién de los
datos, y el software SPSS Versién 26 se empled para procesar los datos en

distintas etapas.

Se debe agregar que, para el desarrollo del data mart, se utilizé la metodologia
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 visualizacion de los datos Power Bl Desktop.

En cuanto a los indicadores RM y RCAR, estos desempefiaron un papel
importante en esta investigacién, ya que a través de su aplicaciéon se logré una
evaluacion meticulosa y eficaz de la variable dependiente. Esta 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 investigacion, esta aporta la ampliacién de
nuestro entendimiento, ademas, de ratificar que la puesta en marcha de
soluciones de Bl como el data mart, ayudan a las empresas en tener informacion
sélida, confiable y disponible, la cual, fortalece la capacidad de tomar decisiones.
Esto favoreci6 a la reduccién de los indicadores del ratio mora y ratio de cartera
de alto riesgo. Asimismo, este estudio se compartird de manera abierta para que

otros investigadores puedan beneficiarse de él.
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VI. CONCLUSIONES

En funcion a los hallazgos derivados de la investigacion, se concluye:

Primero: La incorporacion 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
reduccion de 0.68% una vez realizada la puesta en

produccion del data mart.
Tercero: El ratio de cartera de alto riesgo en CMAC Sullana S.A.,

presenta una ligera reduccién en 0.44% una vez realizada la

puesta en produccion del data mart.
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VII.

RECOMENDACIONES

Las siguientes recomendaciones estas asociadas con la mejora en las

diferentes areas de la organizacion.

Primero:

Se sugiere proporcionar capacitacion al personal en el uso
de herramientas de inteligencia de negocios de acceso
gratuito. Esta medida busca prevenir la generacion de
gastos excesivos al llevar a cabo proyectos de
implementacion de soluciones de BI. La instruccién del
personal en el manejo de estas herramientas gratuitas no
solo puede resultar econémicamente mas viable, sino que
también puede maximizar la eficiencia y el aprovechamiento

de recursos.

Segundo: Ampliar la aplicacién y utilizacion del data mart incorporando

Tercero:

indicadores de gestion de cobranza. Estos indicadores
deben abarcar métricas relacionadas con la efectividad,
eficiencia, productividad y calidad en el proceso de
cobranza. Esta expansion permitira obtener una perspectiva
mas completa y detallada de la gestion de cobranza. La
integracion de estos indicadores en el data mart contribuira
significativamente a mejorar la eficacia operativa y a
optimizar los resultados en el ambito de la recuperaciéon de

créditos.

Se sugiere implementar el data mart en diversas areas de la
organizacion con el propésito de centralizar la informacion.
Esta medida facilitara un mejor control y seguimiento de los
procesos internos Al extender el uso del data mart a distintas
areas, la organizacion podra aprovechar la capacidad de
esta herramienta para integrar y analizar datos de manera
eficiente, promoviendo asi la coherencia en la informacion y

mejorando la colaboracion entre distintos departamentos.
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ANEXOS

Anexo 1: Matriz de consistencia

TITULO: Data mart para la recuperacion de créditos del area de cobranza de la Caja Municipal de Sullana S.A., Piura,2023

AUTOR: Saavedra Villalta River Karol

PROBLEMA

OBJETIVOS

HIPOTESIS

VARIABLES E INDICADORES

Problema principal:

PG: ¢En qué medida un data
mart mejora la recuperacion
de créditos de la Caja

Municipal de Sullana S.A.?

Problemas especificos:

PE1: ¢En qué medida un data

mart reduce el ratio de
morosidad en la
recuperaciéon de créditos de
la Caja Municipal de Sullana

S.A?

Objetivo principal:

OP: Establecer En qué

medida un data mart
mejora la recuperacion de
créditos de la Caja

Municipal de Sullana S.A.
Objetivos especificos:

OE1l: Establecer en qué

medida un data mart
reduce el ratio de
morosidad en la

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

Hipdtesis principal:

HX: Un Data mart mejora
positivamente la
recuperacion de créditos
de la Caja Municipal de
Sullana S.A.

Hipotesis especificas:

HX1: Un Data mart reduce
el ratio de morosidad enla
recuperacién de créditos
de la Caja Municipal de
Sullana S.A.

HX2: Un data mart reduce

el ratio de cartera de alto

Variable Independiente:

Data mart

Variable dependiente:

Recuperacion de créditos

Dimensiones Indicadores Escala
Ratio de morosidad (RM) De raz6n
Calidad de cartera
Ratio de cartera de alto 5
De razon

riesgo (RCAR)
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TITULO: Data mart para la recuperacion de créditos del area de cobranza de la Caja Municipal de Sullana S.A., Piura,2023

AUTOR: Saavedra Villalta River Karol

PROBLEMA

OBJETIVOS

HIPOTESIS

VARIABLES E INDICADORES

PE2: ¢En qué medida un data
mart reduce el ratio de cartera
de alto riesgo en la
recuperaciéon 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
recuperacion de créditos
de la Caja Municipal de
Sullana S.A.

riesgo en la recuperacion
de créditos de la Caja
Municipal de Sullana S.A.
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Metodologia

. POBLACION Y TECNICAS E :
TIPO Y DISENO ESTADISTICA POR UTILIZAR
MUESTRA INSTRUMENTOS

Tipo: Poblacion: Técnicas: Descriptiva:

Aplicada 50 registros Fichaje (Renddn, Villasis y Miranda 2016), mencionan que la
estadistica descriptiva es la rama de la estadistica que hace
recomendaciones sobre como resumir los datos de las

Enfoque: Tamafo de muestra: | Instrumentos: . e
encuestas de forma clara y sencilla en forma de gréficos,

Cuantitativo 50 registros Ficha de registro tablas, figuras o gréficos.

Para el analisis descriptivo se calculara la media de los

Disefio: Muestreo: datos recolectados por cada indicador en las etapas del pre

Experimental —

Pre-Experimental

Método

Hipotético-

Deductivo

No probabilistico por

conveniencia

testy 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 utilizé la
prueba de Wilcoxon para contrastar la hip6tesis general y

especifica.
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Anexo 2: Matriz de Operacionalizacién de Variables

TITULO: Data mart para la recuperacion de créditos del area de cobranza de la Caja Municipal de Sullana S.A., Piura,2023

AUTOR: Saavedra Villalta River Karol

INDICADOR DEFINICION INSTRUMENTO | ESCALA FORMULA
SM
—*100=RM
sc
) Es la relacion entre la cartera morosa (vencida
Ratio de S ) )
. y judicial) y el saldo total de colocaciones, Ficha de i SM: Saldo mora. en moneda nacional.
Morosidad o ] De razén '
(Aparicio & Moreno, 2011). expresado en registro . ]
(RM) ) SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional.
porcentaje.
RM: Ratio de Morosidad.
SCAR
La cartera de alto riesgo es la suma de los SC *100 = RCAR
créditos reestructurados, refinanciados,
Ratio de . S
vencidos y en cobranza judicial (SBS, 2015).
Cartera de _ _ _ Ficha de ) SCAR: Saldo CAR, en monda nacional.
. En ese sentido el ratio de cartera de alto riesgo, . De razon
Alto Riego registro ) )
(RCAR) es la relacion entre la cartera de alto riesgo y el SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional

saldo total de colocaciones, expresado en

porcentaje.

RCAR: Ratio de cartera de alto riesgo

44




Anexo 3: Instrumentos de recoleccién 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 Férmula
Recuperacion de Créditos ﬂ <100 = RM
Indicador Medida s¢
) SM: Saldo morosidad, en monda nacional.
Rat'.o Porcentaje | g ; ;
Morosidad SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional
RM: Ratio de Morosidad
ftem 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 Férmula
Recuperacion de Créditos ﬂ +100 = RM
Indicador Medida s¢
] SM: Saldo morosidad, en monda nacional.
Ratl_o Porcentaje | g - -
Morosidad SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional
RM: Ratio de Morosidad
ftem 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

Férmula

Recuperacién de Créditos

SM
—_x100=RM

Indicador Medida s¢
] SM: Saldo morosidad, en monda nacional.
Ratl_o Porcentaje | g - -
Morosidad SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional
RM: Ratio de Morosidad
ftem 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

Férmula

Recuperacion de Créditos

SM
—_x100=RM

Indicador Medida 5¢
SM: Saldo mora, en moneda nacional.
Ratio oorcental SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional.
Morosidad I€ | RM: Ratio de Morosidad.
ftem 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

Férmula

Recuperacion de Créditos

SM
—_x100=RM

Indicador Medida 5¢
SM: Saldo mora, en moneda nacional.
Ratio oorcental SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional.
Morosidad I€ | RM: Ratio de Morosidad.
ftem 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

Férmula

Recuperacion de Créditos

SM
—_x100=RM

Indicador Medida 5¢
SM: Saldo mora, en moneda nacional.
Ratio borcenta SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional.
Morosidad I€ | RM: Ratio de Morosidad.
ftem 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 Formula
Recuperacion de Creditos SCAR 00 =RCAR
Indicador Medida 5¢
SCAR: Saldo CAR, en monda nacional.
CIZra:[té?adc?e Porcentaje SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional
alto riesgo RCAR: Ratio de cartera de alto riesgo
ftem 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 2,342,425273| 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%
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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 Formula
Recuperacion de Créditos SCAR 100 =RCAR
Indicador Medida 5¢
SCAR: Saldo CAR, en monda nacional.
CIZra:[té?adc?e Porcentaje SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional
alto riesgo RCAR: Ratio de cartera de alto riesgo
ftem 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 Formula
Recuperacion de Créditos SCAR 100 =RCAR
Indicador Medida 5¢
SCAR: Saldo CAR, en monda nacional.
CIZra:[té?adc?e Porcentaje SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional
alto riesgo RCAR: Ratio de cartera de alto riesgo
ftem 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 Formula
Recuperacion de Créditos SCAR 100 =RCAR

Indicador Medida
SCAR: Saldo CAR, en monda nacional.
Ratio de cartera . | SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional
de alto riesgo Porcentaje o .
RCAR: Ratio de cartera de alto riesgo
item Fecha Tl 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 Férmula
Recuperacion de Créditos SCAR 100 =RCAR
Indicador Medida 5¢
SCAR: Saldo CAR, en monda nacional.
Ratio de cartera . | SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional
de alto riesgo Porcentaje o .
RCAR: Ratio de cartera de alto riesgo
item Fecha Tl 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 Férmula
Recuperacion de Créditos SCAR  100=RCAR
. . sc
Indicador Medida
SCAR: Saldo CAR, en monda nacional.
Ratio de cartera . | SC: Saldo de colocaciones, en moneda nacional
de alto riesgo Porcentaje
RCAR: Ratio de cartera de alto riesgo
item Fecha Tl TD RCAR (%)
Promedio 20.91%
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Anexo 4: Autorizacién para realizar lainvestigacion

Validacion del Experto N°1

Variable: Data mart

N° INDICADORES Claridad' |Pertinencia? |Relevancia® Sugerencias
Si [ No| Si | No | Si No

1 | Ratio de morosidad X X X

2 Ratio de cartera de alto riesgo X X X

Observaciones (precisar si hay suficiencia):

Opinion de aplicabilidad: Aplicable [ X]

Apellidos y nombres del juez evaluador: FIERRO BARRIALES, ALAN LEONCIO

Especialista: Metodologo[ ] Tematico[X ]

Grado: Maestro[ X] Doctor[ ]

1 Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, es conciso, exacto y directo
2 Pertinencia: Si el item pertenece a la dimension.
*Relevancia: El item es apropiado para representar al componente o dimensién especifica del constructo

Nota: Suficiencia, se dice suficiencia cuando los items planteados son suficientes para medir la dimensién

Validacion del Experto N°2

Variable: Data mart

Aplicable después de corregir[ ]

No aplicable [ ]

DNI: 44147992
Lima, 02 de junio 2023

e Junio 2023
les, Alan Leoncio
DNI 44147992
Universidad Cesar Vallejo

N° INDICADORES Claridad’® encia? ﬁolovmeh’ Sugerencias
Si | No | Si No Si No
1 | Ratio de morosidad X X X
2 | Ratio de cartera de alto riesgo X X X

Observaciones (precisar si hay suficiencia):

Opinion de aplicabilidad: Aplicable [ X] Aplicable después de corregir [ ]

Apellidos y nombres del juez evaluador: REYES REYES, CRISTIAN VALENTIN

Especialista: Metodélogo[ ] Tematico[X ]

Grado: Maestro [ X] Doctor[ ]

* Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, es conciso, exacto y directo
? Pertinencia: Si el item pertenece a la dimensidn.
?Relevancia: El item es apropiado para representar al componente o dimension especifica del constructo

Nota:

ia, se dice

ia cuando los items planteados son suficientes para medir la dimension

N ]
Mg. Cristian Valeptin Reyes Reyes

No aplicable [ ]

DNI: 43524233
Lima, 10 de Julio 2023
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Validacion del Experto N°3

Variable: Data mart

N°® INDICADORES Claridad® |Pertinencia? |Relevancia® Sugerencias
Si| No| Si No Si No

1 | Ratio de morosidad X X X

2 | Ratio de cartera de alto riesgo X X X

Observaciones (precisar si hay suficiencia):

Opinion de aplicabilidad: Aplicable [ X] Aplicable después de corregir[ ]

Apellidos y nombres del juez evaluador: MORE VALENCIA, RUBEN ALEXANDER
Especialista: Metodologo [X] Tematico[ ]

Grado: Maestro[X] Doctor[ ]

_' Claridad: Se enfiende sin dificuitad alguns el enunciado del item, es conciso, exacto y directo
* Pertinencia: Si el item pertensce s la dimensidn.

*Relevancia: £l item es apropiado psra representar sl componente o dimensién especifica del constructo

Nota: Suficiencia, se dice suficiencis cuando los items planteados son suficientes para medir Ia dimensidn

No aplicable [ ]
DNI: 02897931
C _—zf/‘

Piura, 37 de noviembre 2023

More Valencia, Rubén Alexander

DNI 0289731
Universidad Cesar Vallejo
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Anexo 5: Constancia de Grados y titulos de validadores (SUNEDU)

Validador 1

G@roduado

FIERRO BARRIALES, ALAN
LEONCIO
DNI 44147992

REGISTRO NACIONAL DE

GRADOS ACADEMICOS Y TITULOS PROFESIONALES

Grado o Titulo

MAESTRO EN INGENIERIA DE SISTEMAS CON MENCION EN TECNOLOGIAS DE LA

INFORMACION

Fecha de diploma: 10/12/18
Modalidad de estudios: PRESENCIAL

Fecha matricula: 20/01/2017
Fecha egreso: 19/08/2018

Institucién

UNIVERSIDAD PRIVADA CESAR VALLEJO
PERU

FIERRO BARRIALES, ALAN
LEONCIO
DNI 44147992

INGENIERO DE SISTEMAS

Fecha de diploma: 08/07/2013
Modalidad de estudios: -

UNIVERSIDAD PRIVADA CESAR VALLEJO
PERU

FIERRO BARRIALES, ALAN
LEONCIO
DNI 44147992

BACHILLER EN INGENIERIA DE SISTEMAS

Fecha de diploma: 17/05/2013
Modalidad de estudios: -

Fecha matricula: Sin informacién (***)
Fecha egreso: Sin informacion (***)

UNIVERSIDAD PRIVADA CESAR VALLEJO
PERU

(***) La talta de informacion de este campo, no Involucra por s misma un error o la invalidez de ia Inscripcidn del grado y/o titulo, puesto que, a la fecha de su registro, no era obligaterio
declarar dicha Infermacion. Sin perjuicio de 1o sefaiado, de requerir mayor detalle, puede contactarnos o nuestra central telefonica:0150038930, de unes o viernes, de 0B:30 am.a 430 p. m.

Validador 2

Graoduado

REYES REYES, CRISTIAN VALENTIN

REGISTRO NACIONAL DE

GRADOS ACADEMICOS Y TITULOS PROFESIONALES

Grado o Titulo

MAESTRIA EN ADMINISTRACION CON MENCION EN GERENCIA EMPRESARIAL

Fecha de diploma: 28/09/21
Modalidad de estudios: PRESENCIAL

Institucién

UNIVERSIDAD NACIONAL DE PIURA

DNI 43524233 PERU
Fecha matricula: 18/04/2011
Fecha egreso: 04/01/2013
BACHILLER EN INGENIERIA INFORMATICA Y SISTEMAS
REYES REVES, CRISTIAN VALENTIN | Fecha de diploma: 02/06/2008 UNIVERSIDAD SAN PEDRO
DNI 43524233 Modalidad de estudios: - PERU

Fecha matricula: Sin informacion (***)
Fecha egreso: Sin informacion (***)

REYES REYES, CRISTIAN VALENTIN
DNI 43524233

INGENIERO EN COMPUTACION EINFORMATICA

Fecha de diploma: 28/12/2012
Modalidad de estudios: -

UNIVERSIDAD NACIONAL PEDRO RUIZ GALLO
PERU

(***) Lo falta de Informacion de este campo, no Involucra por s1 misma un error o lo Invatidez de la inscripeion del grado y/o Titulo, puesto que, o la techa de su registro, ne era obligatorio
deciaror dicha informecitn. Sin perjuicio de ko sefalado, de requerir mayor detolle, puede contactarmnos ¢ nuestra central telefdnica:015003930, de lunes o viernes, de 08:30 am. a 430 p. m.
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Validador 3

REGISTRO NACIONAL DE
GRADOS ACADEMICOS Y TITULOS PROFESIONALES

Graduado @rado o Titulo Institucion

INGENIERO INFORMATICO
MORE VALENCIA, RUBEN ALEXANDER UNIVERSIDAD NACIONAL DE PIURA

DNI 02897931 Fecha de diploma: 19/12/2007 PERU
Modalidad de estudios: -

BACHILLER EN INGENIERIA INFORMATICA

MORE VALENCIA, RUBEN ALEXANDER Fecha ds dipiorma: 28/03/01 UNIVERSIDAD NACIONAL DE PIURA
DNI 02897931 Modalidad de estudios: - PERU

Fecha matricula: Sin informacién (***)

Fecha egreso: Sin informacién (***)

MAGISTER EN ADMINISTRACION DE LA EDUCACION

MORE VALENCIA, RUBEN ALEXANDER Fecha de diploma: 29/02/16 UNIVERSIDAD PRIVADA CESAR VALLEJO
DNI 02897931 Modalidad de estudios: PRESENCIAL PERU
Fecha matricula: 06/07/2014

Fecha egreso: 31/12/2014

(***) Lo falta Ge Informacion de este campo, no invelucra por si misma un error o la invoiidez de fa Inscripcion del grado y/o titulo, puesto que, 6 la fecha de su registro, no era obligatorio
declaror dicha infermacion. Sin perjuicio de io sefaiado, de requerir mayor detalle, puede contactarnos a nuestra central telefdnica:015003930, de lunes o viernes, de 0B:30 am. a 430 p. m.
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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: Autorizacién para realizar la investigacion

UNIVERSIDAD CESAR VALLEJD

Autorizacidn para Publicar Identidad en los Resultados de la Investigacidn
Datos Genarales

MNomibre de la Grganizacion RUC
CALA MUMICIPAL DE AHORRD ¥ CREDITO DE SULLANA 5.4, 202581347
MHombre del litular o representante legal DMl
AYDHN SEMINARIO BEATRIZ SABEL MERCEDES D347

Consentimiento:

De conforrnidad con b establecids en el aiculo 7, ieral *r del Codigo de Ebita e
Investigacion de la Universidad César Vallego T, autorizo [X], no auberiza [ | publcar la
ldentidad de la Organi Eacidn, en la cual &a beyva a cabd b nvestigacin:

Mombre del trabajo de investigacion

DWATA RAART PARA LA RECUPERACION DE CREDITOS DEL AREA DE COBRANIA DE LA CAM,
MUMICIPAL DE SULLAMA 5.8,

Maimibre dil Programa Académico

Esciala Prolesional de Ingenieria de Sistemas

Aor

Saavedra Villalta River Karal

En caso de aulorizarse, soy conscienbe gue la invesiigacidn serd alojada en o Reposiono
Institucional de la UCY, [a misma que sera de acceso ablerto para los usuanios v podrd
sar refefenciada en fulras invesligaciones, dejande en claro que los derechos de
propiedad inleleciual comespondan exdusivaments al aulor (a) del estudio,

¥ -

i 1

Piura, 11 setiembre del 2023 * 4/ .

—_— .
e g f & .
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FETEES Pt et e Sl
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—__.'_ I Frain: | o g
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(1 Cddign dhie Etica en irvasligacidn de la Unreir sdad Cinar Valepe-artioks ™ ke © 1 Pard difundir o publicer los
rarkulta den da we trabajo S ek igecitn i setindrlo menEnier bag anosima b o ssmber die la isstibecide dondi se
B @ cabs il i bod b5, &l lvd @l Gicss @n hiiya wn acuirds formal osn &l & dicinctor di ba ani 'l
au i i dibosd s la destidad dic la natiuckis. Per oo, Eanto an s propected da immtigedan coms in los informes o

R, nd s diend indul i deremisacidn di b organicecidn, par i dard fetisecss dascribin sl Gara it .
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Anexo 7.1: Constancia de Ejecucion del Proyecto de Investigacion

,CajaSullana

CONSTANCIA DE EJECUCION DEL PROYECTO DE INVESTIGACION

La Caja Municipal de Aborro y Crédito de Sullana S.A.

Haco constar que ol Bachlller en ingenleria de Sistemas, River Xarol Ssavedrs Villalta, b
levado a cabo exitosamente of prayecto de investigaodn titulado

Data mart para la recuperacidn de crédeos del area de cobranza de & capa mancpal de Sullana $ A,
Este proyecto s¢ desarrolld en las instalaoones de nuestra institucidn en la siguiente fecha
Fecha de irscio: 03/07/2023 y fecha de términe 13/10/2023

La arganizacdn reconcce @ esfuerzo y dedcacidn del estudiante en s ejecucian de esty
investigackin, la cual contribuye al avance del conccimiento en el campo de ls ngenieria de
Sstemas

Se expide ls presente constancia a solicitud del interesadola) para los fines que estime
conveniente

Uma, 16 de octubre del 2023

kmantero@cajasullana.pe

Edificio Principol: Plazo de Armos 138-Sulans
Cantral Telefénica: |073) 264400

www.cajesullona.pe
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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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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 metodologia para el data mart

En el siguiente cuadro comparativo, se muestran las metodologias mas

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

de datos.

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

data mart
Aspecto Metodologia Metodologia Metodologia
P Kimball Inmon Hefesto
Orientacion hacia Enfoque en Data
. . Enfoque en Data
Filosofia Data Marts Warehouse Marts federados
independientes Corporativo
Uso de esquema
Uso de esquemas
: , de tercera Uso de esquemas
dimensionales L :
Estructura normalizacion orientados a
(modelo estrella o : .
. (modelo entidad- objetos
copo de nieve) 2
relacion)
ETL se
ETL se implementa ggﬁ{?;?rigﬁe ETL distribuido
Proceso ETL por cada Data Mart para cada Data
N para el Data
individual Mart
Warehouse
corporativo
Mayor  flexibilidad Mayor cohesion y —eXibilidad
: : moderada,
para adaptarse a las uniformidad en equilibrando
Flexibilidad necesidades de los datos, lo que quintior;
> cohesién y
departamentos puede limitar Ila i
oo adaptacion a las
individuales flexibilidad :
necesidades
Escalabilidad a Escalabilidad N
! .. mediante la Escalabilidad a
- través de la creacion . .
Escalabilidad e expansion del través de Data
de mudltiples Data
Data Warehouse Marts federados
Marts .
corporativo
Requiere menos :
. . Requiere un
Requiere un mantenimiento a .
. . mantenimiento
- mantenimiento nivel de Data
Mantenimiento . moderado para
continuo de cada Marts, pero un .
e garantizar la
Data Mart individual mayor control i
cohesion
central
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Aspecto Metodologia Metodologia Metodologia

Kimball Inmon Hefesto
Puede lograr .
. . Puede requerir .
implementaciones A Implementacion
. . - mas tiempo para
Tiempo de mas rapidas para moderadamente
. : crear un Data _, . :
Implementacion necesidades rapida debido a
Warehouse
departamentales enfoque federado
e central completo
especificas
Amplia variedad de Uso de .
. . Uso de tecnologias
tecnologias y tecnologias de _
Uso de . orientadas a
. herramientas  para bases de datos _, .
Tecnologia ) objetos y bases de
Data Marts relacionales datos NoSQL
individuales tradicionales

Fuente: basado en (Silva et al. 2019)

Luego de haber indagado acerca de las principales metodologias, se opt6é por
utilizar la metodologia Inmon, la cual, destaca por su enfoque en la comprension
intuitiva de los datos, implementacién agil, priorizacién de las necesidades del
usuario y adaptabilidad a los cambios. Estas caracteristicas hacen que Inmon
sea una eleccién sdlida para organizaciones que buscan una solucion de

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

1. Metodologia Inmon

1.1. Recopilacion y evaluacion de informacién
Requerimientos del proceso de negocio

Se identifican los requerimientos funcionales y no funcionales del area de

cobranza que se emplean en la recuperacién de créditos.
Requerimientos funcionales

e Grafico de comportamiento diario del saldo y namero de créditos
en mora.

e Gréfico de comportamiento diario del saldo y numero de créditos
de la cartera de alto riesgo (CAR).

e Grafico diario del comportamiento del ratio mora y CAR.

e Ranking por zona regionales del ratio mora y CAR

e Ranking por tiendas del ratio mora y CAR
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e Grafico comparativo de los ultimos 03 meses en saldo, créditos

y ratios de mora y CAR.

Requerimiento no funcionales

e La visualizacion sera desarrollada en Power Bl.

e Calidad y consistencia de la informacion.

e Disponibilidad de la informacion.

e Escalable.

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

integration (PDI).

e Alertas por correo electronico.

Identificacién del nivel de granularidad

La granularidad se precisa como un analisis detallado de la informacion

que se busca del area de cobranza.

Tabla 14: Identificacion de Granularidad

Dimensidén

Nivel de Granularidad

Datos a nivel de cliente, incluyendo detalles

Cliente . :
personales y nivel de riesgo.
Datos a nivel de crédito, incluyendo informacion de
Creédito saldo, fecha de apertura, numero de cuotas,
moneda.
Ejecutivo Nombre y usuario que origino el crédito

Contactabilidad

NUmeros telefénicos

Ubigeo

Detalle de la ubicacion de cliente (departamento,
provincia, distrito, direccion)

Tienda

Region y tienda

Identificacion del grado de cohesion

El data mart proporciona un alto grado de cohesién dado que las

dimensiones cliente, producto, tienda, contactabilidad, ubigeo, ejecutivo,
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informacion del crédito, estan enfocados en brindar informacion y analisis

especificos para el area de cobranza.

Punto de equilibrio entre el nivel de granularidad y grado de

cohesion.

A continuacion, se evaluara en detalle, dimension por dimension, la

relacion entre el nivel de cohesion de los datos y el grado de detalle.

Tabla 15: Punto de equilibrio entre nivel de granularidad y grado de cohesion.

Dimension Nivel de Granularidad Grado de Cohesidn
_Datos a nivel de cliente, Enfocado en datos directamente relacionados con
, incluyendo detalles -
Cliente ) la cobranza, como el indicador de atraso y la
personales y nivel de . .
: informacion de contacto
riesgo.
Datos a nivel de crédito,
incluyendo informacién distribucion de sus saldos (vigente, refinanciado,
Crédito de saldo, fecha de vencido, judicial) y saldo provision y situacion del
apertura, numero de crédito.
cuotas, moneda.
. : Nombre y usuario que  Saldo de cartera en mora y de la cartera de alto
Ejecutivo

origino el crédito

riesgo.

Contactabilidad

NUmeros telefénicos

Centrado en los datos directamente para la gestion
de cobranza telefénica.

Detalle de la ubicacion

. de cliente Centrado directamente para la gestion de
Ubigeo (departamento,
N ... cobranza de campo.
provincia, distrito,
direccién)
. . : Utilizacién de la concentracién de mora a niveles
Tienda Region y tienda

gerenciales.

Dimensiones y medidas

Las tablas de dimensiones y hechos se proponen una vez que se ha

comprobado que el nivel de granularidad y cohesién estan 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.

he-lc-ﬁ?)?(?aect) Dimension (dim) Jerarquias Tipo de dato
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)
Direccion 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)
cred_saldo _
- 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
situacion varchar2(50)
Moneda varchar2(50)
numero_cuotas number
fec_desembolso date
rango_dias varchar2(50)
Medidas Ratio de morosidad
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Ratio de cartera de alto
riesgo

Analisis Drill Down y Drill Up

El esquema de cobranza de la Figura 6 se determina minuciosamente
(Drill Down), y también el nivel maximo de agrupacion (Drill up).

A. Esquema de cobranza

Figura 6: Jerarquia del esquema de cobranza.

Cobranza

Cliente Ubigeo Tienda

Contactabilidad Producto Ejecutivo

id_cliente id_ubideo id_contactabilidad id_producto id_ejecutivo id_tienda

nombre_cliente departamento celular_1 sub_aplicacion codigo_analista regiones

celular_2 codigo_producto I— ELEISE]

I— S

categoria_sbs

I— Califiacion_sbs

provincia

codigo_agencia

I— codigo_tienda

distrito

I— direccion

Datos Credios
id_datos_credito
situacion
fecha_desembolso
numero_cuotas

rango_dias

I—



B. Modelo multidimensional estrella del data mart

Figura 7: Modelo multidimensional estrella del data mart.

ER dim_tienda
123 id_tienda

REC regicnes
REC tienda .-
123 codigo_agencia

&) date_update_last

R dim_contactabilidad

123 id_contactabilidad

ER dim_producto

EE fact_cre_saldo_mes

123 id_producto

REC sub_aplicacion
123 codigo_prdoducto
REC producto

o date_update_last @,

REC celular_1 [+

REC celular_2

REC celular_3 B dim_ubigeo Lt
&) date_update_last 123 id_ubigeo

REC departamento
REC provincia

REC distrito

REC direccion

#) date_update_last

C. Diagrama AS IS

123 importe_saldo_capital_vencide | -~
_|123 provision

#) fecha_ultimo_pago

123 numero_credito

123 numero_dias_meorosidad
REC rango_dias

123 saldo_capital_total

123 importe_saldo_capital_vig
123 importe_saldo_capital_ref

123 importe_saldo_capital_jud
) fecha_debe_desde

123 pericdo

123 id_cliente

123 id_datos_generales_credite
123 id_gjecutivo
123id_producto

123 id_tienda

123 id_ubigeo

123 id_contactabilidad

122 flag_ultima_carga_mes

&) fecha_registro

R dim_cliente

123 id_cliente

ABC nombre_cliente
ABC categoria_shs
ABC calificacion_shs

@) date_update_last

EB dim_gjecutivo

123 id_ejecutivo

BB dim_dates_generales_credito

REC codigo_analista
REC analista

) date_update_last

123 id_datos_generales_credito

REC situacion

REC indica_atraso

REC moneda

123 numero_cuotas

9 fec_desembolzo_ok
REC rango_dias

&) date_update_last

Figura 8: Diagrama de Recopilacién y Generacion de

Informes Tradicional para Cobranza.

Recopilwcion ¥y Generacion de Informes
Tradicional para Cobranza

Conexion al Data

‘Warshouss

Distribucién de

Informes a
Usuarios

Identificacion de
fuents de datos

Generacion de
Informes

e

Extraccicn de

Datos

—

e ——
Y

Transformacicn

y Limpieza de
Diatos
— S

D. Diagrama TO BE

Figura 9: Optimizacion y Analisis Avanzado para la Gestion

de Cobranza.
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1.2. Creacién y almacenamiento del Data mart

Para construir un data mart, es necesario primero establecer las
dimensiones, las cuales serviran como base para la creacion de la tabla
de hechos. Una dimension 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

G

mail_grro_01 mail_grro_02 mail_grro_03
# # #
' w w
>] wMPMMH—H —o——{. %
Start carga_ods carga_dm_saldo_mes mail_succes_01 Success

El proceso inicia con la carga de los datos en el esquema ODS de créditos
mediante una transformacién, que permite almacenar la sabana de datos
relacionada a las transacciones del area cobranza proveniente de la base
de datos transaccional del core financiero de Caja Sullana, dicho proceso

se detalla en la figura 11y 12.

Figura 11: Inicio de Carga de ODS

>F—a——{3]

Start carga_ods

Figura 12: ETL de Carga de ODS

B—8—@

inp - tbl_cre_cartera_saldo_mes Select values tol_cre_cartera_saldo_mes
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En caso falle la carga del ODS, el proceso principal enviard una alerta
desde el correo de alertas.dm.cobranza@gmail.com adjuntando un
archivo comprimido con extension .zip, el cual contendra un archivo plano

con el detalle del error. Este proceso se visualiza en la figura 11y 12

Figura 13: Carga de dato a ODS y envi6 de alerta de error de carga

=

mail_gro_01
A
O
a8 > 3
Start v carga_ods

Figura 14: Alerta de error de carga del ODS

Error ETLO1 - Datamart Cre - Carga ODS = Recibidos

Erro - Datamart Load Cred <alertas.dm.cobranza@gmail.cor

Transformacion Carga ODS

Message date: 2023/09/15 23:02:24.323

Un archivo adjunto- Analizado por Gmail ®

B oM_CRE_LOAD O...

Una vez procesado el ODS satisfactoriamente, el proceso principal
continua con la ejecucion 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
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mailto:alertas.dm.cobranza@gmail.com

=) =l
mai I_eirrcu_D‘l mai I_eirrcu_DZ
o o
b {0 {2
Start carga_ods SaL

5CL Script:

delete from dm_creditos.fact_cre saldo mes a
where exists (select pericdo from ods_creditos.tbl_cre cartera_saldo_mes b where b periodo = a.pericdo||''):

=g

En caso se produzca un error en la ejecucion del componente SQL, este

enviara 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 transformacion

carga_dm_saldo_mes.

Figura 16: Carga de las dimensiones y tabla de hechos

=l =l =l
mail_eirro_ﬂl‘l mail_eirro_CQ mail_eirrcu_lDB
> —e——{3 o> E}op—{3
Start carga_ods S0L carga_dm_saldo_mes

En la siguiente imagen se muestra el disefio del ETL que permite el
llenado de cada una de las dimensiones que conforman el data mart, este

proceso se realiza conectandose 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.

fr=1 19 (DK (17 1,9
‘ [__') “‘/Qi “ZQ’ ”ZQ‘ !IZQ‘
inp - tbi_cre_caﬂé?a_saldo_mes d}rﬁ_tie;‘\da dim_datos"gene?qies_credito d:'mv_ubig‘eo dini_ejecutivo
: 4 \ 4 X 4 \ p ‘-
A\ | L Al / | |
Ex 1% % Y
Select values dim_cliente dim_producto dim_contactabilidad Fact Creditos

En caso se produzca un error en la ejecucion del ETL, este enviard una

alerta de correo al igual que el proceso de carga del ODS.

Una vez finalizada la ejecucion se emite una alerta mediante correo

informando la culminacién exitosa.

Figura 18: Flujo de trabajo (job) del almacenamiento del Data mart

= | = =
man,&ro_@] mail_aro_02 me.._fq;'ro_O;
A A
> | o >0 »{¥|l—0 p—O—0—>—
Start carga_ods sQL carga_dm_saldo_mes mail_succes_01 Success

Como resultado del procesamiento del ETL, en la siguiente figura se

muestra la estructura creada y el tamafio de cada dimensién.
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Figura 19: Dimensiones y tabla de hechos creadas

a

~ W postgres - localhost:543.
v Bases de Datos
pastgres
core_financiero
dwh_financiero

< URie e

Esquemnas
w dm_creditos
w Tablas

EB dim_cliente 2.4M
E® dim_contactabilidad 42K
FR dim_datos_generales_credito 1.6M
B dim_gjecutivo 240K
FB dim_producto 104K
ER dim_tienda 48K
B dim_ubigeo 1.5M
R fact_cre_saldo_mes 4.8M

Figura 20: Dimensiones cargadas luego del procesamiento del
ETL

[T “<postgres> Seript-2 X =0

select * from dm_creditos.dim_cliente dc;
select * from dm_creditos.dim_contactabilidad dc ;

i select * from dm_creditos.dim_datos_generales_credito ddgc ;
select * from dm_creditos.dim_ejecutivo de ;

) select * from dm_creditos.dim_producto dp;
= select * from dm_creditos.dim_tienda dt ;
select * from dm_creditos.dim_ubigeo du ;
o select * from dm_creditos.fact_cre_saldo mes fcsm ;

dim_cliente 1 dim_contactabilid... dim_datos_general... dim_gjecutivo 1 (4) dim_producte 1(5) dim_tienda 1 (6) 3
B B B g B ] B p B =
+T select * from dm_credites.dim_cliente dc :: P Q - ? A -
= 123 id_cliente ¥ | REC nombre_cliente * | REC categoria_sbs w | moc calificacion_sb: ¥ | ABC indica_atra v | &) date_update last ¥ ~ = gq
5 1 JORGE ADALBERTO LOPEZ SALAZAR CONSUMO NO REVOLVENTE EN PERDIDA H 2023-09-15 23:16:22.669 g %’]
B 2 2 SANTOS FLORENTINO ATOCHE GAM CONSUMO NO REVOLVENTE EN PERDIDA H 2023-08-15 23:16:22.678 =
o 3 3 PETRONILA OCAMPOS CHORRES CONSUMO NO REVOLVENTE NORMAL B 2023-09-15 23:16:22.683 )
5 4 4 JOHNNY ALEJANDRO CURIOSO COZ COMSUMO NO REVOLVENTE  DEFICIENTE E 2023-09-15 23:16:22.686 en
& 5 5 VICTOR HUGO CARRION MAZA CONSUMO NO REVOLVENTE  NORMAL B 2023-09-15 23:16:22.680 bl

6 6 SANTOS MAURICIO RUIZ HIPOTECARIO DUDOSO A 2023-08-15 23:16:22.683 » hide [
-g 7 7 MARIA URSULA GUTIERREZ SILVA DE COMSUMO NO REVOLVENTE NORMAL A 2023-09-15 23:16:22.699 i)
g © WAADITTA RADFIA FLICDA NCTHRAC  ~AKICHRAMA RIA DEUATVEMTE  AHNACA n N2 A0 18 12,1837 701 he =
s @ Renovar v : - i » > m : T Exportardatos.. ~ i ¥ 200+ :
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1.3. Visualizacién

En esta etapa, se realiza el analisis y aprovechamiento de los datos al
desarrollar un panel de control que se adapta a las necesidades del area
de cobranza.
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Figura 21: Grafico comparativo de CAR diaria
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Manwal de Usuario para o/ Data mart de Cobvanza - Clasificecion Interna

Manual de Usuario para el Data Mart (DM) de
Cobranza

Bienvenido al DM de Cobranza de nuestra entidad microfinancera. Este manual
le gusard a través de las funciones basicas para que puedas aprovechar al
maximo esta hesramienta
ACCESO AL DM

1. Iniciar Sesion

Ingresa & sistema ulllizando 1us aedencales proporcionadas por el &rea de
cobranza.

2. INTERFAZ PRINCIPAL

Al insciar sesidn, serds dingido a la interfaz principal del DM

|

— | -
LN :
E i T ll-iy,lill‘ll.l;ll.i'nliil

81



Manwal de Usuario para o/ Data mart de Cobrvanza - Clasificecion Interna

Funciones Basicas:

a. Dashboard:

En & panel principal, encontrards un resumen visual de indicadores dave,
ademas el componamiento hestonco. Explora esta saccion para oblener una

visidn general rapida.

bttt i

El panel sacundario, enconlrards un resumen visual de indicadores clave,
ademas el componameento hslorco. Explora esta seccidn para oblener una
vigidn general rapida. Al laco derecho del panal podrdn desplegar el informe a
nived de region y tienda |, para verificar de manera detallada los saldos de cartera

y saldos mora y CAR.
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Manwal de Usuario para o/ Data mart de Cobvanza - Clasiicacion interna

b. Exploracion de Datos:

Utliza [as opaones de navegacion para explorar diferentes conjuntos de datos.
Puedes saleccionar &l periodo de liempo y olros parmelros relevantes.

Accade a los reportas pradefinidos que proporcionan Informacdn detallada sobre
los indicadores de cobranza y lendencas. Selecciona el informe deseado y
ajusta los ftros segun sea Necesario.
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Mamua! do Ususnio para & Dads mart oo Cobranza - Clastficacidn Inbermas

Consajos para una Mejor Experiencia:
a. Filtros y Selecciones:

Utdiza firos y selecciones para refinar tus consullas y oblensr inforrmacion
especilica.

b. Capacitacitn:

Siempre estamos aqui para propofcionar capacitacion adicional si es necasan.
Ponbe en contaclo con el equipo de soporte para sesiones de formacon
personaliradas.

Seguridad
a. Corfidencialidad:

Plﬂ-l‘.'ﬂl.ll'ﬂ“l‘.' de mantener la confidencialdad de |la nformacin ascedida a fraves
ded Data Mart y sigue las polilicas de ssguridad establecidas por la entidad.

Este manual propofcions una ntroduccidn basica al Dala Man de Cobranza_ Si
hene alguna pregunta espacifica o mecesilds asislencia adicional, no dudes en
ponerte en conlacio con e equips de sopofe ldcnico. (Gracias por ulilizar
nuesira herramienta para mejorar la gesiidn de cobranzal
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Anexo 10: Articulo cientifico

Toma de Decisiones Informada en la Recuperacién da Cartera Craditicia:
El Impacto de los Data Marts

Saawvedra, River / rksaavedai@uvcvwirfual edu pe (orcid org0003-0003-9525-3239)
Pacheca, Alex / gapachecop@uovvirival edy pe (orcid argOO00-0001-9721-07.30)

Abstract

La industria de las microfinanzas ha experimentado un crecimiento significativo
én las ditimas décadas, enfrentando desafios criticos en la recuperacidn de
créditos de clientes morosos. Este estudio se enfoca en desarollar un Data mart
(OM) para mejorar la recuperacion de créditos, monitoreando los indicadores
(KPI) de calidad de cartera mediante el Ratio de Cartera de Allo Riesgo (RCAR)
y el Ratio de Morosidad (RM). Se utilizd la metodologia Inmon, la cual se
desarrolld en 04 fases, la fase inicial consistid en la identificacidn de requisitos v
analisis del negocio, entendiendo las necesidades del area vy determinado los
KPI relevantes. Posteriormente, en la fase del disefio del modelo de datos, se
definieron las dimensiones, hechos y relaciones en un esquema estrella. La fase
de Extraccidn, Transformacién y Carga (ETL), aqui, se desarrollaron los ETL
para poblar el modelo de datos. Por dltimo, se crearon las consultas e informes
para visualizacién de la informacion. Como resultado de este DM, se logrd
obtener una herramienta de Inteligencia de Negocios (Bl) que permite identificar
los picos mas altos de RCAR v RM en sus diversas dimensiones. Esto, a su vez,
facilita la reduccién de estos indicadores al detectar posibles problemas de pago
mediante andlisis de comportamiento.

Palabras clave: Data mart. toma de decisiones. recuperacidn de cariera
crediticia; inteligencia de negocios, ETL.

Introduccién

Esta herramienta se enfoca al analisis de un drea o departamento, v enen como
objetivo brindar los indicadores claves del negocio [1]. Ofreciendo importantes
beneficios al garantizar la disponibilidad y calidad de la informacién de manera
centralizada. Esto permite recolectar, procesar y analizar los datos de manera
eficiente, reduciendo costos, tiempo v recursos [2]. En ditima instancla, este
enfoque facilita la generacidn de conocimiento critico para respaldar un proceso
de toma de decisiones mas informado [3)[4].

En este contexto, |a tecnologia se ha introducido en todas las areas de nuestra
sociedad, v el sector financiero no es una excepcidn. Esto se debe a que
constantemente busca mejorar los servicios financiercs v ofrecer una atencibn
que se ajuste a las necesidades de los clientes, los data mart destinados a la
recuperacidn de créditos se han convertido en una heramienta esencial que
afiade valor a las organizaciones [5)G]). La recuperacion de créditos es un
conjunto de actividades basadas en evaluacidn, seguimiento v la gestibn de
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ohligaciones de pagos pendiente por cobrar, para garantizar el retorno de |a
deuda [T].

De esta manera, la gran mayoria de investigaciones han manifestado que al
dasarmrollo de un data marl para la recuparacion de crédilcs en al area de
cobranza disminuyen los indicadores de calidad de carlera, ademas, parmiten
tener informacian disponible v fiable para fortalecer la decision estralégica [8] [9].
Mo obstante, existe una insuficiencia de pruebas aclualizadas en la comunidad
cientifica acerca de |la implementacion de los data mart para el recuperacion de
créditos relacionadas al sisterna financiero. Es necesaric llevar a cabo mas
investigacionas que examinen y confirmen los efecios de esta herramienta de
solucidn empresarial en &l Ambito financiero y la toma de decisiones estralégicas,
ademas la necesidad de estas herramientas se deriva de la gran cantidad de
dalos que se generan transaccionalmente, |a importancia de la accesibilidad y |a
nacasidad de contar con una basa de datos canlralizada vy agil.

La investigacion en cuestion desempefia un papel fundamental al abordar un
vacio de conocimiento critico en el Ambito financiero, relacionado con la gestion
de la cobranza y la recuperacion de la cartera crediticia en el conlexto de las
microfinanzas. Hasla la fecha, existe una falta de comprensién detallada sobre
los beneficios v desafios especificos asociados con la implementacion de un DM
en aste entorno especializado. Esta carencia de conocimiento se manifiesta en
la falta de informacion precisa y especifica sobre como el uso de soluciones de
dalos puede impactar positivaments en la gestidn de la cobranza y en la toma
de decisiones basada en analisis de datos. Dado que las microfinancieras operan
en un aspacio altamente compelitivo y a menudo atienden a poblaciones con
caracteristicas financieras anicas, entender como la implementacion de un D
puade majorar la recuperacicn de la cartera crediticia se convierle en un desafio
critico ¥ una necasidad urgente. La presente investigacion se propone abordar
este vacio de conocimiento al analizar los efectos de la implementacion de un
DM en microfinanzas, evaluando sus beneficios y desafics especificos en
términos de gestion de cobranza, loma de decisiones y eficiencia operativa. Al
hacerlo, esta investigacién busca proporcionar informacion valiosa que sea
directamenta aplicable para mejorar la recuperacion de la carlera crediticia v, en
ultima instancia, contribuir a la tloma de decisiones informadas y estratégicas en
este sector financiero critico.

Por consiguients, el objetivo de este frabajo es implementar un data mart para la
recuparacion de créditas disminuyenda los indicadores da calidad de carlera:
ratio de morosidad y ratio de cartera de alto riesgo en Caja Municipal de Sullana
S.A., Piura.

En este astudio la contribucion principal de un data mar para la recuperacicn de
créditos en el drea de cobranza de una micrafinanciera, radica en su capacidad
para mejorar la accesibilidad de la informacion garantizando la confiabilidad de
los datos mediante reportes, informes vy andlisis. Ademas, el DM no solo actua
como un repositorio de datos organizados, sino que también sirve como una
herramienta de andlisis y generacion de informes que permite a los equipos de
cobranza acceder de manera rapida y eficiente a la informacion necesaria. Eslo
se traduce en una loma de decisiones mas oportuna y precisa.
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El articulo s& estructura de la siguiente forma: En la Seccidn 2 (Metodologia), se
proporciona una descripcidn completa del data mart empleado, con énfasis en
sus atributos v capacidades fundamentales. En la Seccion 3 (Resultados), se

exponen ejemplos que ilustran como el datamart se aplica y opera en el proceso
de recuperacion de créditos. En la Seccidn 4 (Analisis), se evalia el impacto del
data mart. La Seccidn 5 (Conclusiones) resume las conclusiones del estudio,
enfatizando los resultados maEs relevanies y las implicaciones del trabajo.
Finalmente, se brndan algunas recomendaciones para futuras investigaciones
en eshe ambito.

Método:

Para el desamolio del DM, se utilizaron las siguientes herramientas:; Postgre SQL
varsion 14 para & disefio del modelo de datos. Pentaho Data Integration (PD1)
varsidn 9.3 para &l disefic de los ETI. Power Bl desktop 2.1 para el disefio del
dashboard y se cred una cuenta de correc electrénico en Gmail para &l enid de
alertas del proceso de ejecucion del ETL.

El estudio empled una metodologia de custro fases para desarrollar un DM para
el drea de cobranza de una entidad microfinanciera, basada en la metodologla
Inmon. La fase inicial consistid en la identificacién de requisitos y andlisis del
negocko, entendiendo |as necesidades del drea y determinado los KPI
redlevantes. Postenormente, en la fase del disefo del modelo de datos, se
definieron las dimensiones y los hechos estableciendo las relaciones entre las
tablas bajo el esquema estrella. La fase de Extraccidn, Transformacion y Carga
(ETL). agui. se desamollaron los procesos ETL para exfreer kos datos dael core
financiero mediants un almacén de datos operativos (ODS) facilitando la gestidn
de los datos con el formato v estructura origen para fadlitar la integracién v
transformacidn hacia el modelo del DM, Por ditimo, una vez completadas las
fases anteriores, s& crearon las consultas e informes para visualzacion de la
informacion asegurando & cumplimiento de los requisitos. A continuacidn, se
detalla cada una de las fases de desarnollo:

+ |dentificacion de requisitos y analisis del negocio: En esta fase inicial,

se identifican los requerimientos funcionales y no funcionales del proceso
del negocio para comprender las necesidades y los desafios del area de
cobranza. El objetivo principal fue dentificar los requisitos clave para el
DM y daterminar los indicadores clave (KP1) gque serian fundamentales
para &l seguimiento diano del equipo de cobranza. Este proceso de
analisis parmitid una definicidn precisa de los objetivos y la estructura del
OM. En la figura 1, se detalla &l paso a paso.
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Figura 1. Diagrama de fiujo de la fase 1.
« Fase de diseno del modelado de datos: En esta fase crucial, se llevo a

cabo el disefio del modelo de datos que serviria como la base del DM. El
enfoque principal fue la creacion de una estructura légica y eficiente que
facilitara la entidad, el almacenamiento y el acceso a los datos necesarios
para la gestion de cobranza.

Dimensiones: Se disefiaron dimensiones que representaban aspecios
clave del negocio y del proceso de cobranza.

Hechos: Se definieron hechos que representaban eventos o
transacciones clave en el proceso de cobranza.

Esquema Estrella: Se siguié un modelo de esquema estrella en &l que
las dimensiones se relacionan con una tabla de hechos central. Esto
permitia una facil consulta y anélisis de datos, ya que las dimensiones se
conectaban al hecho central. En este punto, se identificd &l nivel de
granularidad, buscando el nivel mas bajo en el que se mostraran los datos,
asimismo, se dentificé el grado de cohesidn y punto de equilibrio entre el
nivel de granulandad y grado de cohesion, el cual, determina la
combinacidn adecuada de detalle y unidad de un conjunto de datos para
que funcione de manera eficiente, ademas, se identificd las dimensiones
y medidas las cuales pasaron &l analisis Drill Down y Drill Up donde se
establece la jerarquia y el modelo estrella de los datos.

'MM! e aadivve
1 prodect B fact_crude_halencms u 1I an—-
T S 57 ot _rurter K cumoer Mn—
109 praducy_code Ll rmeter_ s Rt L )
T arv_son predac reve - ey ege g it
U7 whore @ de_uian tod 13 trtel_nouty_betance b de wdene
= U7 et mptd_ntberwe e .4 0 A s 2
[ i— ;. “, U5 iefvancat balene -
U4 e code 1 overdx Dol - .
Qanpaniia] T, L s ol et Bl e ear
T | pevveion belance s i
- Qe wuntamer | L eeairrresanrees 9 N vyt
“.':m . . At el gurywin L
it o 2 (SRR L i parka O tateipdne lim
- chde ! et L0 commee
b R R B
C ke 3 ™ 4 b U1 et ..__.'"_.._':f.*“
O tee pdane ba N O | vl penhact L0 grmenel oo dete
0 kg 03 oue T e
- ’ -t s
N dnate el cave 107 M _ubigeo - rearede
- e semw L e mchebiy ) emedoer S
Skl orw Mg Lia et e s Q e PO
™ oadhen .w_h - ey wege
At @ proceo.der D e et oot
Figura 2. Modelo estrella del DM.
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» Fase de Extraccion, Transformacion y Carga (ETL): En esta fase, se
IlevaronacabolospmcesosETLpamreooptlu Empear y cargar los datos
del sistema de core financiero. Este proceso es esencial para garantizar
que los datos estén en un formato adecuado y sean coherentes para su
posterior analisis [10] [11] [12].

Posterior a la creacion del modedo de datos, el cual es poblado mediante la
ejecucion de un flujo de trabajo que integra dos transformaciones. En la figura
3, se muestra |la primera transformacion, permite extraer los datos del core
financiero mediante un almacén de datos operativos (ODS) facilitando la
gestion de los datos hacia & modelo del DM [13] [6]. Posteriormente en la
Figura 4, sera utllizada por la segunda transformacién para llenar las
dimensiones y |a tabla de hechos.

O -8 -8 -C

1 + DIWH_Creda Select values 005 _crect

Figura 3. ETL del proceso de poblacion del ODS.
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Figura 4. ETL del proceso de poblacion de las dmensiones y hechos (DM).

En la figura 5, muestra &l script que permite consultar las dimensiones y Ia tabla
de hechos luego de ejecutar los ETL para la poblacidn del data mart.
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Figura 5. Consulta de dimensiones y hechos pobladas.

89

e <

189



+« Fase de Visualizacion: En esta fase, =& centrd en la creacidn de
consultas e informes gue permitan a los usuarios finsles visualizar la
informacidn. Se desamolld utilizando s heramients Power BI para
asegurar un dashboard de alto impacto donde muestre los indicadores de
calidad de carters. Esta fase culmind &n la entrega de haermamientas de
consulta y generacidén de informes que empoderaron al personal de
cobranza v a8 la gerencia de cobranza de la entidad microfinanciera para
evaluar el desampeno, tomar medidas y mejorar |a gestidn de la cariera
crediticia de manera efectva.

Figura 6. Dashboard de la Evolucidn CAR y Mora.

Resultados:

Fara mayor detalle podran encontrar kos flujos de trabajo v bases del estudio
realizado [14].

En la Figura 7, se muesira el flujo de trabajo disefiado para poblar al DM,
imiciando con |a carga de datos de la base de datos ODS, posteriormente pass
por el componente SOL que valida la exstencia de los datos en el periodo de
carga, pasando finalmente por el components de transformacidn donde & llenan
lzs dimensiones y la tabla de hechos. En caso se presente algin ermor en la
ejecucidn del flujo, se disparard un comeo de slerta del error, dicho correo
contendrd un archive comprimide en formate .zip, el cual contendrd un archivo
de texto plano con el detalle del error de acuerdo con ks Figura 8.
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Figura 7. Fluwo de trabajo del almacenamiento del dafa mairt.
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Figura 8. Alerta de emor de la pobiacidn ded ODS.

En la figura 9 y 10, se muestran los graficos de comportamiento de los saldos y
nimero de créditos de la cartera en CAR y Mora a lo largo del tempo, con
representacidn diaria, ofreciendo una serie de beneficios clave; el monitores en
tiempo real permite a los responsables de la gestidn de cobranza monitorear |a
evolucidn de los saldos y ndmero de créditos, esto significa gue pueden
identficar cualquier cambso significativo an la carera crediticia, sdemas, el
grafico proporciona una visidn histdrica de la evolucién de los saldos y créditos,
lo que permite identificar tendencias a lo largo del tiempo, pudiendo revelar

& estacionales, fluctuaciones recurrentes o cambéos a largo plazo. Uno
de los beneficios mas destacados es la capacidad para identificar los picos
significativamenta mas altos en CAR y Mora, estos picos pueden ser sefal de
problemas de incumplimiente de pagos al tener un aumento repentino y la
deteccidn temprana de esios picos permite fomar medias prosciivas para
abordar los problemas.

Los graficos también facilitan la evaluacion de la efectividad de las estrategias
de cobranza implemeantadas. Al obsarvar coémo los saldos responden a cambios
en las politicas de cobro o en las acciones especificas, la entidad pude ajustar
sus estrategias para opiimizar el rendimiento y la recuperacion de crédios.
Ademas, esta herramienta grafica faciita la comunican interna, |a comprasidn y
el dialogo entre los diferentes equipos dentro de la entidad.
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Figura 10. Grafico de comportamiento diano de créditos en CAR y Mora.

Eniafigura 11 y 12, se muestra dos cuadros comparativos de los Ratios CAR y
Mora (KPI) que fueron definidos en la fase inicial, mostrando informacion en
distintos penodos con cortes mensuales, a nivel de regidn y tenda, brinda
ventajas cruciales en la gestidn de cartera crediticia. Permite un seguimiento
detallado de tendencias temporales y la identificacion de diferencias geograficas
significativas, lo que facilita la deteccion temprana de problemas emergentes.
Ademas, posibilita la evaluacion de estrategias a largo plazo, la asignacion
eficiente de recursos, la comunicacion efectiva entre niveles de gestion y la
transparencia a nivel local. Proporciona informacién valiosa para decisiones
estratégicas, la medicion del éxito de proyectos especificos y promueve una
cultura de mejora continua en & entidad.
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Discusion

En la figura 7 muesira &l ETL gue constiluye un elemenio fundamental en la
gestion y almacenamiento de datos. Estos procesos se encargan de recopilar
informacidon desde diversas fuentes, transformarla en un formato adecuado v
cargarla hacia el DM. El ETL es esancial para garanlizar la calidad, integridad y
disponibilidad de los datlos. Sus beneficios incluyen la automatizacion de la
transferencia de dalos, la reduccidn de errores, la majora en la consistencia de
la infarmacion, y la capacidad de mantener los dalos aclualizados y listos para
su analisis. En esa santido [15] safiala que los procesos ETL desampeafan un
papel imporiante an el aimacenamiento de datos y que requieren de un disefio
eficiante gque permita identificar fallas y confrolar las excepciones durante su
gjecucion, para que sean faciles de identificar y superar.

En la figura 8 se muesira el control de errores an un procaso ETL as asancial
para garantizar integridad de los dalos, lo que tiene un impacto significative en
la calidad de la informacion y en la loma de decisiones. De acuerdo con
[16]racomienda &l uso de l&cnicas de caplura de cambios de datos (CDC)
basada en snapshol, esla l8cnica posibilita la comparacion individual de filas, lo
que impide la pérdida de datos, es adaptable para fuentes de datos variadas,
diferencia claramenta enire operaciones de insarcion y actualizacion, y tiene la
capacidad de identificar eliminaciones. El uso da la técnica CDC basada en
snapshol es un técnica mas avanzada a la empleada (columnas de auditoria)
dado que permite lener un mejor control sobre la gestion de los datos, sin
embargo, snapshol afecta al rendimienio de la integracion de los datos. Segun
[17] existen varos desafios imporlantes al ulilizar CDC snapshol, dado que
disminuye &l rendimiento de la aplicacion y aumentan el tamafio del registro, lo
que degrada significativamente el rendimienio de la base de datos y cuando los
regisiros se vuelven demasiados grandes el adminisirador de la base de datos
los trunca, lo que elimina la capacidad de realizar CODC. Es imporiante definir la
técnica COC a ulilizar dependiendo la frecuencia de los cambios que s& genaran,
asimismo, de las necesidades del negocio.

En las figuras 8 y 10 s& muastran los graficos de comporfamiento que muestra
el saldo v la cantidad de créditos en CAR y Mora a lo largo del tiempo en una
linea diaria ofreca una vision valiosa para la gestion de cartera crediticia. Facilita
la toma de decisiones basada en dalos, la deteccion lemprana de problamas vy
la evaluacion de estralegias de cobro, lo gue contribuye a la eficiencia de la
gestion de cartera y, en ultima instancia, a la salud financiera de la entidad
microfinanciera. Dal mismo modo [18] sefiala que |a ulilizacidn de un dashboard
puede ser un recurso aficaz para oblener resultados, el moniloreo, |a toma de
decisiones estralégicas, la identificacion de riesgos, y al mismo tiempo, la
genaracion de mejoras en la productividad. Al identificar los posibles riesgos de
no pago de los clientes, los tomadores de decisiones puedan acltivar una seria
de acciones gue mitiguan un posible incremanto an la morasidad, enfocandosa
en los cliente mas imporfantes en saldo y en manor cuantia lo que significa una
mejor distribucion de los recursos y por ende mejoras en la productividad. De
igual manara [18], menciona que los paneles de confrol son harramientas que
facilitan la comparticion, la consolidacion y la representacion visual de datos
relevanies de una entidad, simplificando el proceso de lomar decisiones clave.
Las representaciones graficas son una harramienta poderosa para comunicar
informacicn, ¥ comprender mejor los datos. Su capacidad para simplificar
informacion y hacer gue los daltos sean mas accesibles los convierte en una
harramienta esencial para la toma de decisiones empresariales. Tal como indica
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[20], los responsables de la gestion deben de aslar en capacidad de tomar
decisiones agiles, solidas y respaldadas en evidenda, con el fin de abordar los
desafios de los entornos empresarales. En consecuencia, |a represantacion
visual de datos y creacion de informes s& lornan aclividades fundamentales para
garantizar una inteligencia organizacional.

La inclusion de cuadros de acuerdo con las figuras 11 vy 12, ofrecen una vision
integral del desempefio financiero, abordando tanio los saldos CAR y mora, asi
comao los ratios asociados. Ademas, parmite identificar patrones y tendancias a
lo largo del tempo v en distintos segmentos, facilitando un analisis comparativo
entre regiones, tiendas y ajeculivas para evaluar estralegias y desemperio. Por
ofro lado [21], se establece que los indicadores de calidad de carlera crediticia
para las empresas que conforman el sistema financiero influyen
significativamenta en |la morosidad. Por lo que una segmentacion delallada por
gjeculivo proporciona una evaluacion individual precisa, mientras gque la
consideracion de la temporalidad permite entender la evolucion de los ratios.
Esle enfogue estratégico se adapla a condiciones regionales especificas.
Asimismo, [9] se delermina gque cuando se realice un major olorgamiento del
présiamo a personas nalurales o juridicas el indice de morosidad bajara,
mieniras que si 58 realiza una evaluacidn inadecuada se lendra un nivel elevado
del indice de morosidad.

Conclusiones

En primer lugar, &l DM parmite una reduccién dal RM al proporcionar una vision
mas delallada de los dalos de los deudores. Al analizar patrones de
comportamienio de pago vy tendencias, |la entidad puede anticiparse a los
problemas de incumplimienio v tomar medidas proactivas para evitar que los
clienfes caigan en morosidad. Esta capacidad de prevision se traduce an una
disminucion significativa del RM lo que es esencial para mantener la salud
financiara de la organizacion.

Ademas, al DM contribuye de manera fundamental a la gestion de la CAR. Al
identificar cuentas con allo polencial de incumplimiento de manara lemprana, las
empresas pueden enfocar sus esfuerzos de cobranza de manera precisa en
aslas cuentas criticas. Eslo se traduce en la recuparacion eficiente de capital vy,
al mismo tiempo, an la reduccion de la exposicion a pérdidas significativas.

Por ultimo, &l desarrollo de un DM mejora la loma de decisionas al proporcionar
datos precisos y aclualizados. Las decisiones basadas en dalos son
inherentemeante mas acerladas y esiratégicas, ko que contribuye a la reduccion

del RCAR ¥ RM, vy al mismo tiempo, mejora la gestion financiera an general.
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