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Resumen Ejecutivo

El objetivo de esta investigacién es la implementacién de la metodologia CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining) y modelos de cluster, arboles de decisiones, redes
neuronales (Pérez & Santin, 2008), para analizar los patrones que influyen en la morosidad de los
socios antes de poder aprobar la solicitud de crédito en la cooperativa de Ahorro y Crédito "San José
S.J.” de la ciudad Cuenca que cuenta con su matriz en la parroquia El Valle con 5000 socios y mas de
6000 créditos otorgados que la convierte en una excelente alternativa para el ahorro y crédito
dentro del sistema financiero de la ciudad. El problema se presenta en la institucion por la dificultad
en el andlisis de la informacidn crediticia y de la informacién histoérica de los socios incrementando
los plazos parala toma de decisiones en el proceso de aprobacién de solicitudes de crédito financiero
por parte de los asesores de crédito de la cooperativa. Por los antecedentes anteriores se plantea la
solucién con la implementaciéon de la metodologia CRISP-DM y con la ayuda de la plataforma de
inteligencia de negocios “Talend” como herramienta de transformaciéon de datos ETL (Extract,
Transform and Load) que permite predecir, detectar patrones, obtener informes adecuados, cuadros
estadisticos para efectuar la toma de decisiones de manera oportuna y confiable al momento de

otorgar el crédito.
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Resumen

El objetivo de esta investigacion es la implementacion de la metodologia CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining) y modelos de cldster, arboles de decisiones, redes neuronales
(Pérez & Santin, 2008), para analizar los patrones que influyen en la morosidad de los socios antes de
poder aprobar la solicitud de crédito en la Cooperativa de Ahorro y Crédito “San José S.].” de la ciudad
de Cuenca que cuenta con su matriz en la parroquia El Valle con 5000 socios y mas de 6000 créditos
otorgados que la convierte en una excelente alternativa para el ahorro y crédito dentro del sistema
financiero de la ciudad. Por lo que se plantea la solucidn con la implementacién de la metodologia
CRISP-DM y la ayuda de la plataforma de inteligencia de negocios “Talend” como herramienta de
transformacién de datos ETL (Extract, Transform and Load) que permite predecir, detectar patrones,
obtener informes adecuados y cuadros estadisticos para efectuar la toma de decisiones de manera

oportuna y confiable al momento de otorgar el crédito.

Palabras claves: metodologia CRISP-DM, Cooperativa de Ahorro y Crédito, morosidad, mineria de

datos, Talend, ETL (Extract, Transform and Load)
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Abstract

The aim of this study is the implementation of the CRISP-DM methodology (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), as well as cluster models, decision trees and neural networks
(Pérez & Santin, 2008) to analyze the patterns that influence delays in payment prior to approving
credit applications at San José S.J. Saving and Loan Union in the city of Cuenca which has its
headquarters in the parish of El Valle with 5,000 members and grants more than 6,000 loans, making
it an excellent alternative for savings and loans within the financial system of the city. Consequently,
the solution is proposed with the implementation of the CRISP-DM methodology and with the help of
the business intelligence platform "Talend" as an ETL (Extract, Transform and Load) data
transformation tool that makes it possible to predict, detect patterns and obtain adequate reports and

statistical tables to make decisions in a timely and reliable way when granting a loan.

Key words: CRISP-DM methodology, savings and credit union, delay in payment, data mining,

Talend, ETL (Extract, Transform and Load)
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Capitulo 1

Introduccion

La Cooperativa San José S.J es una cooperativa de ahorro y crédito que surgi6 por iniciativa de
un pequefio grupo de personas perteneciente al barrio San José de la playa parroquia el Valle, el 10
de abril del 2003 los moradores reunidos en Asamblea General deciden constituir una caja de
ahorros y posteriormente el 9 de agosto del 2003 se transforma en Pre-Cooperativa de Ahorro y
Crédito, el 31 de mayo del 2004 se da la aprobacidn de los estatutos de la cooperativa en acuerdo
ministerial No. 0000079 e inscrita en el Registro General de Cooperativas con No. 6677 el 16 de
junio del 2004.

El proceso de aprobacién de una solicitud de crédito se lo realiza de forma manual por parte de
los asistentes y oficiales de crédito, siendo sus principales fuentes de informacién el buré de crédito
y el historial interno de créditos, la aprobacién se la realiza frecuentemente en un plazo de 3dias
habiles, los créditos mas solicitados por los socios son el de consumo y el microcrédito. En todos
estos procesos no se utilizan herramientas de mineria de datos, por esta razén la importancia de la
aplicacion de un modelo de mineria de datos para el andlisis de la informacién y determinar
patrones del comportamiento de los socios permitiendo establecer el nivel de morosidad de un
socio, previo la aprobaciéon del crédito esto permitira disminuir el incumplimiento en sus

obligaciones de pago por parte de los socios.

1.1. Presentacion del trabajo

La Cooperativa de Ahorro y Crédito San José. S.J. dispone de bases de datos transaccionales
donde se registran toda la informacién de los socios, aunque no se cuenta con una herramienta que
permita determinar el nivel de morosidad de los socios.

El inconveniente se soluciona con la aplicaciéon de un modelo de mineria de datos que permita
predecir el nivel de morosidad del socio previo a la aprobacién del crédito solicitado, este proceso
se inicia con la determinacién del o los objetivos del negocio para posteriormente realizar la

recoleccidn, transformacion y carga de los datos que permite la generacion de almacenes de datos o



de cubos de informacién, aplicando técnicas de mineria de datos para finalmente realizar la
presentacion de la informacion.

Cabe indicar que los resultados obtenidos en la ejecucion de este proyecto de investigacion no se
pueden divulgar por ser informacién confidencial ademas que se firmé un acuerdo de

confidencialidad sobre la informacion que se utiliz6 para la realizacién de este trabajo.

1.2 Descripcion del documento

En el capitulo 1 se da una vision general acerca de la Cooperativa de Ahorro y Crédito San José
S.J. delos problemas que presenta las causas que lo originan y se determina una posible solucion.

En el capitulo 2 se describe el problema que presenta la Cooperativa de Ahorro y Crédito y el
objetivo que se debera ser alcanzado en el proyecto e investigacion.

El capitulo 3 presenta definiciones de varios autores relacionados con el problema de
investigacion como Business Intelligence (Ramos S., 2011), mineria de datos (Rivera, 2018),
Técnicas de mineria de datos (ALUJA, 2001), Herramientas ETL (Bustamante Martinez, Galvis Lista,
& Gomez Florez, 2013), Metodologia CRISP-DM (IBM, 2012), Cuadro de mando Integral (Martinez-
Vilanova & Rodenes-Adam, 2009), Cooperativas de Ahorro y Crédito (El Telégrafo, 2013), Riesgo
de Crédito (Morales & Tuesta, 1998), Tipos de Créditos (Camacho, Celio, & Erraez, 2015) y otras
definiciones relacionadas con el tema.

En el capitulo 4 se explica el enfoque del proyecto de investigacién, asi como la descripcién de
la metodologia CRISP-DM y cada fase que la componen (Moine, Haedo, & Gordillo, 2011).

El capitulo 5 se presenta los resultados obtenidos con la aplicacién de la metodologia CRISP-
DM ademas del uso las herramientas ETL (Extract, Transform and Load) para la recoleccion,
trasformacion y carga para finalmente de presentacion de los datos con la herramienta Pentaho
Report Designer.

En el capitulo 6 se obtienen las conclusiones a las que se han llegado luego de efectuar el
proyecto de investigacidn y se realizan algunas recomendaciones que puedan ser aplicadas en un

futuro en la institucion.



Capitulo 2

Planteamiento de la Propuesta de Trabajo

2.1. Informacion técnica basica

Tema: Modelo de mineria de datos para la identificacién de patrones que influyen en la mora de la
Cooperativa de Ahorro y Crédito San José S.].

Tipo de trabajo: Proyecto de Investigacion y Aplicacién

Clasificacion técnica del trabajo: Aplicacion

Lineas de Investigacién, Innovaciéon y Desarrollo

Principal: Inteligencia Artificial, Robdtica, Domética y/o Sistemas Expertos.

Secundaria: Modelamiento Matematico

2.2. Descripcion del problema

El incremento en los indices de morosidad de las cooperativas se ha convertido en un problema
debido a la falta de herramientas de analisis previos a la aprobacién de las solicitudes de crédito,
que pone en riesgo la estabilidad y solvencia de las instituciones ya que la entrega de créditos a los
socios de las Cooperativas de ahorro y crédito en la actualidad es la principal fuente de ingreso para
estas organizaciones crediticias que les ha permitido crecer y fortalecerse al pasar del tiempo,
ademas de convertirse en actores activos en el desarrollo de sus comunidades.

Actualmente se utiliza la mineria de datos en distintos campos siendo los mas destacados los
referentes a lo financiero, educacion, salud, procesos industriales y analisis de mercados (Pérez &
Santin, 2008).

Con la investigacién se implementa una metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining) y modelos de Cluster, redes Neuronales, drboles de decisién, para analizar los
patrones que influyen en la morosidad de los socios antes de aprobar la solicitud de crédito.
Adicionalmente se utilizara la Plataforma de inteligencia de negocios “Talend”, como herramienta
ETL (Extract, Transform and Load), para el tratamiento de grandes volimenes de datos que la
Cooperativa genera con el fin de convertirlos en informacién significativa en la identificacién de los
patrones de comportamiento de los socios (Belhaj, 2016). Ademas de la herramienta “Pentaho” para

el modelado y la presentacién de los datos mediante cuadros de mando integral (CMI).
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2.3. Preguntas basicas
(Por qué se origina?
Por el aumento creciente de los socios en la cooperativa que no pueden cumplir con las
obligaciones contraida con la instituciéon y se ve reflejado en el incremento del indice de morosidad

de la Cooperativa de Ahorro y Crédito San José S.J.

(Qué lo origina?
La inexistencia de metodologia de mineria de datos para un andlisis de la informacidn bien
definida de los socios previo a la aprobacién de la solicitud de crédito en la Cooperativa de Ahorro y

Crédito.

;Cuando se origina?

Se origina al momento de aprobar la solicitud de crédito del socio por parte del asesor de crédito.

2.4. Formulacion de meta

Generar un modelo de mineria de datos que ayude a disminuir la morosidad de los socios en las

Cooperativas de Ahorro y Crédito.
2.5. Objetivos
Objetivo general.
Elaborar un modelo de mineria de datos para la identificacidon de patrones que influyen en la

mora de los socios de la Cooperativa de Ahorro y Crédito San José S.J.

Objetivos especificos.

1. Disefiar un almacén de datos, aplicando CRISP-DM.

2. Analizar los algoritmos de mineria de datos que sean utiles para el modelo a desarrollar.

3. Elegir un proceso para la aplicacién de biisqueda de patrones

4. Generar el modelo de mineria de datos para verificar la informacién obtenida.

5. Determinar las variables que influyen en la mora de los socios en las cooperativas de ahorro y

crédito.



2.6. Delimitacion funcional

Pregunta 1. ;Qué sera capaz de hacer el producto final del proyecto de titulacion?

e Establecer una metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) que
permita implementar un modelo de mineria de datos para determinar el nivel de morosidad de los
socios en la Cooperativa de Ahorro y Crédito San José S.]J.

e Aplicar un modelo de mineria de datos en la cooperativa para configurar cuadros de mando
integral (CMI) que facilite obtener el nimero de solicitudes de crédito, créditos otorgados, niveles
de morosidad de los socios, categorias de crédito y generacion de informes a partir de

herramientas como “Talend” y “Pentaho Report Designer”

Pregunta 2. ;Qué no sera capaz de hacer el producto final del proyecto de titulacion?

e El modelo de mineria de datos esta desarrollado con el objetivo de determinar el grado de
morosidad de los socios especificamente solo para el gerente y el departamento de crédito de la
Cooperativa de Ahorro y Crédito San José S.J.

e El modelo de mineria de datos no sera capaz de aprobar o desestimar las solicitudes de crédito,
solo permitira brindar la informacién oportuna y necesaria sobre la morosidad de los socios, para

que los asesores de crédito puedan tomar la decisién de conceder o negar la solicitud de crédito.



Capitulo 3

Marco Teorico

3.1. Definiciones y conceptos

3.1.1. Business Intelligence

La inteligencia de negocio conocida también como “BI” en los ultimos afios ha tenido un marcado
crecimiento y evolucién por empresas y expertos que desarrollan aplicaciones en esta area debido
a que la inteligencia de negocios provee un conjunto de estrategias y tecnologias que permiten
convertir los datos en informacién de calidad que se convierte en conocimiento para facilitar la toma

de decisiones mas adecuadas (Ramos S., 2011).

Ilustracion 1 Arquitectura de Business Intelligence
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Fuente: (Ramos S., 2017)

Usualmente en los sistemas BI utilizan los datos procedentes de distintos origenes como bases
de datos, aplicaciones, archivos de hojas de calculo y cualquier fichero que contenga informacion
relevante de la organizacion, en los cuales se aplican una serie de métodos para su extraccion,

transformacién y limpieza a través de herramientas ETL (Extract, Transform and Load). La



informaciéon depurada se la almacena en un Data Warehouse o almacenes de datos que
proporcionaran informacién que se podra analizar y permitirdn construir sistemas mas complejos
como cuadro de mandos integrales (CMI), sistemas de soporte de decisiones (DSS), logrando
obtener informacion privilegiada que minimizara el riesgo de decisiones equivocadas.

Algunas de las tecnologias que forman parte de la Inteligencia de negocios son:

e Data Warehouse

e Reporting.

e Analisis OLAP (On-Line Analytical Processing).
e Analisis visual.

e  Analisis predictivo.

e (Cuadro de Mando.

e (Cuadro de mando integral.
e Mineria de datos.

e Gestion del rendimiento.

e Previsiones.

e Reglas de Negocios.

e Dashboards.

e Integracion de datos (ETL (Extract, Transform and Load)) (Curto Diaz, 2012)
3.1.2. Mineria de Datos

Segtin (Rivera, 2018) “la mineria de datos es un mecanismo de explotacion y analisis, consistente
en la busqueda y extraccion de informacion valiosa de grandes volimenes de datos”.

La mineria de datos (data mining) ayuda a comprender y analizar el contenido de grandes
repositorios de datos de forma automatica con el fin de reconocer patrones de comportamiento,
relaciones y tendencias significativas de la informacién mediante el uso de herramientas
informaticas, para la obtencién de conocimiento que sea 1til en la toma de decisiones.

El proceso de extraccion del conocimiento se la realiza a través de varias fases (preparacién de
datos, exploracion, auditoria, mineria de datos, evaluacidn, difusién y utilizacién de modelos) y la
incorporacién de diversas técnicas (arboles de decision, regresion lineal, redes neuronales
artificiales, maquinas de soporte vectorial) ademas permite una presentacion variada del problema
mediante su clasificacion, categorizacion, estimacion, regresion, agrupamiento etc. (Pérez & Santin,

2008).



Ilustracion 2 Vision general de los pasos del proceso de mineria de datos

Evaluacion
Preprocesamiento =
— \’@* — ll
- Patrones
-y
‘ Datos transformados

Datos preprocesados

Data Datos objetivo

Fuente: (Fayyad, Piatetsky, & Smyth, 1996)

3.1.3. Técnicas de Mineria de Datos

El nimero de técnica de mineria de datos es muy grande ademas que cabe indicar no existe una
técnica especifica para resolver un problema determinado, a continuacién, algunas técnicas de

mineria de datos segtiin (ALUJA, 2001).

Redes Neuronales: son generalizaciones de modelos estadisticos clasicos que radica en el
aprendizaje secuencial con la utilizacién de transformaciones de variables originales para la
prediccidn, esta técnica permite aprender en contextos dificiles, sin precisar la formulacién de un

modelo especifico.

Arboles de decision: se trata de obtener las reglas de decisién que sirven para presentar y

categorizar una serie de condiciones a partir de datos histéricos almacenados.

Técnica de Clustering: es una técnica que parte de una medida de proximidad entre datos para
buscar los grupos de datos mas parecidos entre si de forma automatica bajo diferentes métodos y

criterios seglin una serie de variables.



Series Temporales: se basa a partir de la serie de comportamiento histérica que permite
generar un modelo de los componentes basicos de las series, tendencias y asf poder predecir cifras

de ventas, consumos de productos nuevos.

Algoritmos Genéticos: esta técnica simula el modelo bioldgico de la evolucion de las especies

usado generalmente para resolver problemas de blisquedas y en problemas de optimizacion.

Ilustracion 3 Clasificacion de Técnicas de mineria de datos

Verificacién Descubrimiento |
/ \

saL| saL Generador | Descripcion | Prediccion

Consultas
OLAP

: Clasificacién| Regresion
visualizacion — Estadistica

Clustering — Arholes de Dacisién |
—JAso_c,iacién — Reaglas de InducciénJ

Asociacién Secuencial —
Limpieza }—

Fuente: (Pérez & Santin, 2008)

— Redes Neuronales |

3.1.4. Herramientas ETL (Extract, Transform and Load)

Las herramientas ETL (Extract, Transform and Load) son las encargadas de recoger los datos de
las diferentes fuentes de informacién como bases de datos, hojas de calculo, archivos de texto, y
sistemas transaccionales por lo que se convierte en el proceso clave en la implementaciéon de un
proyecto de inteligencia de negocios. La construccién del proceso ETL puede dividirse en tres
componentes: extraccion, transformacién y carga. (Bustamante Martinez, Galvis Lista, & Gomez
Flérez, 2013) y se caracteriza por:

La Extraccion de los datos: permite la recuperacion de los datos seleccionados de distintas
fuentes de informacion de formatos distintos como bases de datos (relacionales y no relacionales),
archivos planos y otras estructuras de datos, obteniendo un conjunto de datos en estado bruto listos

para el proceso de trasformacion.



La Transformacion de datos: en este proceso se aplica la comprobacién de la calidad de los

datos, duplicidad y correccién de errores sobre los datos extraidos para posteriormente convertirlos

en datos validos, de calidad, limpios he incluso se suele realizar calculos y genera nuevos datos

adaptandolos a un nuevo destino.

Carga de Datos: es el paso final donde se cargan los datos en el sistema de destino encontrando

las caracteristicas significativas, para presentar los datos dependiendo de los requerimientos y

necesidades de las empresas en los diferentes almacenes de datos (Data marts) y cubos OLAP

(Ramos S., 2017)como se observa en la tabla 1.

Tabla 1. Descripcion de los componentes del proceso de ETL

las necesidades (atin en
memoria)

Elementos Objetivos Operaciones Resultado de la tarea
Componente . .
(entrada) realizadas (proceso) (Salida)
Fuentes de datos, Datos
i6 sistemas transaccionales i6
Extraccion _ r les, Seleccién crudos(cargados en
hojas de calculo, archivos .
memoria)
de texto
Limpieza
pieza, Datos formateados,
transformacion,
T f i6 Datos crudos(cargados personalizacion estructurados y
ranstormacion . C oo resumidos de acuerdo
en memoria) realizacién de célculos y : ,
S . a las necesidades (atn
aplicacién de funciones )
< en memoria)
de agregacion
Datos formateados
! Datos formateados,
C estructurados y estructurados
arga resumidos de acuerdo a Insercién y

resumidos con
persistencia en el DW

Fuente: (Bustamante Martinez, Galvis Lista, & Gémez Flérez, 2013)

3.1.5. Metodologia CRISP-DM

Es una metodologia que se basa en un modelo jerarquico ampliamente utilizado en proyectos de

mineria de datos, esta metodologia permite definir las tareas necesarias en el ciclo de vida de estos

proyectos que esta dividida en Entendimiento de negocio, Entendimiento de datos, Preparacién de

datos, Modelado, Evaluacidn y Distribucién como se puede observar en la ilustracion 4, (IBM, 2012).
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Ilustracion 4 Modelo del proceso CRISP-DM

Comprension del —r Comprension de

negocio == |os datos
Preparacion de los
datos
Distribucién m A *
Modelado

Evaluacion

Fuente: (IBM, 2012)

El curso de las fases no es necesariamente riguroso ya que en la practica las tareas pueden
realizarse en un orden diferente debido que a menudo es necesario repetir ciertas tareas anteriores
a continuacion se presenta una breve descripciéon de cada una de ellas segin (Vanrell, Bertone, &
Garcia, 2010).

Comprension del Negocio: en esta fase se deben entender los objetivos y requerimientos del
proyecto desde un enfoque del negocio para obtener la definiciéon del problema a mas de realizar la
recoleccién de los datos correctos y luego poder convertirlo en conocimiento ademas de disefiar un

plan preliminar para alcanzar los objetivos del negocio.

Comprensiéon de los datos: comprende la recoleccién inicial, descripcién, exploracion y
verificacion de datos, acciones para familiarizarse con la informacién identificando su calidad a
parte de establecer las relaciones mas evidentes y detectar subconjuntos interesantes de

informacion oculta de las primeras hipétesis.
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Preparacion de los datos: en esta etapa se procede a la preparacion de los datos para
adaptarlos a las técnicas de mineria de datos que se utilizaran aparte de construir el conjunto de
datos final desde los datos iniciales a través de la seleccion de tablas, registros, atributos, asi como

transformacion y limpiezas de datos para las herramientas de modelado.

Modelado: existe distintas técnicas para el mismo tipo de problema de mineria de datos por lo
que el modelado incluye la seleccidon de técnicas y calibracién de sus parametros a los valores
optimos que dependen de las caracteristicas de los datos ademas de la exactitud que se quieran
lograr con el modelo, por lo que a veces es necesario volver a la fase anterior de preparacion de los

datos.

Evaluacion: para esta fase se precisa la construccién del modelo o modelos que aparentemente
tengan la mejor calidad de una perspectiva de analisis de datos por lo que se requiere la evaluacion
del modelo y de los pasos desarrollados en su construcciéon para asegurarnos de alcanzar los

objetivos del negocio, y determinar si hay algiin objetivo importante que no ha sido estimado.

Distribucion: la distribucion puede ser tan simple como la generacién de un reporte o tan
complicada como la realizacion de un proceso repetitivo de explotaciéon de informacién

dependiendo de los requerimientos de la organizacién.

3.1.6. Cuadro de mando Integral.

El Cuadro de mando integral (CMI) llamados también Balanced Scorecard fue creada en 1990 que
pretende medir la gestidon empresarial incluyendo actividades relacionadas con los clientes,
empleados y procesos internos los mismos que permiten definir objetivos, indicadores, metas y
planes de accion (Martinez-Vilanova & Rodenes-Adam, 2009)

Esta herramienta ordena los objetivos de diferentes areas de la empresa que se los pueden usar
en diversas actividades como evaluaciones del personal, establecer politicas de calidad, para

mejorar los resultados financieros de las empresas (GOMEZ, ALVEIRO, RICO, & DEWAR, 2010)

12



3.1.7. Cooperativas de Ahorro y Crédito.

En el Ecuador las cooperativas de Ahorro y Crédito datan a partir del siglo pasado (1900), siendo
las primeras en aparecer en la ciudad de Guayaquil bajo la figura de economia popular y solidaria
que en la actualidad estdn amparadas bajo la Ley Organica de Economia Popular y Solidaria de 2011
y su reglamento en 2012 que fue reconocida en la constitucién de Montecristi de 2008, mediante
estos dos cuerpos legales se tiene el mecanismo institucional para regular, controlar y fomentar a
las cooperativas (El Telégrafo, 2013).

Las cooperativas de Ahorro y Crédito son “organizaciones formadas por personas naturales o
juridicas que se unen voluntariamente bajo los principios establecidos en la Ley Organica de la
Economia Popular y Solidaria, con el objetivo de realizar actividades de intermediacién financiera”
(Saltos, 2017).

Se establecié segmentos (S1, S2) en las entidades del sector financiero, popular y solidario
basado en el tipo y el saldo de activos que se puede apreciar en la tabla 2, hasta diciembre del 2016
ecuador tiene 725 cooperativas con mas de 5000 socios clasificadas en 26 cooperativas S1, 33
cooperativas S2, 4 mutualistas, 4 sociedades financieras. También se las puede clasificar segin su
actividad que puede ser por: produccién, consumo, vivienda, ahorro y créditos y servicios. (Saltos,

2017)

Tabla 2 Segmentos de las Entidades del sector Financiero

Segmento Activos($)
1 Mayor a 80.000.000
2 Mayor a 20.000.000 hasta 80.000.000
3 Mayor a 5.000.000 hasta 20.000.000
4 Mayor a 1.000.000 hasta 5.000.000
Hasta 1.000.000
° Cajas de Ahorro, bancos comunales y cajas comunales

Fuente: (Saltos, 2017)

Debido a que las Cooperativas de Ahorro y Crédito durante las décadas de los 80, 90 y 2000, se
fueron incrementando en todo el pais constituyéndose en una gran alternativa para el ahorro y
crédito, pero actualmente se puede observar el creciente aumento del nimero de socios que

incumplen con el pago oportuno de sus obligaciones con respecto a los préstamos hipotecarios,
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microcréditos que solicitaron (Westley & Branch, 2000). Debido a multiples factores como la
inestabilidad econdémica del pais, catastrofes naturales, fuertes estaciones invernales, lo que
incremento6 el desempleo a nivel nacional y derivo que las personas no puedan cancelar sus deudas

poniendo en peligro la estabilidad financiera de las Cooperativas.

3.1.8. Riesgo de Crédito

Segtin (Morales & Tuesta, 1998) “es el riesgo proveniente de actividades crediticias y evalua la
probabilidad de incumplimiento en los compromisos de una deuda.”. Por eso las entidades
financieras tienen como tarea critica realizar el analisis previo del nivel de endeudamiento por parte
de los prestatarios que les permita minimizar el riesgo de crédito para no incurrir en perdidas y

calificaciones negativas por los organismos de control.

3.1.9.Tipos de Créditos.

Segtin la Codificacién de Regulaciones del Banco Central del Ecuador (Camacho, Celio, & Erraez,
2015) define los segmentos de crédito como:

Crédito productivo: son créditos productivos las operaciones de tarjetas de crédito, los créditos
entre entidades financieras, créditos dirigidos a personas naturales obligados a llevar contabilidad
y se otorgan a sujetos de crédito que registren ventas anuales iguales o superiores a USD 100.000 y

su financiamiento este dirigido a actividades productivas

Crédito de consumo: son créditos otorgados a personas naturales o rentistas para financiar la
adquisicion de bienes de consumo o pago de servicios, que generalmente se otorgan dependiendo

del ingreso neto mensual del deudor y se pagaran en funcién de un sistema de cuotas periddicas.

Microcrédito: son créditos que se otorgan a un prestatario o empresa constituida como persona
natural o juridica con venta inferiores a USD 100.000, este tipo de créditos no superan los USD
20,000 y su pago se realizara principalmente por las ventas o ingresos generados por dichas

actividades.

Crédito Vivienda: estos créditos son otorgados a personas naturales para la adquisicion,

construccién y mejoramiento de una vivienda propia mediante una garantia hipotecaria.
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3.2. Estado del Arte

Segtin explican (Arzbach, Durdan, Japp, & Muiioz, 2017) las cooperativas de ahorro y crédito son
los intermediarios junto con la banca tradicional de mantener sanos, sélidos y solventes a los
sistemas financieros latinoamericanos, ademas de la reducir en lo posible la pobreza y evitar crisis
financieras como las ocurridas en las décadas de los 80 y 90 en América Latina sin embargo en la
actualidad se enfrenta a la reduccion de la capacidad de pago de la poblacion que se ve reflejado en
el crecimiento de los niveles de morosidad.

(Ossandén, 2012) sostiene que el sistema de concesion de los créditos en las cooperativas se la
realiza a través de un ranking que permite establecer si las personas son confiables al momento de
recibir un crédito e incluso poder ser flexibles al momento de otorgar los créditos a los socios con
las mejores puntuaciones del ranking estos procesos previos han disminuido los niveles de
morosidad ademas de reducir el riesgo financiero que pudiera afectar a la institucion.

Para el otorgamiento del crédito segin (Ledesma & Sanches, 2007) se deben verificar tres
condiciones el pago puntual, pago con retraso y falta de pago esto determinara la capacidad de pago
de las obligaciones y el grado de cumplimiento a la hora de realizar los desembolsos de las cuotas
mensuales ya que para las entidades financieras deben obtener un ganancia por el servicio prestado
y por asumir los riesgos financieros que se generan con el otorgamiento de los créditos.

(Velanga, y otros, 2008) sustenta que la estadistica y la mineria de datos son complementarias
mientras la estadistica valida hipdtesis a partir de los datos disponibles, la mineria de datos
mediante los datos disponibles descubre patrones de comportamiento no previstos en la
informacion inicial por lo que se ha convertido en el siguiente proceso de andlisis de datos.

(Tello, Eslava, & Tobias, 2013) mencionan que en los sistemas de administracion del riesgo de
crédito es necesario el seguimiento y monitoreo de procesos como el otorgamiento de créditos, ya
que esta actividad es la mas importante por esta razon la necesidad de la aplicacién de un modelo
de mineria de datos en donde se identifican las variables que deben tener relaciéon directa con las
aprobaciones de los créditos para su analisis previo que le dardn sentido a la informacién de acuerdo
con el conjunto de datos que se cuenta, esto permitira determinar el perfil de los socios que solicitan
los diferentes créditos que ofrecen las entidades financieras. El siguiente paso sera la preparacion
de los datos que consiste en la limpieza, integracion, transformacién y reduccién de la informacién
y posteriormente establecer un conjunto de datos consistente, que permita el desarrollar las tareas
de mineria de datos para el descubrimiento del conocimiento que debe resolver las interrogantes
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iniciales en el proceso de otorgamiento de créditos y que caracteristicas deben tener los sujetos de
crédito.

Debido al incremento de la cantidad de la informacién y la dificultad de su analisis en las
entidades financieras en la actualidad por tal razén es fundamental contar con herramientas
informaticas basadas en técnicas de mineria de datos parala extraccién de informacién privilegiada
que se convertira en conocimiento que facilite la identificacion de patrones en la toma de decisiones
oportunas por parte de las entidades financieras en los procesos de prevencion y deteccion de
riesgos, experiencias en diferentes partes del mundo han demostrado que la aplicacién de técnicas
de mineria de datos en cualquier actividad o giro de negocio obteniendo importantes resultados

(UIAF, 2014)
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Capitulo 4

Metodologia
4.1. Enfoque

Para determinar el nivel de morosidad de un socio se va aplicar Talend como plataforma de
implementacion en la extraccion de los datos de diferentes fuentes para su posterior transformacion
y carga (Bustamante Martinez, Galvis Lista, & Gdmez Florez, 2013). Como metodologia el uso de
CRISP-DM permite establecer las tareas necesarias en el ciclo de vida en proyectos de mineria de
datos y como algoritmo de clasificacion se utilizan arboles de decision para generar particiones
recursivas por reglas de clasificacion, hasta llegar a una clasificacién final que hace posible
identificar patrones de comportamiento de los socios y predecir el nivel de morosidad si es alta o

baja. (Cardona, 2004)

4.2. Modalidad Basica de Investigacion

El presente proyecto de investigacion tiene un enfoque cuantitativo ya que se aplica un modelo
de mineria de datos que se basa en resultados numéricos y pruebas. A mas de ser una investigacion
bibliografica ya que se utilizé fuentes como libros, revistas, articulos, documentos etc., para el
desarrollo del marco teérico, metodologia CRISP-DM, Business Intelligence, Herramientas ETL y
mineria de datos. También se realiza una investigaciéon de campo porque se pretende obtener la
informacién de los créditos financieros y el giro del negocio en la Cooperativa de Ahorro y Crédito

San José S.J.

4.3. Tipos de Investigacion

Este proyecto de investigacion es de tipo exploratoria porque se analiza el problema de no contar
con informacion adecuada y oportuna sobre el reporte de morosidad de los socios en la toma de

decisiones al momento de aprobar el crédito solicitado.
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Adicionalmente es de tipo Explicativa ya que se busca explicar las causas por la cual no existe
una forma adecuada de establecer la morosidad de los socios antes de la aprobacién de la solicitud
de crédito en la Cooperativa de Ahorro y Crédito San José S.J.

Es también de tipo Descriptiva ya que permite examinar la deficiencia que existe en obtener la
informacion oportuna sobre la morosidad de los socios, previo a la aprobacidn de las solicitudes de

crédito en la Cooperativa de Ahorro y Crédito San José S.J.

4.4. Poblacion y Muestra.

El presente proyecto de investigacion se realiza en el Departamento de Crédito de la Cooperativa

de Ahorro y Crédito San José S.J., conformado por el personal que se muestra en la tabla 3:

Tabla 3 Poblacién de estudio

Poblaciéon Ndamero (Frecuencia) | Porcentaje
Gerente 1 14,29%
Oficiales de Crédito 2 28,57%
Asistentes de crédito 3 42,85%
Jefe de Sistemas 1 14,29%
Total 7 100%

Fuente: Elaboracion propia

4.5. Métodos aplicados

En la implementacién del modelo de mineria de datos se utilizé la metodologia CRISP-DM,
aplicando cada una de sus fases al problema planteado para la extraccién y explotacién de datos de
la cooperativa de ahorro y crédito.

La metodologia CRISP-DM es la guia mas utilizada en el desarrollo de proyectos de mineria de
datos en la actualidad debido a que la aplicacién de sus etapas se las puede realizar de una forma
flexible y que comparadas con otras metodologias como SEMMA, Caralyst proveen sé6lo una guia
general de trabajo al realizar cada fase (Moine, Haedo, & Gordillo, 2011), esto se puede observar en
la ilustracién 5 que determina los porcentajes de utilizacion de las diferentes metodologias hasta el

afio 2007 realizada por la comunidad KDnuggets(Data Mining Community’s Top Resource):
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Ilustracion 5 Metodologias utilizadas para la Mineria de Datos

£fué metodalogia utiliza para mineris de datos?

¥Dnuggets, afic 2007
CRISP-OM — A7,
Fropi
SE-MA
Froo==o ¥D0

D= Iz organizaciin
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daminio

Otra

Mo utiiza

0% 10% 0% 0% 0% 0%

Fuente: (Moine, Haedo, & Gordillo, 2011)

4.6. Soluciéon Propuesta

Se implementa un modelo de mineria de datos como soporte en la toma de decisiones en la
aprobacién de crédito, por lo cual se debe desarrollar un cubo de informacién de créditos que
permita la extraccién de los datos(conocimiento) para identificar patrones de comportamiento y
determinar el nivel de morosidad de los socios mediante la aplicacion de algoritmos de arboles de

decision.

4.7. Origen de datos

El origen principal de la informacién son las bases de datos en Postgres 9.2 de datos histdricos y
transaccionales del sistema financiero de la cooperativa de ahorro y crédito, de las cuales se
utilizaran las tablas de la base de datos con los socios, créditos y los agentes de crédito como se

especifica en la tabla 4:

Tabla 4 Tablas utilizadas en el proceso de mineria de datos.

Tablas de la base de
datos de la Cooperativa
Socios e sgf socio

e gen_persona

Créditos o sgf credito.
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e sgf credito_mov.

e sgf credito_saldo

e sft_credito_chat

e sft credito_garante

e sft credito_notif

Agentes de crédito | ¢ gen_empleado

Fuente: Elaboracion Propia.

Cabe mencionar que no se podra mostrar la informacidon real de los socios debido a cuestiones

legales como la confidencialidad de la informacion.

4.8. Metodologia para la implementacion del modelo de Mineria de Datos.

Se defini6 la metodologia CRISP-DM para predecir el nivel de morosidad de los socios mediante
las variables de la solicitud de crédito, aplicando cada fase de la metodologia que a continuacion se

describe

4.8.1 Comprension del Negocio

En esta primera fase se determinan bajo la perspectiva del negocio los objetivos y requisitos del
proyecto de investigacion a partir de los datos que ya se disponen de los socios en la cooperativa de
ahorro y crédito.

Objetivo del negocio.

El objetivo del negocio es predecir el nivel de morosidad del socio previo la aprobacién de la
solicitud de crédito y proporcionar datos confiables a los asesores de crédito ademas de poder
determinar.

e Elnivel de morosidad (Alto, Medio, Bajo).
e Atrasos, falta de pago en los créditos anteriores.

e Créditos otorgados por periodos de tiempo (Mensual, Trimestral, Anual).
Toda esta informacién permitira a la cooperativa de ahorro y crédito tomar decisiones que

minimicen los indices de morosidad en la institucion, reduciendo significativamente los riesgos

financieros.
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4.8.2 Comprension de los Datos

En esta fase de la metodologia de CRISP-DM se realiza la recoleccion de informacién inicial, asi
como identificar las relaciones, determinar la calidad de los datos que intervendran en la solucién
del problema propuesto. La informacién usada en la recoleccién corresponde a los datos del Sistema
Financial que estd desarrollado en Power Builder que contiene informacién relacionada con todas
las operaciones de la cooperativa de ahorro y crédito.

Los datos utilizados son referentes a los créditos como las solicitudes, movimiento de los
créditos, fechas de solicitudes y de pagos, informacién de los garantes y los datos de los agentes de
créditos que estan contenidos en las bases de datos de la cooperativa de ahorro y crédito, ademas
de los datos de los socios que incluyen datos personales como cedulas, nombres, direcciones, fechas
de ingreso, teléfonos, correos etc.

Los datos seran almacenados utilizando la herramienta Talend para la realizacion del proceso de
extraccion, transformacion y carga de datos en esquemas dimensionales como se observa en la
ilustracién 6.

Ilustracién 6 Esquema relacional de la Base de Datos
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Fuente: Elaboraciéon Propia.
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4.8.3 Preparacion de los Datos

En esta fase se preparan los datos para ajustarlos a la técnica de mineria de datos, esto es la
seleccion de subconjuntos de datos para depurarlos y mejorar su calidad mediante la herramienta
ETL utilizada.

Adicional en esta fase se seleccionan los datos que se van a utilizar ya que existe campos dentro
de las diferentes tablas que forman parte de las bases de datos que no son necesarios para la solucién

del problema, como se puede observar en la ilustracion 7 para la creacién de la dimensién de Socio.

Ilustracion 7 Seleccién de datos en la herramienta Talend
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Fuente: Elaboracién Propia.

Durante la depuracién de los datos se realizan algunas acciones como la limpieza de los datos ya
que la mayoria de los datos contienen errores como: datos nulos y datos incompletos originarios de
las bases de datos utilizadas en la recoleccién de datos. En el caso de los datos incompletos estos son
ignorados en el momento de la aplicacién del modelo de mineria de datos, esto permite evitar

posibles errores antes de proceder al modelado.
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Esto se puede observar en la ilustracion 8 con la informacidn de la tabla sgf_socio que presenta
una gran cantidad de campos, en donde encontramos algunas columnas con datos nulos que no

aportan ninguna informacidn al objetivo propuesto.

Ilustracién 8 Datos nulos en la tabla sgf socio de la base de datos

*  _pais nom_socio ape_socio cod_act_economica  cod_instrucdion  mom_juridico
1 583 JUSTO RAMIRO GUEVARA GUEVARA 218 2 {rull}
2 593 LUCTAND PESANTEZ FARFAN 230 1 {hu
3 593 EULALLA ESPERANZA LAZO CHUMEL 218 2 (nu
4 583 ROSA MERCEDES CEDILLO CEDILLO 218 2 (nu
5 593 ESPERANZA ALEJANDRIMA GOMGORA TOBAR 2 1 (nu
[ 583 JUAN CARLOS VISCAIMO LATA ] 1 {nu
7 583 LEQPOLDO EDMUMDO MALDOMADO TRAVEZ 218 1 (nu
3 583 JOMMATHAN FREDDY CALE CAJILIMA (rul} 2 (nu
Fuente: Elaboracién Propia.
4.8.4 Modelado

En esta fase basicamente se escogera la técnica de mineria de datos que se utilizaran en la
creacion del cubo de datos y finalmente evaluando el modelo de acuerdo con los objetivos de nuestro

proyecto de investigacion, para nuestra problematica se opt6 por los arboles de decision.

Técnica de Modelado

La técnica de arboles de decisién tiene por finalidad obtener estimaciones de valores futuros
desde un conjunto de datos bajo el principio de la divisién jerarquica para la obtencién de
subcategorias de la cual se obtiene una serie de condiciones organizadas en forma de arbol (Dieser,
y otros, 2015). En comparacién con redes neuronales, técnicas de Clustering, series temporales, etc.,
los arboles de decision se crean rapidamente ademas de ser faciles de comprender ya que cada nodo
del arbol contiene un punto de divisién que determina como se dividen los datos.

Para determinar los nodos de los arboles de decision se lo realizé mediante el uso de la férmula
de Entropia que determina la probabilidad que ocurra una situaciéon en donde P = {P1, P2, .... Pn}

una distribucion de probabilidad es igual a (Gutiérrez, 2005):

I1=n
= — Z Pilog, Pi
i=1
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Posteriormente se procedera a ejecutar la técnica de arboles de decision sobre el conjunto de
datos mediante la herramienta Talend para alcanzar el objetico planteado en esta investigacion.
A continuacidn, se muestra el arbol de decisiéon que se muestra en la ilustraciéon 9, para lograr

predecir el nivel de morosidad de los socios de la cooperativa de Ahorro y Crédito San José S.].

Ilustracién 9 Arbol de decision para determinar el nivel de morosidad de los socios
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Fuente: Elaboracion Propia.

4.8.5 Evaluacion

El propdsito de esta fase es el de evaluar los resultados obtenidos en el modelado, si estos son
correctos y efectivos con respecto del objetivo de negocio, ademds de determinar si se ha cumplido
con establecer el nivel de morosidad de los socios, caso contrario identificar los factores que no se

tomaron en cuenta y volver a generar la fase de modelado. (IBM, 2012).
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4.8.6 Distribucion

Esta es la tultima fase se tiene por objetivo utilizar los nuevos conocimientos para implementarlos
en la organizacién, asi como exponer a los miembros de la cooperativa el funcionamiento del
proyecto y de los resultados obtenidos en esta fase también es recomendable crear una estrategia
para el mantenimiento que es un punto muy importante, ya que con frecuencia se pueden modificar
los datos de los socios en la cooperativa y a diferencia de otros proyectos estos deben estar
actualizados permanentemente, por lo que estara en ejecucion en la red interna de la Cooperativa
de Ahorro y Crédito.

La distribucién incluye dos tipos de actividades segtin (IBM, 2012):

e Planificacién y control de la distribucion de resultados.
e Finalizacién de tareas de presentacién como la produccién de un informe final y la
revision de un proyecto.

Para la presentaciéon de la produccidén se utilizard Pentaho Report Designer que es una
herramienta Open Source que facilita la personalizacién de informes, cuadros de mandos y que de
ahi sean utilizados por los asesores de crédito, adicional esta herramienta admite la salida de
resultados en formatos como: pdf, html, xls, rtf y csv como se puede observar en la ilustracién 10.

Ilustraciéon 10 Cuadro de mandos en Pentaho
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Capitulo 5

Resultados

5.1. Producto final del proyecto de titulacion

Los resultados obtenidos con la aplicacién de la metodologia CRISP-DM compuesto por sus seis
fases, como algoritmo de modelado arboles de decisiéon ademas de Talend como herramienta ETL
(Extract, Transform and Load) para la extraccion, transformacion y carga de los datos y finalmente
ser presentados a través de Pentaho Report Designer, esto permiti6 la aplicaciéon de un modelo de
mineria de datos para predecir el nivel de morosidad de los socios en la Cooperativa de Ahorro y

Crédito San José S.J.

5.2. Metodologia CRISP-DM

Para la aplicacién de la metodologia CRISP-DM se tomaron en cuenta los criterios de los oficiales
y asistentes de crédito que conforman la poblacién de estudio, en la recoleccién de informacién se
utilizé encuestas con preguntas cerradas y abiertas, que mostraron los problemas que enfrentan en
la aprobacidon de una solicitud de crédito en la Cooperativa de Ahorro y Crédito San José S.J. con esta
informaciéon se pudo determinar las estrategias para minimizar los niveles de morosidad de los
socios en la Cooperativa.

Tabulacién de Encuestas

Pregunta 1.

:.Como esta compuesto su departamento?

En la Cooperativa de Ahorro y Crédito San José S.] el departamento de crédito esta conformado
por el 60% de asistentes que crédito quienes son los encargados de revisar la documentacion
presentada por los socios, en tanto que el 40% restantes esta conformado por los oficiales de crédito

responsables de adjuntar los estados crediticios y capacidad de pago, de los solicitantes del crédito.
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Ilustracion 11 Como esta compuesto el Departamento de Créditos

B Asistente Crédito  ® Oficiales Credito

Fuente: Elaboracién Propia

Pregunta 2.

(Qué tipo de informacion usted maneja?

En el departamento de créditos se utiliza informacién personal de los socios solicitantes de
crédito como son: cedula, nombres y apellidos, direccién de la vivienda, lugar de trabajo, nimeros
telefénicos, correos, referencias personales, etc. Ademas, se realiza un andlisis de la situacion
econdmica del socio en cuanto a sus ingresos egresos mensuales, también se adjunta el reporte del
bur6 de crédito en el cual se determina la categoria del socio, mientras que en el historial crediticio
se puede establecer si el socio solicito créditos anteriormente y si presento inconvenientes como:

falta de pago, impuntualidad en los pagos, deudas con la institucion.
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Ilustracion 12 Informacién que maneja el Departamento de Créditos
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Fuente: Elaboracién Propia
Pregunta 3.

(Quién tiene acceso a la informacion de créditos?

En la Cooperativa de Ahorro Crédito San José S.J. la informacién de los créditos en su mayoria es
manejada por todos los empleados de la cooperativa que deberia ser modificado ya que esta
informacion debe ser reservada solo para el personal del Departamento de Crédito y el Gerente de
la Cooperativa

Ilustracion 13 Accesos a la Informacion de Créditos

Departamentos de Creditos

Informacion de Creditos

Todos los Empleados

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5

Fuente: Elaboracion Propia
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Pregunta 4.

;Qué tipo de créditos solicitan los socios frecuentemente en la Cooperativa?

En esta pregunta se pudo determinar que los Créditos Ordinarios de Consumo son solicitados
con mayor frecuencia por los socios, ya que para este tipo de crédito se debe contar con una libreta
de ahorros con un porcentaje del valor a solicitar.

Ilustracion 14 Créditos Solicitados

4,5
4
3,5
3
2,5
2
1,5
1
0
Crédito Crédito Sin Crédito Crédito Sin Prioritario Ordinario
Ordinario Ahorro Ordinario Ahorro Pymes
Consumo Microcrédito Comercial
Fuente: Elaboracién Propia
Pregunta 5.

¢;Cual es el tiempo que se demora la aprobacién de una solicitud de crédito?
El tiempo que se demora en la aprobacidn de una solicitud de crédito en la Cooperativa son tres

dias laborables a partir de la entrega de la documentacién por parte del socio.
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Ilustracién 15 Tiempo de aprobacion de Solicitudes de Crédito
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Fuente: Elaboracién Propia
Pregunta 6.

¢;Cual es el principal aspecto que considera al momento de aprobar la solicitud de crédito en la
Cooperativa?
Los principales aspectos que se consideran en la aprobacidn de un crédito es la categoria que se
encuentra el socio en el burd de crédito, asi como la capacidad del pago que se determina por sus
ingresos mensuales, dejando como aspectos secundarios el historial crediticio y la puntualidad.

Ilustracién 16 Aspectos para aprobar los créditos
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Fuente: Elaboracion Propia
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Pregunta 7.
¢;Cudles serfan los aspectos que més valora al momento de aprobar una solicitud de crédito en la
Cooperativa?
La capacidad de pago es un factor determinante en la aprobacion de un crédito en la Cooperativa,
asf como los garantes quienes respaldan la deuda con la institucién y el monte de crédito solicitado

Ilustraciéon 17 Aspectos de que se valora al momento de aprobar los créditos
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Fuente: Elaboracion Propia

Pregunta 8.
¢;Cual seria la razon principal por la que usted no aprueba la solicitud de crédito en la Cooperativa?
Las personas encargadas de la aprobacion de créditos realizan un andlisis exhaustivo antes de la
aprobacién de una solicitud siendo las principales razones para la negacién de un crédito la

capacidad de pago y el historial crediticio.
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Ilustracion 18 Razones para no aprobar los créditos
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Fuente: Elaboracién Propia
Pregunta 9.
¢ Usted dispone de alguna aplicacion o herramienta que le permita obtener la informaciéon histérica
del socio en la cooperativa?
El departamento de crédito cuenta con una herramienta que le permite obtener el historial
crediticio de los socios, pero solo entrega informacion parcial que no cumple con las necesidades de
los oficiales y asesores de crédito.

Ilustracién 19 Existe aplicaciones para Obtener la informacidn histérica

Si NO

Fuente: Elaboracién Propia
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Pregunta 10.
;De qué manera se realiza el control de créditos vencidos, o atrasos en los pagos por parte de los
socios de la cooperativa?
Los oficiales y asesores de crédito realizan el control de los créditos vencidos, mediante reportes
diarios, seguimiento de cartera y reportes del historial de pagos, los mismos que se generan en el

sistema Financial de la Cooperativa.

Ilustracion 20 Control de Créditos vencidos
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Realizacién de Control de creditos
Fuente: Elaboracién Propia
Pregunta 11.
Tiene Ud. ;Algin comentario o queja sobre las dificultades que encuentra al momento de otorgar
un crédito a un socio en la Cooperativa?
Los oficiales y asesores de crédito manifestaron que en el momento de otorgar un crédito las
mayores dificultades son pedir demasiados documentos, flexibilidad de requisitos e informacién

incompleta en el anlisis y aprobacién de una solicitud de crédito.
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Ilustracion 21 Dificultades al otorgar un crédito
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Fuente: Elaboracion Propia

Pregunta 12.

¢Qué tan facil o dificil es para usted entregar informes sobre la morosidad de los socios de la
cooperativa?

En el departamento de crédito se hace dificil la entrega de informes sobre la morosidad de los
socios, debido a la falta de una opcién en el sistema de la cooperativa

Ilustracion 22 Informes de morosidad
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Fuente: Elaboracién Propia
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Analisis e Interpretacion

Basados en los resultados de las encuestas a los asistentes y oficiales de crédito de la cooperativa
de Ahorro y Crédito San José S.J. se pudo determinar que el departamento de crédito estd compuesto
por 5 personas que manejan informacion acerca de la situacion econémica del socio ademas de
analizar los datos del socio en el buré de créditos, a esta informacidn tienen acceso en mayor parte
todos los empleados de la cooperativa, con frecuencia los socios solicitan créditos ordinarios de
consumo y microcréditos., en la cooperativa el tiempo de aprobacion de una solicitud de crédito es
de 3 dias en el cual los aspectos mas importantes son la verificaciéon en el burdé de créditos, la
capacidad de pago, puntualidad y el historial de crédito si estos aspectos son negativos se desestima
el crédito, la cooperativa no posee una aplicacion en la cual se puede obtener informacion histérica
del comportamiento del socio, el control de créditos se analizan mediante seguimiento de cartera
con el reporte diario y del historial de pagos de crédito, en el momento de otorgar el crédito se
presentan algunas dificultades como pedir demasiados documentos no existe la suficiente
flexibilidad de requisitos ademas de contar con informacién incompleta, segin los asistentes y
oficiales de crédito es dificil entregar informes sobre la morosidad de los socios de la cooperativa.

Después de analizar los resultados se determind la necesidad de aplicar un modelo de mineria
de datos que permita predecir el nivel de morosidad de los socios antes de la aprobaciéon de la
solicitud de crédito, este proceso beneficiara tanto a la cooperativa reduciendo los riesgos

financieros y facilitando obtener informacién prioritaria para los asistentes y oficiales de crédito.

5.3. Elaboracion del Cubo de datos.

En este proceso se aplicé la herramienta Talend para el tratamiento de los datos provenientes de
las bases de datos Postgres de la cooperativa, que son la fuente de informacién principal para
alcanzar el objetivo de este proyecto de investigacion.

Talend permite realizar procesos ETL (Extract, Transform and Load) sobre los datos iniciales que
estan divididos en;

Extraccion

La aplicacién de este subproceso permite la extraccién de los datos que en el caso de la
cooperativa estd conformada por 265 tablas en su base de datos del cual se escogi6 tablas
relacionadas con los socios, créditos, movimiento, para la ejecucién de este proceso se realiza las
siguientes actividades:

e (Crear una conexidén con la Base de datos Postgres.
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e Establecer un componente parala seleccidn de la tabla que se va a extraer la informacion
Transformaciéon
Aqui se realizard la transformacion y limpieza de los datos que se extraen de las bases de datos
transaccionales de la cooperativa como cambios de tipo de datos de salida, datos duplicados, datos
nulos etc. Que se lo realiza normalmente con el componente “Tmap” que permite mapear multiples
entradas en una salida o multiples salidas
Carga
En este subproceso se cargan los datos de los procesos de extraccion transformacion en las
dimensiones que van alimentar el Cubo de datos para predecir la morosidad de los socios como son:
e Socio_Dim que tomara informacion de las tablas sfg_socios, gen_persona.
e C(Creditos_Dim que toma la informacién de las tablas de sgf creditos, sgf credito_mov,
sgf_credito_saldo, sgf_credito_chat, sft_credito_garante, sft_credito_notif.
e Agente_Dim toma la informacién de gen_empleado, gen_persona

e Fecha_Dim toma los datos de las tablas sfg_socios, sgf_creditos, sgf_credito_mov

En la ilustraciéon 23 se muestra como realizar el proceso ETL (Extract, Transform and Load) en
donde establecemos la conexién con la base de datos Postgres a través del componente
tPostgresqlConnectionl, posteriormente se ejecutan las consultas SQL en la base de datos mediante
tPostgresqlRow_1, para luego ser validados los datos procesados mediante tPostgresqlCommit_1, a
continuacién, se procede a leer y extraer los datos de cada tabla usando el componente
tPostgresqlinput, ademas se utiliza tMap_1 para transformar los datos y enrutarlos a fuentes tnicas
mediante tPostgresqlOutput que permiten crear las dimensiones que seran utilizadas en la creacion

del cubo de datos.
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Ilustracion 23 Creacion de Dimensiones en Talend
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Fuente: Elaboracién Propia

5.4. Presentacion de Resultados

Una vez obtenida la informacién adecuada del cubo de datos se determina el nivel de morosidad
de los socios, cumpliendo con todos los requerimientos establecidos por los oficiales y asesores de
créditos, para la obtencion de los objetivos planteados se realiza la generacién de los reportes y
cuadros de mandos de manera que estos sirvan en la toma de decisiones en la Cooperativa de Ahorro
y Crédito San José S.J.

Parala creacién de reportes y cuadro de mandos integrales se usa la herramienta Pentaho Report
Designer que posee un ambiente basado en Java ademas de ser muy flexible y facil de usar permite
la salida de resultados en formatos diferentes como PDF, HTML, XLS, y CSV.

Como primer paso se realiza la conexion con el cubo de datos con la informacién de la
Cooperativa a través de opcion JDBC Data Source que permite escoger el tipo conexidn que para este
caso es PostgreSQL especificando el nombre del Servidor, el nombre base de datos, el nimero del

puerto, el usuario y la contraseiia, esto se lo puede observar en la ilustracion 24.
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A continuacion, se visualiza un reporte emitido por la herramienta Pentaho Report Designer de

los socios que mantienen deudas, impuntualidad en los pagos con la Cooperativa de Ahorro y Crédito

San José S.J. que se puede ver en la ilustracion 25.

Ilustracion 25 Reporte sobre la morosidad de los socios
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Fuente: Elaboracion Propia
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Enlailustracion 26 se puede observar los resultados estadisticos sobre montos totales de dinero

que la Cooperativa entrega anualmente a los socios por las solicitudes de crédito, ademés presenta

el indice de morosidad anualmente en la institucion, esta informacion sera muy util para la toma de

decisiones por parte del gerente y de los oficiales de crédito de la Cooperativa.

Ilustracién 26 Presentacion de resultados de los Socios en Pentaho Report Designer
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Fuente: Elaboracién Propia

Para determinar el nivel de morosidad se utilizé un cuadro de mando que nos permite mostrar

graficamente los resultados como se puede observar en la ilustracién 27 en donde se selecciona el

socio y se predice su nivel de morosidad antes de la aprobacion de la solicitud de crédito.
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Ilustracion 27 Nivel de morosidad de los socios de la Cooperativa de Ahorro y Crédito San José
S.J.
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Capitulo 6

Conclusiones y Recomendaciones

6.1. Conclusiones

Del proyecto de investigacion desarrollado se puede concluir que la Cooperativa de Ahorro y
Crédito San José S.J. no cuenta con informacién oportuna por parte de su sistema, que ayude a los
asistentes y oficiales de crédito con la obtencion de informacion necesaria para la verificacion del
cumplimiento de los requisitos para la aprobacién de una solicitud de crédito.

Con la aplicacién de las etapas de la metodologia CRISP-DM se disefié el almacén de datos
adecuado tomando en cuenta todas las variables que influyen en la mora de los socios y que fueron
determinantes para la busqueda de patrones y establecer el nivel de morosidad.

Luego de analizar varios algoritmos como redes neuronales, técnicas de clustering y arboles de
decisioén, se tomo a los arboles de decisiéon como algoritmo para el modelo de mineria de datos que
permiti6 la identificaciéon de patrones para predecir el nivel de morosidad de los socios de la
Cooperativa, constituyéndose en un requisito necesario en la aprobacion de la solicitud de crédito
beneficiando a los oficiales y asesores de crédito como a la Cooperativa, permitiéndoles tener
informacion oportuna, ademas de brindarles elementos para una correcta decisién al momento de
analizar las solicitudes de crédito presentadas por los socios de la Cooperativa.

La utilizacion de las herramientas Talend y Pentaho Report Designer, y el algoritmo de arboles de
decision, usadas en la prediccion del nivel de morosidad de los socios, fue la mas adecuada, como
proceso para la aplicacién de busquedas de patrones del comportamiento de los socios, logrando
dar informacién mas certera a las personas encargadas en la aprobacién de los créditos en la
Cooperativa.

El modelo de mineria de datos desarrollado para dar solucién a esta problematica con la
aplicacién del algoritmo de arboles de decisién y los patrones identificados, permite validar la
informacion obtenida de la base de datos de la Cooperativa y podria servir de base en la generacion

de nuevos modelos que permitan cubrir otras necesidades que presenta la Institucion.
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La Data analizada fue de 6033 registros de crédito, se examinaron para establecer el nivel de
morosidad de los socios que se determiné mediante el histérico crediticio de los socios a través de
las siguientes variables: num_cuotas, num_cuotas_pagadas, num_dias_mora, val_capital_mora,
val_multa, fec_prestamo, fec_vencimiento, fec_ult_pago, cod_socio, nom_socio, ape_socio, sts_civil,
sts_sexo, val_ingreso_mensual, val_activo, val_gastos_mensuales que son los atributos mas

significativos para predecir el nivel de morosidad en Alto, Medio y Bajo.

6.2. Recomendaciones

Se recomienda la generacion de nuevos reportes y cuadros de mando que se puedan obtener del
modelo anterior para la obtencién de informacion relevante que sirva al departamento de créditos
de la Cooperativa.

Gestionar la capacitaciéon del personal de la instituciéon sobre el sistema aplicado y sus
herramientas para implementar nuevos modelos de mineria de datos en beneficio de la Cooperativa
de Ahorro y Crédito San José S.J.

Se debe generar politicas de seguridad de los datos para que estos puedan ser solo utilizados por
el personal adecuado en cada uno de sus procesos y no sean de libre acceso para todo el personal de

la cooperativa.
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Anexos

Anexol: Encuesta

’ San José S
" COOPERATIVA DE AHORRO
A ¥ CREDITO

ENCUESTA PARA LOS ASESORES DE CREDITO DE LA
COOPERATIVA DE AHORRO Y CREDITO SAN JOSE S.J.

Objetivo: Determinar los inconvenientes que se presentan al momento

de otorgar un crédito a un socio en la cooperativa de Ahorro y Crédito.

Fecha:

1. ;Coémo esta compuesto su departamento?

2. ;Qué tipo de informacién usted maneja?

3. (Quién tiene acceso a la informacion de créditos?

4. ;Qué tipo de créditos solicitan los socios frecuentemente en la Cooperativa?

Consumo

Crédito Ordinario
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r

Crédito sin Ahorro

Microcrédito ,
A San Jose 8.J.
I COOPERATIVA DE AHORRO

LA Y CREDITO

Crédito Ordinario

Crédito Sin Ahorro

Comercial
Prioritario Pymes

Ordinario

5. ¢Cudl es el tiempo que se demora la aprobacidén de una solicitud de crédito?

I 1dia
I 3 dias
I 8 dfas
I 15 dias
I 30 dias

6. ;Cual es el principal aspecto que considera al momento de aprobar la solicitud de
crédito en la Cooperativa?
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. , , A San José S.J.
7. ¢(Cudles serian los aspectos que mas valora al momento de 9 COOPERATIVA DE AHORRO
aprobar una solicitud de crédito en la Cooperativa? s f GREDITO

I Capacidad de Pago.
2 Tiempo de vigencia del Crédito.
I Garantes.

Flexibilidad al Otorgar Crédito
r

Monto del crédito

8. (Cual seria la razon principal por la que usted no aprueba la solicitud de crédito en la
Cooperativa?

9. (Usted dispone de alguna aplicacién o herramienta que le permita obtener la
informacioén histérica del socio en la cooperativa?
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Si No ’ San José S
" COOPERATIVA DE AHORRO
LA Y CREDITO

10. ;De qué manera se realiza el control de créditos vencidos, o atrasos en los pagos por
parte de los socios de la cooperativa?

11. Tiene Ud. ;Algin comentario o queja sobre las dificultades que encuentra al momento
de otorgar un crédito a un socio en la Cooperativa?

12. ;Qué tan facil o dificil es para usted entregar informes sobre la morosidad de los
socios de la cooperativa?
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Anexo1: Solicitud de Crédito

Mairiz capamba R
ot 07 41 1 81 - 41 40 855 ok 09 2500 o OFSBBSE0RS Qﬁ““o 90),0
Punfo 1; B Vale Centro enia o ka Undad Baucotiva Tomas Readén @ 5
Pundo 2. oy ‘“Umﬂ Om:f“m 4 o Mo B oo 2 g-
o e S (e it S s 2 ‘” a
.
(" )SOLICITUD DE CREDITO - DEUDOR e
rs 3‘*
[ LUGAR ¥ FECHA
MN mcumo
MONTO SOLCITADO § [ PLAZO
DESTING DEL CREDITO
NOMBRES Y APELLIDOS l ci
NACIDNALIDAD ]Esero Civie 1 FECHA DE NACIMENTO Fow

CARGAS FAMILARES( | SEPARACION DE BIENES SI[ | N[ | vivienta prosial | arkenoaDa | DEfamial )

DOMICILIO
DIRECCION REF. 1 TELEF
RESIDENCIA ANTERIOR S ustea 0 Wicks monon om un ohe e of :mnduaunr‘l'
DIRECCION | NOMaRE DEL DUERO | TELEF
ACTIVIDAD / OCUPACION ] NOMBRE EMPRESA l ANTIGUEDAD
DIR. EMPRESA O NEGOCIO | cARGO TELEF.
NOMBRES ¥ APELLIDOS ci
ACTIVIDAD | OCUPACION | NOMBRE DE LA EMPRESA ANTIGUEDAD
DIRECCION DE LA EMPRESA O NEGOCTIO TELEF
DATOS FAMILIARES (1)
NOMBRE DE UN FAMLIAR CERCAND QUE NOVIVA COM USTED PARBNTESCO
DIRECCION TELEF
DATOS FAMILIARES (2)
NOMBRE D UN FAMILIAR CERCAND QUE NO VIVA COMN USTED BAREMNIESCO
DIRECCION TELEF.
INGRESOS GASTOS
INGRESO MENSUAL 3 ARRIENDOS 3
AGRICULTURA [ GANADERIA |$ ALIMENTACION $
NEGOCTID PROPIO 5 LEDUCACION $
REMESAS ) [ SERVICIOS BASICOS $ -
INGRESOS CONYUGUE 3 OTROS $ .
OTROS INGRESUS 3 [ TOTAL GASIOS $
TOTAL INGRESOS $ x TOTAL INGRESOS-TOIAL GASTOS [$

50



v

|
F
|

a-?“iil—n T == S 3 s 1Pt Pt T o
.t..'l c‘v ~1'.‘._I 1._—*“}13%‘-

My ——————
R—— -

- —

51



