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RESUMEN: La gestion de cartera es clave para las instituciones financieras, pues
vigilar la morosidad y las gestiones de cobranza exige informacion ordenada y
disponible a tiempo para decidir con criterio. Por ello, esta investigacidon tuvo como
objetivo analizar como los sistemas de informacidon gerencial junto con Power BI,
pueden ayudar la toma de decisiones en la gestidon de cartera del sector financiero. El
estudio siguié un enfoque cuantitativo, de alcance descriptivo y de disefio no
experimental, con los métodos inductivo-deductivo y de andlisis sintesis, y se apoyd
en la revision bibliografica y de campo. A partir de estadisticas publicas de la
Superintendencia de economia popular y solidaria, se construyé una base sintética de
1.078 registros, tomando como referencia las cooperativas del segmento 2 y los
créditos de consumo de julio de 2026. Los datos se preparan en Power Bl mediante un
proceso de extraccion, transformacion y carga (ETL). Como resultado, se crearon 3
dashboards interactivos: uno para analizar la cartera en mora, otro para seguir las
gestiones de cobranza y otro para identificar las operaciones que podrian requerir
mayor atencidn de la administracion. Gracias a los filtros interactivos, estos tableros
permiten consultar los indicadores desde distintos criterios. Se concluye que los
sistemas de informacion gerencial, apoyados en inteligencia de negocios, ofrecen la
posibilidad de convertir los datos en informacion util para ana lizar y decidir; sin
embargo, como los registros son sintéticos los resultados no demuestran una mejora
real en la recuperacién de cartera.

Palabras clave: sistemas de informacion gerencial; gestion de cartera; toma de
decisiones; Power BI; inteligencia de negocios

ABSTRACT: Portfolio management is a key element for financial institutions, since
monitoring delinquency and collection activities requires organized, timely
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information to support well-informed decision-making. For this reason, the present
research aimed to analyze how management information systems together with
Power Bl can support decision-making in portfolio management within the financial
sector. The study adopted a quantitative approach, with a descriptive scope and a
non-experimental design; it used inductive-deductive and synthesis-analysis
methods, supported by both bibliographic and field research. Based on public
statistics from the Superintendency of Popular and Solidarity Economy, a synthetic
database of 1,078 records was built, taking Segment 2 cooperatives and consumer
credits corresponding to July 2026 as the reference. The data were prepared in
Power Bl through an extraction, transformation and loading (ETL) process. As a result,
three interactive dashboards were developed: one to analyze delinquent portfolio,
another to track collection management, and a third to identify operations that might
require greater administrative attention. Thanks to interactive filters, these
dashboards allow consulting indicators under different criteria. The conclusion is that
management information systems, supported by business intelligence, make it
possible to turn available data into useful information for analysis and
decision-making; nevertheless, given that the records used are synthetic, the findings
do not prove an actual improvement in portfolio recovery.

Keywords: management information systems; portfolio management; decision-
making; Power BI; business intelligence

INTRODUCCION

Un crédito que se atrasa hoy es liquidez que la cooperativa no tendra manana. En las
cooperativas de ahorro y crédito, donde la confianza de los socios depende de que los
recursos colocados regresen, la morosidad deja de ser una cifra contable y pasa
amenazar la estabilidad de la institucion (1). Se identificé que las cooperativas de ahorro
y crédito del segmento 2 presentaban dificultades en la recuperacién de cartera debido
a los elevados niveles de morosidad y a la limitada aplicacidn de estrategias de cobranza,
a partir de informacién publicada por la Superintendencia de Economia Popular y
Solidaria (SEPS) (2), y por eso se destaca la necesidad de fortalecer el seguimiento de la
cartera. El desafio, sin embargo, no es solo cobrar: es detectar a tiempo que créditos se
deterioran, eso exige a contar con informacién ordenada y centralizada, no con datos
dispersos.

Esa es precisamente la funcidon de los sistemas de informacion gerencial (SIG), que
organiza y procesan los datos de la operacion para entregar a la gerencia informacién
clasificada con cual se pueda decidir. La calidad y la confiabilidad (3) de la informacién
inciden directamente en las decisiones organizacionales y financieras, se identificd una
relacion significativa entre el uso de estos sistemas y la satisfaccion con la toma de
decisiones en entidades publicas y privadas.

Saber dénde mirar importa tanto como contar con los datos. En Ecuador, las SEPS agrupa
a las entidades del Sector Financiero Popular y Solidario en cinco segmentos segun sus
activos, desde las cooperativas con mas de USD 80 millones (segmento 1) hasta las de
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USD 1 millén (segmento 5), lo que determinan su nivel de supervisién y su capacidad
operativa (4). Pero el problema no distingue tamafios: identificaron que incluso las
cooperativas que se encuentran en el segmento 2 enfrentan dificultades para controlar
su morosidad cuando fallan indicadores internos como la rentabilidad sobre sus activos
o a la cobertura de cartera problematica (5). Este estudio se centra en una cooperativa
del segmento 2 con matriz en la provincia de Tungurahua (Zona 3) y sucursales a nivel
nacional, se trabaja con registros individuales sintéticos que permiten ilustrar el
funcionamiento de la herramienta, protegiendo la privacidad de los socios y la
confidencialidad de su informacion.

Dentro de la cartera, ademas, no todos los atrasos pesan igual. La calificacion de la
cartera se establece en base a los dias de morosidad vy al tipo de crédito que pertenece
(6). Para la cartera de consumo se contemplan las categorias Al, A2 y A3, que
corresponden a un riego normal; Bly B2, riesgo potencial; C1y C2, riesgo deficiente; D,
dudoso recaudo y E, a la categoria de perdida. Esta escala funciona como lenguaje
comun para priorizar la cobranza y se adopta aqui como criterio para organizar la
cartera. Sin embargo, disponer de esta clasificacion no es suficiente: se necesita
consultarla de forma agil y oportuna, y es ahi donde los tableros cobran verdadero
sentido. La inteligencia de negocios reune, ordena y presenta la informacién para
respaldar cada decisiéon (7), y un panel interactivo hace realidad ese propdsito:
concentra en un mismo espacio los indicadores mas importantes y permite profundizar
en cada caso concreto, sin depender de la elaboracién manual de informes.

Power Bl estructura estos tableros interactivos para examinar la cartera por agencia,
calificacion de riesgo y resultados de cobranza, con lo cual el gestor ve de inmediato
dénde se concentra la mora y qué gestiones tienen efecto; esto no implica, por si solo,
una menor morosidad. Dicha estructura la aplicaron en el area de inversiones de una
cooperativa: mediante un proceso de extraccidn, transformacién y carga (ETL)
corrigieron inconsistencias en los datos de Excel y construyeron dashboards con
indicadores de sucursales, asesores y operaciones que respondian preguntas financieras
concretas (8). De este modo, los datos pasan por un proceso de transformacién que los
convierte en indicadores claros y luego se muestran en tableros sencillos de leer: esa es
la forma en que los sistemas de informacidon gerencial se complementan con la
inteligencia de negocios.

Con este propdsito, el presente trabajo examina como se puede aplicar un sistema de
informacién gerencial usando tableros en Power Bl para respaldar las decisiones en la
gestion de cartera. Para ello, se presenta la situacidn de la cartera vencida, el avance de
las labores de cobranza y los grupos que necesitan cuidado prioritario, todo ello
construido sobre un escenario de analisis elaborado con base en informacidn estadistica
publica.
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MATERIALES Y METODOS

Para el desarrollo de la investigacién se emplearon métodos tedricos como el inductivo-
deductivo y analisis-sintesis para examinar la informacion recopilada e interpretar los
resultados obtenidos de una manera integrada con un enfoque cuantitativo y alcance
descriptivo para poder analizar los datos con mayor importancia. El enfoque cuantitativo
ayudo al estudio de variables numéricas con la elaboracién de indicadores, promedios y
porcentajes, mientras que el alcance descriptivo facilito identificar las caracteristicas
principales.

Se optd por un diseiio no experimental, lo que permitié observar la realidad tal como se
presenta, sin alterar ni intervenir las condiciones del entorno analizado. Como respaldo
complementario, se recurrido a fuentes bibliograficas, documentales y al trabajo de
campo, que facilitaron la recopilacién de informacién y permitieron comprender a fondo
los procesos administrativos vinculados a la recuperacién de cartera. Para procesar y
presentar los datos, se empled Power Bl, herramienta con la que se estructurd la
informacién y se elaboraron los tableros de control necesarios para examinar los
resultados obtenidos.

Para la fundamentacion tedrica se realizd una revision de la literatura en bases de datos
como Google Académico, Scopus, y Scielo, en este proceso se utilizaron palabras clave
como sistemas de informacion gerencial, Power BI, andlisis de datos, sector financiero,
ademads de gestidn de cartera y toma de decisiones. Posteriormente se consideraron
publicaciones en inglés como en espafiol que permiten identificar antecedentes vy
enfoques que se relacionen con la aplicaciéon de herramientas tecnoldgicas en los
procesos administrativos. Esta revisidn ayudo a entender la importancia de los sistemas
de informacion gerencial en las organizaciones y la relacidn que tiene con el
procesamiento de datos para apoyar la toma de decisiones. Por otra parte, se revisaron
distintos trabajos sobre el uso de la inteligencia de negocios, con el propdsito de
construir el sustento tedrico que respalda este estudio.

En lo que respecta al trabajo de campo, se entrevistd al responsable del area de
cobranza de una cooperativa de ahorro y crédito del segmento 2. El objetivo fue conocer
de cerca cdmo se da seguimiento a cada obligacién y como se llevan adelante las
gestiones de recuperacion. La informaciéon obtenida sirvidé para comprender mejor la
dindmica diaria de estas actividades y los procedimientos administrativos que las rigen.

Ademas, facilito conocer de manera general como se realiza el seguimiento de créditos
y que actividades hacen parte del proceso de recuperacion de cartera.

Para delimitar el escenario de andlisis se utilizé informacién estadistica publica de la
Superintendencia de Economia Popular y Solidaria Data SEPS. Se indica que se filtré en
Data SEPS (julio de 2026, crédito de consumo, segmento 2 obteniendo 1.078
operaciones para dimensionar la base sintética. Dado que Data SEPS reporta balances y
tasas agregadas por cooperativa y no bases de clientes individuales ni registros de
llamadas se utilizaron dos fuentes de informacion.
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La primera correspondié a DataSEPS, de donde se tomd como referencia un total de
1.078 operaciones de crédito de consumo del segmento 2, correspondientes a julio de
2026, para establecer el tamafio de la base. La segunda fue una entrevista al gestor del
departamento de cobranzas de una cooperativa del mismo segmento, mediante la cual
se identificaron los campos utilizados en el seguimiento de las obligaciones crediticias.
A partir de esta informacién se generaron 1.078 registros simulados, distribuidos entre
13 agencias y 52 identificadores de asesores.

Se incorporaron variables como deuda inicial, saldo, valor para estar al dia, dias de mora,
calificacion crediticia y resultados de gestion. Los saldos oscilaron entre USD 105,14 y
USD 23.476,70, mientras que los dias de mora se situaron entre 0 y 316. Ademas, se
establecieron cuatro categorias de resultados de cobranza: «Contesta», «No contesta»,
«Compromiso de pago» y «Otros». Los valores individuales fueron generados mediante
simulacidn con fines académicos y no corresponden a informacion real de socios, por lo
que su utilizacién se limitd al desarrollo de indicadores y tableros de control en Power
BI.

Esta informacion permitidé reconocer un escenario relacionado con las caracteristicas del
sector financiero popular y solidario, la base sintética se desarrollé6 mediante registros
simulados que permitieron representar las diferentes situaciones de morosidad y
resultados de cobranza. Posteriormente se organizé para el procesamiento en Power Bl
para la elaboracién de los tableros interactivos orientados al analisis de la cartera en
mora, seguimiento de cobranza y el apoyo a la toma de decisiones administrativas.

RESULTADOS

Gestion de cartera y su relacion con los sistemas de informacion gerencial

En la cobranza, unir los indicadores del crédito con los resultados de la gestidn permite
ver una misma cartera desde varios angulos. Los saldos y los dias de mora muestran en
qué situacion estan las deudas, mientras que los registros de contacto y los
compromisos de pago cuentan que se ha hecho para recuperarlas. Al analizarlos juntos
se pueden detectar los grupos que merecen una revisidn mas cercana. Eso si, convienen
no confundir un compromiso de pago registrado con un pago realmente recuperado,
porque son resultados distintos.

La preparacion de los 1 078 registros permitié depurar inconsistencias y organizar los
datos en campos uniformes, lo que constituye la base indispensable para cualquier
analisis fiable. Se crearon variables auxiliares que facilitaron la lectura: el nivel de riesgo
agrupo las calificaciones en categorias comprensibles, mientras que el orden de
calificacion establecié una secuencia ldgica desde A1l hasta E para que las visualizaciones
se presenten en la secuencia correcta.

Con base en estos antecedentes, este estudio une la gestién de la informacion financiera
con la inteligencia de negocios a través de tres dashboards creados en Power BI. El
primero ofrece una mirada general de la cartera en mora. La segunda muestra los
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resultados de las gestiones de cobranza. El tercero ayuda a ubicar las operaciones que
podrian necesitar mas atencidn, segun su calificacion de riesgo, sus dias de mora, su
saldo y el resultado de la gestidn. Gracias a los filtros interactivos, el usuario puede pasar
de una vista general a un analisis puntual. La propuesta se ilustra con datos sintéticos,
por lo que los resultados representan un escenario de andlisis y no puedan, por si solos,
mejoras reales en la recuperacion de la cartera.

Proceso ETL de los datos

Para el desarrollo del analisis se utilizé la base de datos sintética conformada por 1078
registros, previamente estructurada en Microsoft Excel con informacién relacionada a
la gestion de cobranzas, teniendo algunas variables principales como los valores para
estar al dia, los dias de mora o los resultados de las gestiones con la finalidad de poder
preparar los datos.

Posteriormente se realizd el proceso de extraccion, transformacion y carga (ETL).

Extraccion: dicha informacién se extrae de Microsoft Excel generado por las 1.078
operaciones vigentes de DataSEPS siendo la base sintética para estudio

Transformacion: Para el proceso de transformacion se revisaron los datos comprobando
campos numeéricos, categoricos y creando variables adicionales asimismo eliminando
celdas vacias

Durante esta etapa se generaron variables complementarias para facilitar la
interpretacion y visualizacion de la informacidn, la primera es el nivel de riesgo que se
cred a partir de las diferentes calificaciones que van desde Al hasta la E. La segunda es
el orden de calificacion donde se establecié una secuencia desde Al hasta E para que
posteriormente se puedan visualizar de manera correcta

Carga: Cuando ya se prepard la informacion, se procede a exportar de Microsoft Excel al
modelo de Power Bl para poder construir los indicadores y visualizaciones con la
finalidad de poder tomar decisiones acertadas

Una vez que se finalizé con el proceso ETL y con la informacidn en Power BI, se procedid
a la construccién de varias medidas e indicadores que nos van a permitir analizar de
mejor manera la cartera y poder desarrollar tableros visuales

Construccion de Indicadores

Posteriormente de realizar el proceso de extracciéon, transformacién y carga (ETL), se
realizd la construccion de varios indicadores mediante el lenguaje de expresiones de
analisis de datos DAX en Power Bl para la construccion de medidas. Estos indicadores
nos permiten analizar y organizar la informacién relacionada con morosidad, saldos,
gestiones de cobranza y riesgo crediticio. Esto permitié que se facilitara el andlisis de
cartera desde diferentes perspectivas
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Con el propdsito de estructurar el analisis se agruparon los indicadores en tres
categorias. El primero se orientd al diagndstico de la cartera mediante los socios en
mora, saldo en mora, valores para estar al dia y el promedio de dias de atraso. El
segundo se enfocé en el seguimiento de cobranza considerando el total de gestiones,
tasa de contacto y tasa de compromisos de pago. Finalmente, el tercer grupo permitié
identificar los segmentos que requieren mayor atencidn en base a la concentracién de
saldos y la categoria correspondiente de riesgo crediticio

Tabla 1. Indicadores desarrollados en Power Bl.

Dimensidn de analisis Indicador Finalidad

Cartera en Mora Socios en mora Cuantificar los socios con
obligaciones en mora

Cartera en Mora Saldo en mora Determinar el saldo de las
operaciones que presentan
retrasos

Cartera en Mora Valor para estar al dia Cuantificar el valor necesario
para regularizar obligaciones
vencidas

Cartera en Mora Promedio de dias de mora Determinar el promedio de
atraso de las operaciones en
mora

Gestion de Cobranza Total de gestiones Cuantificar los registros de
gestion de cobranza

Gestidn de Cobranza Tasa de contacto Determinar la proporcién de

gestiones con un resultado
distinto a “No contesta”
Gestion de Cobranza Tasa de compromiso de pago Determinar la proporcién de
gestiones clasificadas como
“Compromiso de pago”

Priorizacion de Cartera Saldo C1-E Cuantificar el saldo de
categorias C1,C2,Dy E

Priorizacidn de Cartera Socios C1-E Cuantificar los socios
registrados

Priorizacién de Cartera Saldo D-E Cuantificar el saldo de las
categorias Dy E

Priorizacion de Cartera Socios D-E Cuantificar los socios
registrados en las categorias Dy
E

Una vez establecidos los indicadores se incorporaron en tres tableros interactivos, cada
uno de estos tableros responde a diferentes necesidades de informacion relacionadas a
la gestién de cartera. El primer tablero responde al diagnéstico de la cartera, su
morosidad vy la distribucién dependiendo de agencia, calificacion y nivel de riesgo; el
segundo nos ayuda a revisar las diferentes gestiones de cobranzas y el tercero fue
destinado a identificar los segmentos de cartera que requieren mayor atencion. A partir
de esta estructura la informacidn procesada se presentdé mediante visualizaciones que
facilitan la interpretacidén y toma de decisiones administrativas.
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Analisis general de la cartera en mora

Una vez culminados los indicadores, se desarrollé el primer tablero interactivo
denominado andlisis general de la cartera en mora que nos ayudara a analizar en qué
situacidn se encuentra la cartera en mora y observar las obligaciones vencidas segun las
operaciones crediticias. Asimismo, se considerd variables como el saldo pendiente, los
dias de mora, agencia, calificacion crediticia y nivel de riesgo, de este modo tenemos
una vision clara de toda la informacion procesada.

Para la elaboracién del tablero se incorporaron algunos indicadores: socios en mora,
saldo en mora, valor para estar al dia y promedio de dias de mora. Por otra parte, se
incluyeron graficos que permiten visualizar como se distribuye el saldo segun las
agencias, la clasificacion crediticia y los niveles de riesgo. Finalmente se incorporaron
filtros para poder segmentar segun las necesidades ya que estos nos ayudaran a la
exploracién de la informacién.

AMALISIS GENERAL DE LA CARTERA EN MORA
Menitoreo de saldos, morosidad y nivel de riesgo por agencia.
;Cudl es |a situacion de la cartera en mora y como se distribuye segin agencia, calificacion y nivel de riesgo?

56,34 $791,12 mil $7,42 mill. 1,044 mil

Salda en Mora Saldo en Mora

ALENCIA CALIFICACIGN Salda en Mora

e

Figura 1. Andlisis general de la cartera en mora

Nota. Elaboracion propia a partir de una base de datos sintética procesada mediante Power Bl

De acuerdo con los resultados presentados en la figura 1, se registra un total de 1044
socios que se encuentran en mora, con un saldo pendiente aproximado de 7.42 millones
y un valor para estar al dia de 791,12 mil requerido para cumplir las obligaciones
pendientes. De igual manera se puede observar un promedio de 56 dias de mora. En
cuanto a las agencias en Riobamba y Ambato se puede evidenciar las mayores
concentraciones de saldo, mientras que en Guayaquil se observa uno de los valores mas
bajos. Por otra parte, en cuanto a la calificacidon crediticia se observa que en A3 se
concentra la mayor proporcion de mora, con un 28,05%.
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A partir de los resultados obtenidos, podemos evidenciar la distribucion de cartera en
mora entre las diferentes agencias y categorias de riesgo crediticio. En este sentido, el
tablero nos permite observar en donde se encuentra la mayor concentracion de saldos
pendientes para identificar los segmentos que requieren un seguimiento mas detallado.
De este modo, la incorporacién de los indicadores en Power Bl ayuda al analisis de la
informacién y al apoyo para dirigir las decisiones administrativas con respecto a la
gestidn de cartera.

Anadlisis de la gestion de cobranza

Como adicional al analisis general de la cartera en mora, se realizé un segundo tablero
interactivo, con el fin de revisar las gestiones registradas en cuanto a las operaciones
crediticias. Con este tablero vamos a examinar los resultados de cobranzas mediante los
indicadores vinculados con el contacto y los compromisos de pago, de igual forma se
considera la distribucién por agencia, asesor y su calificacion crediticia. De esta manera,
se incluye un punto de vista que agrega la informacién financiera presentada en el
primer tablero.

Para la construccion del tablero se afiadieron indicadores que corresponden al total de
las gestiones realizadas, la tasa de contacto con los socios y la tasa de compromiso de
pago, para poder presentar una vision general de los resultados que se registran.
Asimismo, se ordenaron visualizaciones que permiten detallar o filtrar las gestiones
segun las agencias, los asesores encargados y la calificacidn crediticia. Por otra parte, se
consideraron las gestiones generales de cobranzas para distinguir las respuestas
registradas durante el seguimiento de las obligaciones.
AMNALISIS DE LA GESTION DE COERANZA

de los de las & i sobre lg cartera.
iCudles son los resultados de las gestiones de cobranza y como se distribuyen segin agencia, asesor y calificacion?

1,078 mil 24,95 % 66,1 %

ASESOR Total Gestiones

.- | |

-~ | I -

- |
ALWIN Comgromis depago Contedts Woconiests Ot Total Gestiones A _-_.
o | I .

14000 12,000 7.000 1,000
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Figura 2. Andlisis de la gestién de cobranza.

Nota. Elaboracion propia a partir de una base de datos sintética procesada mediante Power Bl
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En la Figura 1 se establecié que hay 1.044 socios en mora (categorias A2 a E), lo que
significa que los 34 socios restantes (para llegar a los 1.078 de la base) pertenecen a la
categoria Al. Sin embargo, en la tabla de la Figura 2, la fila de la categoria A1l suma
exactamente 34 gestiones de cobranza (14 compromisos de pago, 12 contesta, 7 no
contesta, 1 otros). Estos se contemplan como una medida preventiva antes de su
vencimiento.

Se puede evidenciar los resultados de las gestiones con 365 registros que corresponden
a la categoria de No contesta, seguida de 329 con Contesta y 269 con compromiso de
pago. En cuanto a la distribucién por agencia se pudo analizar que Riobamba y Ambato
contienen la mayoria de gestiones. Estos resultados evidencian los diferentes registros
de las operaciones crediticias.

A partir de los resultados obtenidos, se logré determinar que en la mayoria de las
gestiones registradas no se presentd respuesta por parte de los socios. En este sentido,
poder clasificar los resultados de las gestiones de cobranzas permite visualizar cuales
derivaron en compromisos de pago y de aquellas que se necesita nueva revisién.
Asimismo, el poder analizar por agencia y asesor proporciona informacién que puede
ayudar a la organizacién de las actividades de cobranza identificando oportunidades de
mejora.

Apoyo a la toma de decisiones

A partir de los analisis en los tableros anteriores, se disefié un tercer tablero interactivo
denominado Apoyo a la toma de decisiones en la gestion de cartera, para poder
identificar de mejor manera los segmentos que requieren mayor atencién
administrativa. Para lograrlo se integraron varios indicadores relacionados con el saldo
pendiente, la cantidad de socios y los resultados de las gestiones de cobranza. Esta
estructura ayudd a recopilar la informacién mas relevante de la cartera en determinadas
categorias.

Para la construccién del tablero se incorporaron cuatro indicadores principales, se
incorpord saldo y niumero de socios que pertenecen a las categorias C1-E, asi mismo, el
saldo y nimero de socios de las categorias D-E. Adicionalmente se implementaron
complementos visuales para examinar la distribucién del saldo C1-E segln las gestiones
de cobranzas y agencias. Adicionalmente se incorporé una tabla con cada detalle sobre
las operaciones crediticias que estan por recuperarse. Finalmente, los filtros interactivos
por agencia, asesor, calificacién y resultado de gestidn ayudan a realizar consultas
especificas de los segmentos analizados como en la Figura 3.
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APOYO A LA TOMA DE DECISIONES EN LA GESTION DE CARTERA
Identificacidn de segmentos de cartera que requieren mayor atencidn para orientar la gestidn.

;Qué segmentos de cartera requieren mayor atencion considerando saldo, morosidad, calificacion y resultado de gestion?

s247mil. 333 s366.08mil 120

ALEMCIA GENERAL ASESDR S:Iﬂ_:_ c-]-
$2,47 mill, .

Salda C1-E

THseBE

Y

Tatal 41503 247334030 mzea

Figura 3. Apoyo a la toma de decisiones en la gestion de cartera

Nota. Elaboracion propia a partir de una base de datos sintética procesada mediante Power Bl

De acuerdo con los resultados analizados en la Figura 3, las categorias comprendidas
entre C1y E registraron un saldo pendiente de aproximadamente USD 2,47 millones que
corresponden a 333 socios. Asimismo, las categorias D y E concentraron 866,08 mil
asociados a 120 socios. Por otra parte, al evaluar las distribuciones por agencia
Quisapincha registro la mayor concentracién de saldo seguida de Ambato y Latacunga.
Estos hallazgos ayudan a identificar las diferencias de distribucidén de cartera segun su
calificacion, ubicacion de las operaciones y resultados de gestién obtenidos.

A partir de los resultados obtenidos, se distingue que la incorporacién de indicadores
financieros y los varios registros de cobranzas ayuda a reconocer los segmentos de
cartera que necesitan un seguimiento mas detallado. De esta manera la concentracién
de saldos en determinadas categorias crediticias junto con los resultados de contacto,
facilita informacién que puede guiar la priorizacién de las actividades de cobranza. De
esta manera, el tablero se convierte en una herramienta de apoyo para organizar la
informacién y fundamentar las decisiones relacionadas con cartera

CASOS PRACTICOS

¢Cual es la situacion de la cartera en mora de la agencia Riobamba y como se distribuye
su saldo segun la calificacion crediticia y nivel de riesgo?
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ANALISIS GENERAL DE LA CARTERA EN MORA
Monitoreo de zaldos, morosidad y nivel de riesgo por agencio.
#Cudl es |a situacion de la cartera en mora y come se distribuye segun agencia, calificacion y nivel de riesgo?

54,30 $72,32 mil $718,45 mil 99

Salda en Mora Salda en Mora

Ricbambs

ALEMELS CALIFIEALHN Salda en Mora

El tablero “Analisis general de cartera en mora” ofrece una vision clara en donde se
puede identificar que existen 99 socios en mora, con un saldo pendiente de 718,45 mil
y un valor de 72,320 mil para estar al dia en sus obligaciones. Asimismo, en la
distribucidn por calificacidn crediticia se puede identificar que la categoria A3 concentro
mayor proporcion de saldo seguido por B1.

A partir de estos hallazgos, se evidencia que el tablero ayuda a examinar la situacion
particular de una agencia y ayuda a identificar las categorias que concentran mayores
saldos pendientes. Esta informacidén podria contribuir a revisar las operaciones con
mayores dias de mora y establecer prioridades de seguimiento considerando la
calificacion de riesgo. De esta manera se puede facilitar el analisis de cartera y
proporciona un apoyo fundamental para la gestién administrativa

é¢Como se distribuyen los resultados de las gestiones de cobranza de las categorias B1
y B2 en las agencias Ambato, Riobamba y Quisapincha, y que aspectos requieren
mayor seguimiento?
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ANALISIS DE LA GESTION DE COBRANZA
Seguimiento de los resuttados de los gestiones realizodas sobre lo cartera.
;Cusles son los resultados de la: gestiones de cobranza y como se distribuyen segin agencia, asesor y calificacion?

75,000 36,00 % 70,7 %

ALENCIA CALIFIEACIGN

iN Compomiode Coseds Moconbeds  Oiome Tobal Total Gestiones
pag: par GEMERAL
14000 5000 14000 4000 37,000 o

= 13000 10,000 BO00 7000 38,000
Tatal 27,000 15,000 22,000 11,000 75,000

Al ejecutar los filtros correspondientes en las agencias Ambato, Riobamba y
Quisapincha, con las calificaciones crediticias B1 y B2, se puede visualizar 75 registros
realizados por cobranza. De este total el 70,7% corresponde a la tasa de contacto,
mientras que solamente el 36% se registré6 como compromisos de pago. Asimismo, los
resultados especificos se puede evidenciar 27 compromisos de pago, 15 registros de
contacto, 22 sin respuesta y 11 clasificados como otros. Por otra parte, Riobamba centro
el mayor nimero de gestiones entre las varias agencias seleccionadas

Estos resultados ayudan a identificar las diferencias durante el seguimiento de las
operaciones crediticias. En particular, en donde se evidencia la mayor cantidad de
gestiones sin respuesta en la categoria B1 podria considerarse para revisar los métodos
de contacto y poder organizar nuevas medidas de seguimiento. De esta manera, Power
Bl facilita el analisis de segmentos especificos de cartera y brinda informaciéon para
orientar nuevas decisiones administrativas.

¢Qué operaciones de las categorias D y E presentan resultados de gestion “No
contesta” y “Otros” y cudles deberian revisarse preferentemente segun sus dias de
mora y saldos pendientes?

www.ecuacientifica.com @ publicaciones@ecuacientifica.com e +593 979 119 620




N 4
n

Ecuacientifica ISSN: ) DOI:
\J 3091-1796 T https://doi.org/10.56519/yp9a8h63
Vol. 4 No. 11 PP. 94-111 Noviembre 2026

APOYD A LA TOMA DE DECISIONES EN LA GESTION DE CARTERA
Identificacidn de segmentos de cortera qu requisren mayor atencion para orientar la gestion.
+Qué segmentos de cartera requisren mayor atencion consideranda saldo, marosidad, calificacian y resultado de gestion?

§1,46 mill. 187 §613.37 mil 75

ADENCIA LENERAL ASESIR Salda 1

CALIFIEALIN

$1.46 mill

Salda C1.E

Total T3E84 LLRLEL T3430,1%

Después de aplicar los filtros correspondientes a las clasificaciones crediticias D y E en
conjunto con los resultados de gestidon “No contesta y “Otros”, se logré identificar 75
socios que suman un valor pendiente de pago de 613.37 mil y un valor para estar al dia
aproximado de 79.430. Al visualizar la tabla de detalles se observan operaciones con
mas de 300 dias de mora que se encuentran en la categoria E.

A partir de estos resultados, se puede evidenciar que la combinacién de filtros permite
delimitar un conjunto muy especifico de operaciones para su seguimiento. De esta
manera, el tablero ayuda a la identificacidn con mayor deterioro crediticio y que se
necesita orientar de mejor manera el analisis administrativo de la cartera dentro del
escenario sintético.

DISCUSION

La gestion de cartera constituye un proceso administrativo fundamental para las
entidades financieras, ya que abarca el seguimiento permanente de las obligaciones
crediticias, el control oportuno de los atrasos y la identificacion de operaciones que
requieren atencién prioritaria. Un estudio sobre el control interno en cooperativas de

www.ecuacientifica.com @ publicaciones@ecuacientifica.com e +593 979 119 620 ‘



N 4
n

Ecuacientifica ISSN: ) DOI:
\J 3091-1796 T https://doi.org/10.56519/yp9a8h63
Vol. 4 No. 11 PP. 94-111 Noviembre 2026

ahorro y crédito del segmento 4 de Chimborazo evidencié lo determinante que resulta
disponer de informacién contable y administrativa fiable para fortalecer la gestion de
riesgo (9). Aunque su investigacion se centré en un segmento distinto al nuestro,
coincide en sefalar que la informacion bien organizada y verificable es la base sobre la
cual se puede supervisar con rigor la actividad financiera; sin ella, cualquier analisis
pierde solidez.

En relacién con el andlisis del riesgo crediticio en el sector financiero ecuatoriano, se
combind la descripcion de datos, modelos predictivos y herramientas de inteligencia de
negocios para identificar factores que llevan a los socios a dejar de cumplir sus pagos,
presentando los hallazgos en tableros de facil lectura (10). Esta experiencia confirma
gue integrar distintas variables del crédito permite interpretar la realidad con mayor
claridad. Nuestro trabajo, en cambio, se mantiene en un nivel descriptivo, sin incorporar
modelos predictivos, lo que responde a las necesidades inmediatas de seguimiento que
se presentan en la practica diaria de las cooperativas.

Los indicadores financieros permiten comprender el comportamiento institucional
desde distintos dangulos. Una investigacidon aplicada a cooperativas del segmento 1 del
Ecuador utilizd técnicas estadisticas multivariantes para examinar su estructura
financiera, eficiencia operativa y calidad de activos (11). Si bien su enfoque fue
institucional, su trabajo recuerda que la eleccién adecuada de indicadores es clave para
que la informacién tenga sentido y utilidad. En el caso de la gestién de cartera, esto
significa observar de manera conjunta los saldos pendientes, los dias de atraso y la
calificacion de riesgo de cada operacién, en lugar de revisarlos de forma aislada.

Para aprovechar estos indicadores, los datos deben estar depurados y estructurados
previamente. Al analizar el uso de herramientas de inteligencia de negocios en una
entidad financiera, se destacé la importancia de los procesos de extraccion,
transformacién y carga (ETL), que preparan la informacion antes de elaborar cualquier
indicador o grafico (12). En nuestra investigacion, estos pasos fueron esenciales para
reunir en un solo lugar los registros de agencias, asesores, socios, saldos y resultados de
cobranza, permitiendo un analisis integral.

Mas alla de la preparacién técnica, la forma en que se presenta la informacién influye
directamente en su utilidad. Un experimento con 524 participantes demostré que las
caracteristicas visuales de los tableros inciden en la calidad de las decisiones: cuando la
informacidén esta completa y bien organizada, la tarea se percibe menos compleja y los
responsables se sienten mas seguros al actuar (13). Del mismo modo, otro estudio
analizé cémo el esfuerzo mental que exige un tablero determina su adopcién: el
contenido y su distribucidn pueden decidir si los usuarios lo aprovechan o lo abandonan
(14). Esto explica el uso de filtros interactivos en nuestro disefio, que permiten consultar
informacién segmentada sin saturar de datos la vista principal.

Nuestros resultados confirman que integrar y estructurar los registros crediticios con
herramientas de inteligencia de negocios facilita el analisis. El proceso ETL permitié
organizar los 1 078 registros y definir variables relacionadas con montos, morosidad,
distribucién geografica y efectividad de la cobranza, en sintonia con lo sefialado por
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autores que resaltan esta etapa como cimiento de cualquier andlisis fiable (15). Los
indicadores construidos permitieron examinar la cartera desde tres dimensiones:
situacién de la mora, seguimiento de gestiones y nivel de riesgo. Esta ldgica coincide con
la implementacién de sistemas automatizados para el monitoreo financiero (16),
aunque aqui se enfocd especificamente en la cartera de crédito mas que en el
desempefio general de la entidad.

Los tableros dinamicos desarrollados permitieron visualizar la informaciéon de forma
unificada, al igual que se ha propuesto en sistemas de evaluacidn crediticia con paneles
analiticos (17), aunque sin incorporar inteligencia artificial. Incluir los resultados de las
gestiones de cobranza contactos, compromisos, respuestas ofrece una perspectiva mas
completa que solo observar los saldos vencidos; sin embargo, es importante sefialar que
un compromiso de pago registrado no equivale a dinero recibido, por lo que cada
indicador debe interpretarse segun su propdsito.

La posibilidad de consultar informacion filtrada por agencia, asesor o calificacion
responde a la necesidad de adaptar el andlisis a cada situacion concreta, tal como se ha
buscado en otros sectores mediante sistemas de monitoreo organizacional (18). La
tecnologia por si sola no garantiza una mejor gestién: se requiere que quienes
administran la cartera comprendan los indicadores, den seguimiento constante y actien
sobre la base de la informacién disponible (19). En definitiva, la combinacién de datos
estructurados, indicadores bien definidos y tableros interactivos conforma un sistema
de informacidn gerencial que fortalece la toma de decisiones en la gestiéon de cartera
(20).

CONCLUSIONES

El estudio mostro como el uso de Power Bl puede ser utilizada como apoyo para la toma
de decisiones en la gestidn de cartera del sector financiero. La combinacién de datos
crediticios y su presentacion en indicadores y tableros interactivos ayudan al andlisis de
varios componentes relacionados con la morosidad, el seguimiento de las gestiones de
cobranza y la deteccidn de operaciones que necesitan mayor atencién y soporte
administrativo

El proceso ETL y la creacién de varios indicadores mediante DAX ayudaron a organizar
los datos para su andlisis. Asimismo, la creacién de los tres dashboards ofrecieron
distintas perspectivas de la gestién de cartera y los filtros interactivos permitieron
consultas especificas y examinar segmentos segun las necesidades. Estos elementos
muestran la importancia de combinar el tratamiento de datos y herramientas de
visualizacién dentro de un sistema de informacion gerencial.

Asimismo, la utilizacion de sistemas de informacién gerencial representa una
oportunidad para que las instituciones puedan beneficiarse de su data en la planificacién
orientada al fortalecimiento de su gestiéon administrativa. De esta manera, se puede
utilizar como recurso para la toma de decisiones, evaluar nuevas estrategias y ayudar a
un crecimiento institucional sostenible.
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