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RESUMEN

La investigacion tuvo como objetivo aplicar los conjuntos borrosos en los indicadores financieros de
las Cooperativas de Ahorro y Crédito en el Ecuador, como una herramienta para mejorar la
interpretacion en los resultados financieros. Tiene un enfoque cuantitativo, tipo de estudio de campo y
documental, método hipotético deductivo y un nivel descriptivo. Se consideré como poblacion 46
cooperativas segin datos de la Superintendencia de Economia Popular y Solidaria y como estudios de
caso 2 cooperativas. La técnica de recogida de informacion fue la observacion y como instrumento la
guia de observacion. El analisis financiero considero los indicadores del método CAMEL, como:
Liquidez (LQ), Suficiencia Patrimonial (SP), Rentabilidad Patrimonial Promedio Neto (ROE),
Rentabilidad Activo Promedio (ROA), Rendimiento de Cartera (RC) e indice de Morosidad (IM). Los
resultados muestran que el Rendimiento de Cartera e Indice de Morosidad pertenecen a los conjuntos
borrosos, las cooperativas cumplen con sus obligaciones y tienen estabilidad financiera. Se concluye
que la aplicacion de los conjuntos borrosos detecta deficiencias que tienen los indicadores financieros,

mejora la precision de los calculos y la toma de decisiones.

Palabras clave: cooperativas, indicadores financieros; conjuntos borrosos, funcion trapezoidal,

meétodo CAMEL.
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Fuzzy sets applied to financial analysis in savings and credit cooperatives of
Ecuador

ABSTRACT

The objective of the research was to apply the fuzzy sets in the financial indicators of the Savings and
Credit Cooperatives in Ecuador, as a tool to improve the interpretation of the financial results. It has a
quantitative approach, type of field and documentary study, hypothetical deductive method and a
descriptive level. 46 cooperatives were considered as a population according to data from the
Superintendence of Popular and Solidarity Economy and 2 cooperatives as case studies. The
information collection technique was observation and the observation guide was used as an instrument.
The financial analysis considered the indicators of the CAMEL method, such as: Liquidity (LQ), Equity
Sufficiency (SP), Net Average Equity Return (ROE), Average Asset Return (ROA), Portfolio Yield
(RC) and Delinquency Index (IM). ). The results show that the Portfolio Yield and Delinquency Index
belong to the fuzzy sets, the cooperatives comply with their obligations and have financial stability. It
is concluded that the application of the fuzzy sets detects deficiencies that the financial indicators have,

improves the precision of the calculations and decision making.

Keywords: cooperatives; financial indicators; fuzzy sets; trapezoidal function, CAMEL Method.
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INTRODUCCION

Las cooperativas en la actualidad son consideradas un factor importante de desarrollo econdmico y
social, por ello, es significativo verificar si se viene realizando un adecuado analisis de los indicadores
financieros con el fin de que se conozca la situacion financiera de las cooperativas de ahorro y Crédito.
A nivel mundial, existen desventajas al utilizar modelos que no tienen la capacidad de llevar a cabo una
correcta recogida de datos financieros, afectando asi a las valuaciones y clasificacion de los indicadores
financieros. Pascale (1988), como se cit6 en (Mahmoud, 2008) asevera que debido al tipo distintivo de
contenido que manejan estas naciones, el principal problema es la falta de estudios predictivos dirigidos
a los paises en desarrollo con respecto a la accesibilidad y la interpretacion precisa de las bases de datos.
Las medias de los dos grupos de empresas que se examinaron entre 1978 y 1982 se muestran en la Tabla
1. El setenta y siete por ciento de las empresas en apuros pasaron por momentos dificiles en 1980 y
1981. Comparando los valores de un afio antes del inicio de la actividad financiera complicaciones a
datos reales (NP), se clasifican el primer Grupo con Problemas (FP) y el segundo Grupo sin Problemas
(NP) (pags. 174-175).

Tabla 1. Medias de las variables y pruebas significativas.

VARIABLE FP MEDIA NP MEDIA
Rotacion de activos 1,11932 1,64829
Radio actual 1,02636 2,29415
Cambios en el capital de trabajo 0,03091 0,46927
Ventas/ capital de trabajo no bancario 2,94295 4,78073
Aprovechar 1,33432 3,03975
Inventario/deuda bancaria 0,98568 4,58146
Deuda bancaria/deuda total 1,68295 2,84097
Deuda a largo plazo/deuda total 0,07455 0,12659
(Cuentas por cobrar + inventarios) / cuentas por pagar 3,85841 3,0678
+ fuentes espontaneas)

Volumen de ventas de inventario 3,90432 7,68439
Tasa de retorno -0,25068 0,23341
Ventas/deudas 1,53454 4,67829
Ganancias Netas/ activos totales -0,08705 0,10756

Nota. Esta tabla muestra como cambian los valores de los indicadores financieros con una data

erronea y una data real en las entidades.
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En el caso de Ecuador, el analisis financiero de las cooperativas de ahorro y crédito del Ecuador se basa
en el método tradicional que consiste en tratar los datos contables con una mirada hacia el futuro porque
estos datos entregan a la gerencia informacion imprecisa ¢ incompleta, lo que lleva a decisiones
imprudentes que repercuten en la estabilidad a largo plazo de la entidad (Jiménez, Luna , & Erazo,
2019, pag. 50).

Por otro lado, las cooperativas de ahorro y crédito proporcionan una base de datos a la asociacion de
bancos del Ecuador (Asobanca) para la realizacion de reportes sobre la evolucion de las cooperativas e
indicadores financieros. Es asi, que, en el afio 2019, existio bajas de puntos porcentuales (pp) en: la
rentabilidad ROE con 11,5 (pp), la rentabilidad ROA con 1,14 pp y en la morosidad exterioriz6 bajas
en los ultimos cinco meses dando un 3,10 (pp) (Asociacion de Bancos del Ecuador, 2019). A diferencia
del periodo 2020 por el impacto del COVID-19 se tienen los siguientes datos: El ROE presentd una
disminucion de 57,4 (pp) y la rentabilidad ROA una reduccion de 8,4 pp. Frente a estos decrecimientos
la morosidad increment6 al 7,25 (pp) (Asociacion de Bancos del Ecuador, 2020).

Asimismo, se observa que las Cooperativas de ahorro y crédito vienen aplicando distintos métodos de
analisis financiero; los resultados de los analisis deben tener un grado de confiabilidad, es ese contexto,
a fecha de hoy desde la matematica y la estadistica se vienen aplicando distintas metodologias a los
analisis de datos financieros. Uno de los métodos actualmente utilizado son los conjuntos borrosos o la
logica difusa, ya que permite mejorar el analisis financiero a partir de la valoracion precisa de los datos
financieros, optimizando su comprension y precision de los ratios, como lo menciona Luna et al. (2021)
“el uso de herramientas de logica difusa en la gestion econdmica y financiera es importante porque
permite separar las teorias de las realidades actuales que estan sujetas a la subjetividad, la incertidumbre
y la imprecision” (pag. 310).

De esta forma, se plantea la siguiente pregunta de investigacion: ;Cuales son los efectos de la
aplicacion de los conjuntos borrosos en los indicadores financieros de las Cooperativas de Ahorro
y Crédito COAC’s en Ecuador?

Como objetivo aplicar los conjuntos borrosos en los indicadores financieros de las Cooperativas de
Ahorro y Crédito en el Ecuador, como una herramienta para mejorar la interpretacion en los resultados

financieros; y como hipotesis de trabajo: los conjuntos borrosos aplicados a los indicadores financieros
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de las Cooperativas de Ahorro y C rédito permite conocer con mayor exactitud la informacion financiera
y la toma de decisiones en las COAC'’s.

La investigacion se fundamenta en los resultados de un recorrido bibliografico realizado sobre los
estudios relacionados a la aplicacion de los conjuntos borrosos en los indices financieros, donde se
identificd un conjunto de autores que estudian el tema, como: (Coérdoba, Cano, Dorado, & Herrera,
2016); (Diaz, Coba, & Navarrete, 2017); (Diaz, Coba, & Navarrete, 2017); (Valera, Pineda, & Viloria,
2019); (Romero, Davalos, & Santoyo, 2020); (Alvarez, Narvéez, Erazo, & Luna, 2020); (Davalos,
Santoyo, & Lopez, 2021); (Ledn & Murillo, 2021); (Luna, Espinoza, Sarmiento, Andrade, & Chamba,
2022); (Rezazadeh & Jodashenas, 2023), donde, por ejemplo: Coérdoba et al. (2016) ofrecen
instrucciones para la preparacion de datos y describen las etapas de descubrimiento de funciones de
pertenencia para identificar el método computacional de las funciones de pertenencia en entornos de
logica difusa. Concluimos que la logica difusa puede ser una gran herramienta para simular la
periodicidad, una propiedad del comportamiento de los datos que se observa con frecuencia en algunos
dominios de aplicacion (pp. 97-112); mientras tanto Diaz et al. (2017) en su estudio aplicado de la 16gica
difusa en el riesgo financiero para el sector cooperativista, se analizo los niveles de pertenencia que
tiene el indicador. Finalizando, que aporta objetividad y aplicabilidad de esta herramienta porque
permite identificar el nivel de tendencia en las aproximaciones de calificaciones (pp.1670-1686).

Del mismo modo, Coba et al. (2017) introdujeron en el uso de conjuntos borrosos en la industria
cooperativa de Ecuador. Los resultados de este estudio brindan una interpretacion mas precisa de los
datos y una mejor comprension, lo que ayudard a los evaluadores cooperativos a determinar qué
indicador esta mas estratégicamente posicionado (pp. 227-253). De manera similar, Valera et al. (2019)
gjecutaron un mapeo digital de clases de suelo por logica difusa en zonas de montafia con una
metodologia cuantitativa. Obtuvieron como resultados que el modelo de logica difusa presento
confiabilidad global del 88% a diferencia del indice Kappa que dio un 84% (pp. 106-119). Asimismo,
Romero et al. (2020) en su trabajo involucran la estrategia de posicionamiento y la localizacion 1dgica
difusa de negocios. La logica difusa demostro ser eficiente y eficaz para lograr la ubicacion 6ptima en
el barrio de San Juan Nuevo Parangaricutiro, que era el objetivo del proyecto, que era encontrar el mejor

lugar para una empresa productora de aguacates (pp. 1-20). En esa misma linea esta Alvarez et al. (2020)
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que desarrollaron un estudio experimental de logica difusa como herramienta para la evaluacion de
carteras de inversion en el sector cooperativo de Ecuador. Conclusion: Reduce el riesgo financiero al
potenciar la toma de decisiones y la eficacia de los niveles jerarquicos de control (pp. 1-17). Ademas,
Davalos et al. (2021) mediante una logica difusa se determiné como calcular las multas tributarias de
acuerdo con los principios de equidad y proporcionalidad. Su objetivo era demostrar que la l16gica difusa
se puede utilizar como una herramienta diferente para calcular gradualmente las sanciones fiscales.
Llegan a la conclusion de que ha habido un aumento notable en los ultimos afios de articulos académicos
que abogan por el uso de modelos de l6gica difusa para abordar cuestiones sociales en general, y
principalmente cuestiones econémicas y empresariales (pp. 1-25). Agregando a lo anterior, Ledn &
Murillo (2021) en su articulo analiza los riesgos financieros en el segmento 1 de las cooperativas de
ahorro y crédito. El objetivo de la investigacion es determinar qué tan vulnerables son los indicadores
financieros. Los hallazgos demuestran como analizar los indicadores para revelar diversas formas de
riesgo crediticio, operativo, de liquidez y de mercado. Sugieren métodos para reducir los riesgos
actuales basados en sus conocimientos y experiencias (pp. 1-22). Incluso, Luna et al. (2022) emplea
una logica difusa y una nueva perspectiva de estimacion, proporciona justificaciones financieras en su
publicacion. Este estudio tiene como objetivo estimar razones financieras utilizando un enfoque de
logica difusa en empresas industriales de la ciudad ecuatoriana de Cuenca. Segtn los resultados, el 80%
y el 90% de las personas entran en la categoria de presuncion. Esta nueva estimacion permitira a los
directores y gerentes tomar decisiones mas practicas en beneficio de sus organizaciones al eliminar las
restricciones que tradicionalmente les han impedido verse a si mismos de manera objetiva y realista en
el mercado actual (pp. 959-972). Finalmente, Rezazadeh & Jodashenas (2023) indican que el caso del
sitio de la mina Golgohar sirve para ilustrar la evaluacion de riesgos confusa de un sistema de
almacenamiento de aguas pluviales en un sitio de mina mal medido. El riesgo de falla del terraplén fue
del 0,15 por ciento, lo que destaca la importancia del conjunto difuso. También muestra que el volumen
de almacenamiento de aguas pluviales que estaba disponible era mayor que la capacidad anticipada (pp.

134-145).
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Asimismo, la investigacion consideré algunos conceptos, como:
Conjuntos borrosos o también denominado légica difusa, es un modelo matematico que ayuda a
interpretar la informacion lingliistica para conocer la exactitud del mensaje. Segun Fleites et al. (2021)
“La logica difusa es un formalismo matematico expresado lingiiisticamente que intenta imitar la
capacidad de algunas personas para tomar decisiones acertadas basadas en informacion ambigua o
imprecisa” (pp. 309; Gajate (2010), define, como:
Los organos perceptivos proporcionan al cerebro informacion imprecisa, por ende,
conjuntos borrosos plasma un calculo sistematico en base a la informacion lingiiistica
y eleccion de reglas borrosas a partir de las etiquetas lingiiisticas establecidas por
funciones de pertenencia que logra modelizar la experiencia humana en una aplicacion
especifica. (pag. 48)
Por otro lado, Diaz, Coba, Hidalgo et al. (2017) sefialan que un conjunto borroso es:
la pertenencia gradual a un conjunto sin limite definido, esta idea esta en sintonia con
la representacion humana de la realidad que es mas matizada que clara. En un conjunto
borroso, el grado de pertenencia de un elemento se expresa mediante cualquier ntimero
real de 0 al en lugar de los extremos limitantes. Mas formalmente, un conjunto borroso
de un conjunto A 6= ¢ se caracteriza por una funcién de pertenencia p: A — [0, 1]. En
lo que sigue se identificara un conjunto borroso con su funcién de pertenencia. (pp.
229).
La funcién trapezoidal o reconocida como funcion Pi, es una de las funciones con mayor ventaja por
su facil representacion junto con su simplicidad de calculo. Por consiguiente, una gran caracteristica
de esta funcion es que generalmente es utilizada cuando el fenomeno estudiado presenta un rango de
valores optimos (Fernandez, 2018, pag. 49) . La funcién trapezoidal utiliza limites altos, intermedios y
bajos, ademads cuenta con condiciones que facilitan identificar si un elemento pertenece a un conjunto
y asi poder conocer su grado de pertenencia. Mostrandonos formulas para establecer el conjunto al que
el elemento corresponde como: si (x) es menor o igual a 0; (X) mayor o igual a cero, no estan dentro de
ningun conjunto (Diaz, Coba , Hidalgo, Valencia, & Bonilla, Conjuntos Borrosos aplicado al Sector

Cooperativo del Ecuador, 2017, pag. 231).
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Variable Lingiiistica, revelan el nivel de cumplimiento de los indicadores financieros que han sido
tomados en cuenta para el estudio del Sector Cooperativo, Generalmente, estas variables son
representadas mediante los conjuntos difusos, por medio de palabras mas no por nimeros, dando
apertura a la utilizacion de las etiquetas lingiiisticas con fin de estar en la capacidad de explicar el estado
de un fenémeno (Gomez, 2020, pag. 5).

Modelo CAMEL, es otro de los conceptos considerados fue el modelo CAMEL, que proporciona un
marco metodologico que involucra la evaluacion de cinco aspectos criticos en relacion con la calidad
financiera de un banco, a saber: ajuste de capital, calidad de los activos, gestion administrativa, utilidad
y liquidez. Esto simplifica la tarea de resumir la situacion general de una institucion financiera en un
solo indicador (Diaz, Coba, Moreno, & Santamaria, 2017, pag. 67). En la Tabla 2 se puede mostrar las
formulas de los indicadores con sus definiciones, y sus respectivos promedios del modelo CAMEL que
fueron utilizados en la investigacion.

Tabla 2.

Formulas y promedio CAMEL

Indicador Significado Formulas Metas
Camel
Evalua la capacidad de una
organizacion para actuar Fondos Disponibles
Liquidez rapidamente en caso de Total Pasivo a corto plazo 44,41%
retiro publico.
Indica qué porcentaje de los
resultados estan cubiertos
Suficiencia por activos que estan Patrimonio + Resultados
Patrimonial inmovilizados. Una Activos Inmovilizados netos 620,75%
relacion es mejor cuanto
mas grande es.
ROE: determina el
rendimiento de las acciones.
Un mejor estado de la  Utilidad o pérdida del ejercicio ROE
Rentabilidad empresa se indica con Patrimonio neto 0,31%
valores mas altos en el
indicador. . o o ROA:
ROA: Evalta la Utilidad o pérdida del ejercicio 0.74%
rentabilidad de los activos. Activo Promedio ,

Los valores mas altos de
esta relacion indican que el
negocio va mejor.
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Provision Cartera Comercial

Da una sefial de la eficacia Cartera Improductiva Comercial 29,04%
Rendimiento  de la institucion en el cobro
de Cartera a sus clientes. Provision cartera consumo
Cartera Improductiva Consumo 41,22%
Indice de El indice muestra los Carteraimproductiva comercial 6,99%
Morosidad créditos que  podrian Cartera bruta comercial
deteriorarse si el cliente se
Cartera improductiva consumo 5,92%

declara insolvente.

Cartera bruta consumo

Fuente: Elaborado por (Diaz, Coba , Hidalgo, Valencia, & Bonilla, 2017).

METODOLOGIA

La investigacion considero el enfoque cuantitativo, tiene un disefio no experimental, un nivel de

investigacion de tipo descriptivo. Asimismo, se consideré como poblacion 46 Cooperativas segin datos

de la Superintendencia de Economia Popular y Solidaria correspondiente al afio 2021. Como muestra

se considerd, el estudio de dos casos, es decir dos cooperativas que pertenecen al Segmento 2, de

acuerdo a la clasificacion de la Junta de Politica y Regulacién Monetaria y Financiera bajo Resolucion

N°. 521-2018-F, donde se establece los segmentos a los que pertenece cada Cooperativa de Ahorro y

Crédito del Ecuador. En la Tabla 3 se puede observar los valores de cada segmento de acuerdo con el

numero de activos que poseen las cooperativas y por el cual se les clasifica en segmentos:

Tabla 2

Activos de las segmentaciones.

Segmento Activos (USD)

1 Mayor a 80°000.000,00

2 Mayor a 20°000.000,00 hasta 80"000.000,00
3 Mayor a 5°000.000,00 hasta 20°000.000,00
4 Mayor a 1"000.000,00 hasta 5"000.000,00

5 Hasta 17000.000,00

Nota: Se presenta los valores de activos que deben tener para que las cooperativas se clasifiquen en la

segmentacion.

Fuente: Elaboracion propia con base a los datos de la Superintendencia de Economia Popular y

Solidaria (2021).
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La seleccion de las dos cooperativas se realizd mediante el valor del indicador de Suficiencia
Patrimonial (SP) ya que es importante conocer la solidez y la confianza que brinda las cooperativas,
como afirma, Diaz., et al (2017) “en caso de que este indicador no alcance el minimo deseado, una
entidad puede enfrentar una intervencion, asistencia o un requisito para crear un plan de correccion,
independientemente de qué tan bien se desempefie en otros indicadores” (pp.240). Por esta definicion
se procedio a la clasificacion de las dos cooperativas de entre las 46 de la lista: la primera Cooperativa
(Virgen del Cisne) muestra un valor alto en el indicador de SP y la otra cooperativa (Promocion de Vida
Asociada LTDA Prévida) que proyecta un valor bajo en SP. De tal manera, se podra visualizar la
conducta de los conjuntos borrosos en las organizaciones que tienen diferentes condiciones
patrimoniales entre el sector cooperativo que se esta estudiando. Por otro, lado el analisis financiero
considero indicadores del método CAMEL, como: Liquidez (LQ), Suficiencia Patrimonial (SP),
Rentabilidad Patrimonial Promedio Neto (ROE), Rentabilidad Activo Promedio (ROA), Rendimiento
de Cartera (RC) e Indice de Morosidad (IM) correspondiente a la gestion 2021 como ultimo dato

disponibble.

RESULTADOS Y DISCUSION

Indicadores financieros

Para el analisis, se considero los valores promedios de cada indicador de las cooperativas del segmento
2 en Ecuador, donde se asigné la letra “A” a la Coac Virgen del Cisne y la letra “B” a la Coac
Promocion de Vida Asociada Ltda. Provida; se opto por los indicadores que los organismos de control
muestran mayor énfasis para procedimientos de seguimiento y exploracion, y también las que se
encuentran considerados en el método CAMEL, los cuales son; liquidez, suficiencia patrimonial,
rentabilidad de patrimonio neto, rentabilidad de activo promedio, rendimiento de cartera e indice de
morosidad.

Por otro, lado la aplicacion de los conjuntos borrosos considerd variables lingiiisticas, como: Liquidez
(LQ), Suficiencia Patrimonial (SP), Rentabilidad Patrimonial Promedio Neto (ROE), Rentabilidad
Activo Promedio (ROA), Rendimiento de Cartera (RC) e Indice de Morosidad (IM), con una medicion,
de bajo, medio y 6ptimo de acuerdo a (Diaz, Coba, Moreno, & Santamaria, 2017, pag. 242). Estos

indicadores se presentan en la tabla 4.
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Tabla 4

Indicadores de las Cooperativas de Ahorro y Crédito segmento 2

INDICADOR LQ SP (ROE) (ROA) RC M
SEGMENTO 2 24.86%  270.19%  4.01%  0.63%  15.89%  4.12%
COAC A (VIRGEN DEL ) 1cor  12563.47%  13.87%  1.64%  19.44%  3.25%
CISNE)

COAC B (PROMOCION DE
14,05% 0.00% 6.00%  1.00%  1630%  2.98%

VIDA ASOCIADA LTDA

PROVIDA)

Nota: Porcentajes de cada Indicador Financiero de las dos Cooperativas (2021).

Los calculos realizados, comprende un rango medio basados en las metas CAMEL las cuales son

divididas seglin el nimero de rangos que se requiera; en este estudio se dividio para tres rangos dando

como valores en el rango bajo en el indicador de liquidez 14.79, Suficiencia Patrimonial (SP) 206,91,

Rentabilidad Patrimonial Promedio Neto (ROE) 0,09, Rentabilidad Activo Promedio (ROA) 0,24,

Rendimiento de Cartera (RC) 13,73; siendo estos determinantes para la anchura de los mismos, los

resultados muestran que las variables lingiiisticas presentan el nivel de desempefio de los indicadores

financieros de las Cooperativas (tabla 5)

Tabla 5. Rangos de Variables Lingiiisticas

LQ SP ROE ROA RC IM
Menor a 14.79 Menora 206.91 Menor a 0.09 Menor a 0.24 Menor a 13.73 Menor a 2.32
14.80 29.59 206.92 413.83 0.10 0.19 0.25 0.49 13.74 27.47 2.33 4.65
29.61 44.40 413.83 620.74 0.21 0.30 0.49 0.73 27.48 41.21 4.66 6.98
44.41 59.20 620.75 827.66 0.31 0.40 0.74 0.98 41.22 54.95 6.99 9.31
59.21 74.00 827.67 1034.58 0.41 0.50 0.99 1.23 54.96 68.69 9.32 11.64
En En En En En
74.01 1034.59 0.52 1.23 11.65
adelante adelante adelante adelante adelante adelante

Nota: Valor de referencia para la ejecucion de calculos tomado de las metas CAMEL

Fuente: Elaboracion Propia
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En la tabla 6 se puede observar la integracion de las dos columnas de cada indicador, dando apertura a
la creacion de los rangos bajo, medio y 6ptimo con relacion a la elasticidad que otorga las variables
lingiiisticas.

Tabla 6. Rangos de variables lingiiisticas.

TL LQ SP ROE ROA RC
Menor a Menor a Menor a Menor a Menor a

14.79 206.91 0.09 0.24 13.73

BAJO 14.80 206.92 0.10 0.25 13.74

29.61 413.83 0.21 0.49 27.48

MEDIO 44 .41 620.75 0.31 0.74 41.22

59.21 827.67 0.41 0.99 54.96

74.00 1034.58 0.50 1.23 68.69

: 74.01 1034.59 0.52 1.23 68.70
OPTIMO

En adelante En adelante En adelante En adelante En adelante

Nota: Valores para identificar en que rango se encuentra el indicador financiero.

Fuente: Elaboracion Propia

Para el caso del indice de morosidad, los rangos de variables lingiiisticas funcionan de manera invertida,
cuanto mas cerca del 0 se encuentre es optimo (tabla 7).

Tabla 7. Rangos de Variables Lingiiisticas del indice de Morosidad.

TL MC

Menor a
2.32
OPTIMO 2.33
4.66
MEDIO 6.99
9.32
11.64
11.65

BAJO

En adelante

Nota: Valores para identificar en que rango se encuentra el indicador financiero.

Fuente: Elaboracion Propia
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Aplicacion de los conjuntos borrosos

El célculo en relacion con la funcion trapezoidal, considerd despejar las condiciones de la funcidén
trapezoidal g para las variables de liquidez, rendimiento de cartera de crédito de consumo y
morosidad de cartera de crédito de consumo; Por otro lado, para las variables de suficiencia patrimonial,
rentabilidad promedio neto y rentabilidad activo promedio se tiene presente el siguiente despeje %. A
continuacion, se muestra la aplicacion de los conjuntos borrosos al indice de liquidez, como ejemplo de
aplicacion. La funcion que se utiliza fue: Datos: x (SG — LQ) = 24.86 % x (COAC “A” - LQ) = 14.46
%; x (COAC “B” — LQ) = 14.05 %; a = 14.79 y b = 29.61 que representa un nivel “bajo” segun las
variables lingiiisticas presentadas, los resultados se presentan en la tabla 8.

Tabla 8. Proceso para elaborar el conjunto difuso Bajo de Liquidez.

SG - LQ COAC “A” - LQ COAC “B” LQ
24.86 — 14.79 14.46 — 14.79 14.05 — 14.79
29.61— 14.79 29.61 — 14.79 29.61 — 14.79

10.07 —-0.33 —0.74
14.82 14.82 14.82
0.68 -0.02 -0.05

Nota: Procedimiento de elaboracion de la VL de Liquidez en conjunto difuso.
Asimismo, se presenta los valores obtenidos en el graficol y grafico 2. Resultado de la aplicacion de
los softwares Geo-Gebra y MatLab, el conjunto difuso “Bajo” que se forman en los puntos (A 14.79; B
29.61); “Medio” (B 29.61; C 59.21); “Optimo” (C 59.21; D 74.02).

Figura 1. Variable Liquidez (LQ) con el uso de la funcion trapezoidal en los conjuntos difusos.

|“¥* Modificadores Lingtisticos
|
|
&
|
I._ _______________
i 1
‘| :
| i
: | 1
| 1
a4 | 1
| k!
| i
| 1
' BAJD : MEDID OPTIMO
02| !
| ]
| 1
| 1
! i\
== == - % o008 10 ; 7 5 %0 ; 7 [3 T s [ [0 #0
i il Petwind mip | “X" Rangos de la Variable Linglisticas

Nota: Valores de las Cooperativas graficados en el Software Geo-Gebra.
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Figura 2. Variable Liquidez (LQ) con el uso de la funcion trapezoidal en los conjuntos difusos

T T T T T T T T T T
1.4 | |
127 X 29.61 X 59.21 b
Y 1 Y 1
T V1 i
B X0 X 24.86 |
0-8 Y 0.68 Y 0.68
- -
0.6 | .
0.4 | .
0.2 | .
] X 14.46 X 74.02
X0 - : Y 0
Y -0.05 Y -0.02
0 : - th &
| J
0.2 |- .
1 1 1 1 1 Il 1 1 1 1 1
10 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Nota: Valores de las Cooperativas graficados en el Software MatLab.

De esta forma, la variable lingiiistica (LQ) se encuentra correspondiente al conjunto borroso “Lq” en
los resultados obtenidos al comparar las graficas del Software Geo-Gebra y MatLab, indicando que
COAC “A” y COAC “B” no pertenecen a ningun conjunto borroso fijado de acuerdo a las condiciones
trapezoidales, lo que implica que las Cooperativas no estarian cumpliendo con los compromisos
financieros y con los clientes. Dichas Cooperativas de Ahorro y Crédito forman parte del Segmento 2,
el cual se evalua en el conjunto borroso “Bajo” con un nivel de intensidad de 0.68, lo que indica que
tiene la capacidad de gestionar las diversas fuentes de financiamiento

La aplicacion los calculos a los otros indicadores, permite elaborar el compendio de pertenencia
calculados, determinando si cada indicador financiero pertenece o no a los conjuntos borrosos (tabla 9).

Tabla 9. Grado de pertenencia de los indicadores financieros mediante los conjuntos borrosos.

RENTABILIDAD

COOPERATIVAS LQ SP ROA ROE RC M
-0.02 -58.72 -133.6 -4.6 0.42 0.40
Virgen del
Cisne “A” No No No No ) L.
Bajo Optimo
Pertenece  Pertenece pertenece  pertenece
Promocién de -0.05 2.00 -54.9 -2.04 0.19 0.28
Vida
Asociada No No No No Bai Ot
‘. ajo imo
Ltda. Provida Pertenece  Pertenece  pertenece  Pertenece ! P
“B”

Nota: Valores de grados de pertenencia de los Indicadores Financieros de las Cooperativas.

Fuente: Elaboracion Propia
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La variable lingtiistica (LQ) se encuentra correspondiente al conjunto borroso “Lq” en los resultados
obtenidos al comparar las graficas del Software Geo-Gebra y MatLab, indicando que COAC “A” y
COAC “B” no pertenecen a ningtin conjunto borroso fijado de acuerdo a las condiciones trapezoidales,
lo que implica que las Cooperativas no estarian cumpliendo con los compromisos financieros y con los
clientes. Dichas Cooperativas de Ahorro y Crédito forman parte del Segmento 2, el cual se evalta en el
conjunto borroso “Bajo” con un nivel de intensidad de 0.68, lo que indica que tiene la capacidad de
gestionar las diversas fuentes de financiamiento.

Con los resultados obtenidos se determina que la variable lingiiistica SP es un componente del conjunto
borroso “Bajo”; sin embargo, COAC "A" y COAC "B" no pertenecen a ningin conjunto borroso en
condiciones trapezoidales. Debido a que los valores de VL superan el valor del conjunto alto, se puede
concluir que las cooperativas, asi como el promedio del segmento, demuestran capacidad potencial para
manejar riesgos futuros. Debido a su alto valor en relacion al conjunto “Optimo”, se determina a partir
de los resultados que la variable lingiiistica ROE no pertenece a ninglin conjunto borroso en condiciones
trapezoidales, pero las cooperativas y el segmento ain pueden producir resultados. Mantener el
crecimiento y el rendimiento del capital de los accionistas significa mantener reservas, pagar pérdidas
y cubrir costos. Se muestra que la VL pertenece al conjunto difuso “Bajo”, la COAC “A” y la COAC
“B” no pertenece a ningiin conjunto borroso por su alto valor de VL, sin embargo, las cooperativas
junto con el segmento tienen la habilidad para obtener los activos totales. Los resultados demuestran
que la variable lingiiistica RC pertenece al conjunto borroso "Bajo" para COAC "A" con un grado de
intensidad de 0.42, determinando que el riesgo de no lograr el rendimiento esperado del portafolio es
cercano, mientras que el COAC "B" con un grado de intensidad de 0,19 y el Segmento 2 con un grado
de intensidad de 0,16 en un conjunto borroso "Bajo" indica que la entidad tendria capacidad limitada
para devolver la cartera. Es miembro del conjunto borroso "Optimo" en el indicador del indice de
morosidad, con un grado de intensidad de 0,40 para el COAC "A". E1 COAC “B” se encontrd en el
conjunto borroso “Optimo” con un grado de intensidad de 0.28, indicando que la cooperativa tendria
las mejores politicas y practicas para el cobro de la cartera vencida. Con un grado de intensidad de 0,77
y pertenecientes al segmento 2 del conjunto borroso “Optimo”, estas dos cooperativas presentan altos

niveles de cumplimiento por parte de los clientes de sus obligaciones de mantenimiento de la solvencia.
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DISCUSION

Esta investigacion tuvo como proposito identificar la exactitud de los indicadores financieros de las 2
Cooperativas las cuales son: Virgen del Cisne y Promocion De Vida Asociada Ltda. Provida aplicando
los conjuntos borrosos a través de la funcion trapezoidal, obteniendo graficas del Software Geo-Gebra
comparando con las graficas del software MatLab.

La aplicacion del modelo CAMEL, cooperativas estudiadas indican resultados en la Suficiencia
Patrimonial para la cooperativa “A” Virgen del Cisne revela un valor superior (12563.47%) que no esta
dentro del rango de los conjuntos borrosos debido a su alto valor, por lo cual estd en la capacidad de
responder por las pérdidas de los clientes, teniendo una estabilidad s6lida concordando con los autores
Diaz et al., (2017a); Valera et al., (2019); Romero et al., (2020); Alvarez et al., (2021); Leodn et al.,
(2021) que indican que esta herramienta brinda confiabilidad que permite elevar la competitividad y
sostenibilidad de las entidades. Sin embargo, la COAC “B” se muestra que pertenece al conjunto difuso
“Bajo” dando a conocer que no esta en condiciones de enfrentar riesgos a futuro.

La Rentabilidad ROA y ROE de la COAC “A” y “B” no pertenecen a los conjuntos borrosos debido a
que maneja un valor superior de variable lingiiistica y el valor se encuentra fuera del rango establecido
que es (0,1), sin embargo, tienen la habilidad de obtener activos totales, cubrir pérdidas, producir
resultados y mantener el rendimiento del capital accionista. Corrobora, Luna et, al. (2021); Diaz et al,
(2017b); Davalos., et al (2021) que las aplicaciones al desarrollar estos calculos nos brindan
informacion optica mediante los intervalos de (0,1) verificando exactitud y rompiendo la incertidumbre
con respecto a esta informacion permitiéndonos categorizar las entidades de manera mas efectiva,
conociendo las fortalezas, oportunidades con el fin de reducir sus debilidades y amenazas a las cuales

estan expuestas.

CONCLUSIONES

Los datos de la Superintendencia de Economia Popular y Solidaria muestran que la Cooperativa Virgen
del Cisne posee un valor de (12563,47%) en Suficiencia Patrimonial, destacaindose de las demas
cooperativas por su alto porcentaje. Este hallazgo se relaciona con el estudio de conjuntos borrosos

aplicados a los indicadores financieros de las Cooperativas de Ahorro y Crédito del Segmento 2.
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Se verifico el grado de pertenencia de los indicadores financieros demostrando que 4 no pertenece a los
conjuntos borrosos: La Liquidez presenta un valor para la Coac “A” de -0.02 y para la “B” de -0.05
entendiéndose que no estan cumpliendo con sus compromisos financieros. Mientras que la Suficiencia
Patrimonial con un valor para la Coac “A” de -58.72 y la Coac “B” 1, revelan resultados negativos
debido a sus altos valores en la VL, sin embargo, estan en la capacidad de afrontar riesgos financieros
a futuro. Del mismo modo, la Rentabilidad ROE en la Coac “A” es de -133.6 y Coac “B” -54.9, muestra
que mantiene el rendimiento del capital accionista y la ROA para la Coac “A” -4.6 y Coac “B” -2.04,
logrando obtener activos totales. En cambio, el Rendimiento de Cartera e Indice de Morosidad si
pertenecen a los conjuntos borrosos por lo que estd cumpliendo sus funciones. Se determin6 que las
graficas en los softwares Geo-Gebra y Matlab, demostraron similitud admitiendo visualizar con mejor

precision los valores, para lograr una buena interpretacion de los indicadores.
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