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Resumen

El objetivo de la presente investigacion fue mejorar el proceso de prestacion

bancaria en una entidad financiera implementando Machine Learning.

La investigacion corresponde al enfoque cuantitativo de tipo aplicada y de
disefio preexperimental, la muestra fue de 30 procesos, el instrumento fue una ficha
de observacién que recopilé datos como tiempo de espera, costo de personal,

satisfaccion de cliente y eficiencia de evaluacion.

Para determinar la normalidad de los datos se aplico la prueba de Anderson
Darling determinandose que son paramétricos el tiempo de espera, costo de
personal y eficiencia de evaluacién, y no paramétricos la satisfaccion del cliente, y
con esto se puedo aplicar las pruebas T de Student y U de Mann Whitney para la

validacion de las hipétesis.

Habiéndose obtenido el p valor de 0.000 en el tiempo de espera, costo de
personal y eficiencia de evaluacidon mediante la prueba T de Student, asi como
haber alcanzado el p valor de 0.001 en la satisfaccion del cliente a través de la
prueba U de Mann Whitney, se evidencia la mejora del 100% de los indicadores
propuestos con lo que se logroé el objetivo de la investigacién. Se recomienda otras

investigaciones con disefio longitudinal.

Palabras claves: aprendizaje automatico?, calificacion crediticia?, evaluacion de

riesgos?, algoritmos?, inteligencia artificial®.
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Abstract

The objective of this research was to improve the banking process in a financial

institution by implementing Machine Learning.

The research corresponds to the quantitative approach of applied type and
pre-experimental design, the sample was 30 processes, the instrument was an
observation sheet that collected data such as waiting time, personnel cost, customer

satisfaction and evaluation efficiency.

To determine the normality of the data, the Anderson Darling test was
applied, determining that waiting time, personnel cost and evaluation efficiency were
parametric, and customer satisfaction was nonparametric, and with this the
Student's t-test and Mann Whitney U-test could be applied to validate the
hypotheses.

Having obtained a p-value of 0.000 for waiting time, personnel cost and
evaluation efficiency through the Student's t-test, as well as having reached a p-
value of 0.001 for customer satisfaction through the Mann Whitney U-test, 100%
improvement of the proposed indicators is evident, thus achieving the objective of

the research. Further research with longitudinal design is recommended.

Keywords: machine learning?, credit rating?, risk assessment?, algorithms?, artificial

intelligence®.
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l. INTRODUCCION



Los temas relacionados con la realidad problematica en la que se evidencio
problemas para direccionar los resultados para el cliente en cuanto a los préstamos
de grandes montos o de bajos montos se desarrollaron en el primer capitulo.
También se justificd tedrica, metodoldgica y tecnolégicamente la investigacion.
Como resultado, se propuso como reto determinar el impacto de la puesta en
marcha de un sistema para aumentar la evaluacién de crédito personal y, por
altimo, se presentan cuestiones particulares sobre las condiciones que deben
cumplirse para que la informacion se considere de alta calidad.

En la sociedad globalizada existe una falta de capacidad para dar cuenta de
la complejidad del tiempo en las operaciones comerciales reales. Para acceder a
los préstamos, los solicitantes deben mantenerse registrados a una dimension
socioecondémica basica regular para devolver el dinero.

Los solicitantes se preocupan de que sean o0 no buenos pagadores y
asegurarse de que puedan calificar como esperan segun sus actividades como
cliente. (Chen, Guo y Zhao 2021) sefialan que la calificacion es la informacion que
proviene de las bancas o entidades financieras reguladas por la superintendencia
de bancos que se establecen en funcién del grado de atraso en el pago de las
deudas que flucttan de normal hasta pérdida en el sistema financiero.

Ademas, se suele denominar un puntaje de riesgos que va del 1 al 999, que
mide especificamente la posibilidad de que una persona pueda caer en morosidad
en un periodo que es normalmente de 12 meses. También un componente
importante de la calificacion es la deuda de la tarjeta de crédito del cliente, que es
probable que se clasifique como vencida incluso cuando la tarjeta no ha incumplido
los préstamos (Chen, Guo y Zhao 2021).

Por otro lado a nivel nacional, probablemente los morosos no tengan una
Unica deuda y tengan que cumplir con la totalidad de sus obligaciones por el pago,
(Mori 2021) sefala que a medida que va avanzando el tiempo no solamente la
deuda se va distanciando en el tiempo, llegado los 2 afios tiene que salir o
desaparecer de esa deuda y ademas debe cumplir rigurosamente las obligaciones
gue poco a poco le permita mejorar su situacion y ya la deuda deja de ser relevante
y sale por vencimiento de plazo.

Asimismo, (Mori 2021) sefiala que el concepto de deudas es inatendible para

la persona comun, donde hay un resumen de todas las deudas en Infocorp que se



pagaron con retraso, que muestran aquellas canceladas y las todavia no. La ley
establece un plazo maximo de 5 afos para mostrar informacién de Infocorp con
excepcion de personas que cayeron en morosidad que pueden resolver su
situacién, pero se pueden poner al dia, ya que principalmente fomenta la
responsabilidad del deudor con un nuevo plazo de 2 afios (Mori 2021).

Por otra parte, las personas que no tienen morosidad no tienen deudas,
mientras que los morosos acumulan deudas no resueltas, las personas que caen
en morosidad ya resuelven la situacién y por medio de este simple hecho los bancos
no aceptan brindar préstamos a aquellas personas que son morosas que a una
persona en una mejor situacion o que no es morosa (Mori 2021).

De esta manera, quedan registros, pero con situaciones distintas y el
supuesto de que un cliente tiene una deuda y no lo ha pagado, determina la alta
probabilidad de calificar a un cliente como moroso (Mori 2021).

En ese sentido, (Mori 2021) plantea que la calificacion entonces detecta la
morosidad histérica como un control de deuda que la tiene, la tuvo o no un cliente,
por lo tanto, los bancos se hacen responsables constantemente de pérdidas
inesperadas que excedan las pérdidas planificadas, tal es el caso, de prestar dinero
y que este no sea devuelto.

Por otra parte a nivel institucional, hay que remediar esta carencia
reduciendo los costes laborales, lo que permite a los bancos sostener pérdidas
imprevistas que superan las presupuestadas. Por otro lado, la organizacién tiene
curiosidad por saber si los clientes estan muy de acuerdo o muy en desacuerdo con
su satisfaccién, para ello se debe estudiar la satisfaccion del cliente.

Adicionalmente, el tiempo de espera precisa de la importancia de que un
cliente presente sus documentos fue alta y crucial, por este motivo se fija
generalmente en el tiempo (minutos), ante esto se estudio el tiempo de espera.
Asimismo, sobre el desempefio anterior de los préstamos se encontro el factor de
mejora significativa de esta informacion que permita ganar tiempo en determinar el
posible cliente moroso o el buen pagador, por ello, se estudio la eficiencia de
evaluacion en una entidad financiera.

En relacién con la problematica expuesta se determin6 el problema del
investigador antes de abordar la pregunta, identificando las causas fundamentales

a través del diagrama de causa — efecto de Ishikawa en la siguiente figura:



Figura 1
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Fuente: Elaboracion propia

En consecuencia se propuso como problema general ¢ En qué medida el uso
de Machine Learning mejorara el Proceso de prestacion bancaria en una entidad
financiera?, también se formuld los siguientes problemas especificos: i) ¢En qué
medida la aplicacion de Machine Learning disminuird el tiempo de espera en una
entidad financiera?, ii) ¢ En qué medida el uso de Machine Learning reducira el
costo de personal en una entidad financiera?, iii) ¢, En qué medida el uso de Machine
Learning aumentara la satisfaccion del cliente en una entidad financiera?, iv) ¢En
qué medida el uso de Machine Learning elevara la eficiencia de evaluacién en una
entidad financiera?

En cuanto a la justificacidbn economica, la investigacion fue lo suficientemente
fuerte para llevarla a cabo y sustenté los beneficios que derivaron de ella, dentro
de lo cual, producto de la realizacion de la investigacion, las aseguradoras utilizan
regularmente la IA para medir mejor las caracteristicas de los clientes y mejorar sus
sistemas de calificacion. Dentro de las instituciones de crédito, las aplicaciones son

comunes y van desde el analisis de riesgo crediticio hasta la deteccion de fraudes



y el cumplimiento normativo, incluido el analisis econdmico y financiero (Doerr,
Gambacorta y Serena Garralda 2021, p. 8). Para la entidad financiera que dese6
elegirlo o informarse acerca de Machine learning que se ejecuté y mostro al cliente
si es 0 no buen pagador, se deposito el ML en un sistema web que fue gratuito para
las personas en general, dentro de esto contuvo informacion adicional que
complemento al sistema. Tras acceder a esta informacion el banco logra el ahorra
de costos porgue menos personas operaron el proceso para que funcionara.

Asimismo, a nivel operativo, la investigacion fue relevante porque la
calificacion crediticia es el proceso de evaluar la solvencia de un individuo y refleja
el riesgo crediticio y también se decide si aprobar o rechazar la solicitud de un
individuo (Ampountolas et al. 2021, p. 1). A través de la investigacion se resolvid
problemas practicos en la solicitud de documentos para aplicar a un préstamo
bancario, permitiendo que la prediccion determine si el cliente es 0 no buen pagador
en una entidad financiera y de esta manera fue mas rapida, y por ende recibieron
las personas una atencion en un tiempo menor que el habitual, asimismo, permitio
a la persona el llenado sus datos socioeconémicos en el sistema y de manera
Optima se hizo la prediccidn respectiva.

Con respecto a la justificacidén tecnoldgica, la investigacién ayudé a resolver
algunos problemas de capacidad de las empresas para implementar Machine
Learning a sus procesos, por ello, en esta investigacion se didé a conocer en mayor
medida el comportamiento de los sistemas objetivos de calificacion crediticia que
tienden a ser superiores a los sistemas subjetivos para predecir un cliente con
mayor precision. Ademas, un sistema de crédito basado en criterios objetivos
permite un analisis automatizado estandarizado y contribuye al crecimiento del
banco (de Castro Vieira et al. 2019, p. 2). El desarrollo de la presente investigacion
sirvi6 para mejorar el proceso de prestacién bancaria en una entidad financiera,
mediante el uso de un sistema con Machine Learning. Los resultados que se
obtuvieron del sistema con Machine Learning, tras la implementacion en el proceso
de prestacion bancaria, se pudo presentar una solucién tecnolégica que fue posible
de ser adaptado para el banco Alfin.

Con relacion a la justificacion social, a pesar de las preocupaciones
anteriores y de cierta cobertura mediatica negativa de que se trate de una
corrupcion o aprovechamiento para obtener datos del cliente, fue importante



realizar el estudio para enfatizar que la automatizacién del proceso de prestacion
bancaria brinda una importante oportunidad de mejora para el Peru. La clasificacion
algoritmica elimina el proceso de toma de decisiones por manos humanas (Varley
y Belle 2021, p. 3). Mediante la implementacién del sistema con Machine Learning
se pude generar un beneficio mediante la mejora del proceso de prestacion
bancaria en una entidad financiera, para lograr el desarrollo 6ptimo de las
actividades del cliente. Esto a su vez mejor¢ la calidad del servicio brindado, con la
utilizacion de pardmetros de prediccidbn socioecondmicos para determinar si el
cliente es o no buen pagador al cual pudieron acceder los ciudadanos del pais.

Con respecto a los objetivos de investigacion se planteo el objetivo general:
Mejorar el proceso de prestacion bancaria en una entidad financiera en una entidad
financiera implementando Machine Learning. También se propuso los siguientes
objetivos especificos: i) Disminuir el tiempo de espera del proceso de prestacion
bancaria en una entidad financiera implementando Machine Learning; ii) Reducir el
costo de personal del proceso de prestacion bancaria en una entidad financiera
implementando Machine Learning; iii) Aumentar la satisfaccion del cliente del
proceso de prestacion bancaria en una entidad financiera implementando Machine
Learning e iv) Elevar la eficiencia de evaluacién del proceso de prestacion bancaria
en una entidad financiera implementando Machine Learning.

Finalmente, se plante6 la hipétesis de investigacion: Si se usa Machine
Learning, entonces mejora el proceso de prestaciéon bancaria en una entidad
financiera. Asimismo, se plante6 las siguientes hipotesis especificas: i) Si se usa
Machine Learning, entonces disminuye el tiempo de espera del proceso de
prestacion bancaria en una entidad financiera; ii) Si se usa Machine Learning,
entonces reduce el costo de personal del proceso de prestacion bancaria en una
entidad financiera; iii) Si se usa Machine Learning, entonces aumenta la
satisfaccion del cliente del proceso de prestacién bancaria en una entidad financiera
e iv) Si se usa Machine Learning, entonces eleva la eficiencia de evaluacion del

proceso de prestacion bancaria en una entidad financiera.
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En este capitulo se presentaron los estudios relacionados con el trabajo de
investigacion. Se localizaron varios estudios a nivel nacional e internacional entre
articulos, tesis y diferentes libros, donde se priorizo el problema, la problemética y
los resultados dentro de las revisiones realizadas y se explicaron las teorias
relacionadas con el tema. También se detallan conceptos sobre el aprendizaje
automatico, metodologias, herramientas e instrumentos que se utilizaron para la
investigacion. Se realiz6 una busqueda exhaustiva en varios sitios, repositorios,
documentos, bases de datos y otras fuentes para encontrar todos los datos

utilizados en este estudio.

En referencia a los antecedentes nacionales previos revisados sobre
Machine Learning y el proceso de prestacion bancaria, se tiene a (Chavez 2021),
en su investigacion “Modelos de machine learning para identificar factores
asociados a la adquisicion de un crédito efectivo en una entidad financiera”,
elaborado en la Universidad Nacional Mayor de San Marcos; (Chavez 2021)
elabor6 una investigacion para identificar los factores que influyen en la adquisicion
de crédito efectivo por parte del cliente, determinar cuéles de ellos son susceptibles
de aceptar el producto y gestionarlos de forma proactiva y contextualizada. (Chavez
2021) obtuvo resultados en donde se considera la metodologia TDSP, clientes con
mas de 180 dia de mora, la muestra es de 2,765 clientes, muestreo probabilistico,
El modelo xgboost logré una sensibilidad de 69,9° frente a los 67,3°. EI modelo
lightgbm logré muy buenos indicadores en los modelos de aprendizaje automatico
xgboost y lightgbm. Esto sugiere que en el mundo de las personas que usan
créditos aceptados y validos, se hace uso del algoritmo xgboost para calcular con
maéaxima precision. Este trabajo previo sirvid para discutir el indicador Eficiencia de

Evaluacion.

Asimismo, (Pérez 2021), en su investigacion “Modelo de Scoring para la
segmentacion de clientes morosos usando mineria de datos en una empresa de
cobranzas del Peru”, elaborado en la Universidad Nacional Mayor de San Marcos;
(Pérez 2021) analiz6 el problema de no conocer el segmento de clientes con plazos
vencidos por mora de mas de 180 dias, lo que generaba mayores costos

operativos. Utilizando mineria de datos y analisis predictivo, se ha desarrollado un



modelo de puntuacion que segmenta a los clientes morosos que tienen 180 dias o
mas de mora, reduciendo costos a través de la reasignacion de carteras de
cobranza. (Pérez 2021) obtuvo resultados en donde se considera los clientes con
més de 180 dia de mora, la muestra es de 2,765 clientes, la metodologia aplicada
fue Knowledge Discovery in Databases (KDD), el porcentaje de precision (64,66%)
es una estimacion que ayuda a las instituciones microfinancieras a tomar
decisiones, ya que se realiza de manera subjetiva y sin ninguna medicion que
permita conocer de manera mas sencilla y clara el posible comportamiento del
prestatario al momento de solicitar un préstamo de consumo, concluyendo asi que
para reducir los costos mensuales de aproximado el 19.5%, representan S/. 92.160
que el Departamento Interno generara, en promedio, una eficiencia mensual de
6,46% Yy adquirird 192 clientes mas que el Departamento Externo. Este trabajo

previo sirvio para discutir el indicador Costo de Personal.

De igual manera, segun (Alarcon, Eduardo; Mora 2022), en su investigacion
“‘Modelo para la evaluacién del riesgo crediticio para los clientes de las
microfinancieras del Perl”, elaborada en la Universidad Peruana de Ciencias
Aplicadas; (Alarcon, Eduardo; Mora 2022) implementaron un modelo de prondstico
de riesgo crediticio no renovable para instituciones de microfinanzas en Perd.
(Alarcon, Eduardo; Mora 2022) analizaron la alta tasa de morosidad de las
instituciones de microfinanzas para los bancos en Peru (7,97% sin el estimulo y
4,1% con el estimulo), concluyendo que al momento de evaluar a los clientes, los
métodos tradicionales de evaluacion serdan reemplazados por métodos
tecnologicos mas efectivos, que no solo reducen el indice de infracciones sino
también en la implementacién de sus procesos. Este trabajo previo sirvié para

discutir el indicador Satisfaccion del Cliente.

También, segun (De la Cruz 2020), en su investigacion “Prediccion de
adquisicion de un préstamo personal bancario a través del canal de televentas
utilizando el algoritmo random forest”, elaborado en la Universidad Nacional Agraria
la Molina; (De la Cruz 2020) desarrollaron la prediccion de la compra de un
préstamo bancario personal a través de un canal de telemercadeo utilizando el

algoritmo Random Forest, su proceso esta vinculado a una distribucion quincenal



gue el banco comparte con el campo de actividad de la camparfia de préstamos, sin
embargo, este objetivo no se cumplié de manera efectiva, porque este segmento
no funciond correctamente; los resultados obtenidos por (De la Cruz 2020) al tomar
en cuenta el algoritmo Random Forest, muestra de 991.619 clientes que se
registraron con tarjeta de crédito y tenian un préstamo preaprobado en una entidad
financiera, valores aceptables para la sensibilidad y la especificidad de los datos
experimentales y sintéticos; el poder predictivo del modelo implementado asegura
un buen desempeiio futuro, se concluye que el estudio ha desarrollado un modelo
de clasificacion para predecir si el cliente comprara o rechazara un oficial de crédito
bancario via canal de venta telefonica utilizando el algoritmo Random Forest, esto
conlleva a lograr incrementar las ventas de campafia desde que se empez6 a
gestionar la base de datos con este modelo. Este trabajo previo sirvid para discutir

el indicador Satisfaccion del Cliente.

Asimismo, segun (Aceituno 2019), en su investigacion “Modelo predictivo de
andlisis de riesgo crediticio usando machine learning en una entidad del sector
micro financiero”, elaborado en la Universidad Nacional del Altiplano; (Aceituno
2019) realizé una investigacibn de Machine Learning para mejorar el nivel de
asertividad en el otorgamiento de microcréditos en una organizacion del rubro micro
financiero, realizando también el analisis de la problematica que presenta la entidad
financiera en cuanto al otorgamiento de microcréditos, a pesar de la presencia de
personal especializado conocido como asesores comerciales, donde se puede
observar que esta unidad tiene clientes atrasados en el pago de las cuotas.
Mediante los estudios realizados por el autor se considerd la investigacion no
experimental de tipo transversal, la muestra de 15,015 registros de clientes de la
entidad, manifestando, asimismo por (Aceituno 2019), obtener un nivel de
asertividad que es de 93,72%, en los modelos de Regresion Logistica (86,07%),
Random Forest (66,35%), Support Vector Machines (84,44%), Decision Trees (88)
,80%) y kNearest Neighbor (65,98%), concluyendo que el modelo mas convincente
de microcrédito en instituciones de microfinanzas es la Red Neuronal Artificial. Este

trabajo previo sirvio para discutir el indicador Eficiencia de Evaluacion.
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En el plano internacional, los antecedentes revisados sobre la variable
Machine Learning y el proceso de prestacion bancaria, se tiene a (Chen, Katchova
y Zhou 2021), en su investigacion “Prediccion de la morosidad de los préstamos
agricolas utilizando meétodos de aprendizaje automatico”, elaborado en la
Universidad Estatal de Ohio; (Chen, Katchova y Zhou 2021) elaboraron una
investigacion sobre Machine learning para predecir qué bancos tendran un alto
riesgo en términos de tasas de incumplimiento asociadas con los préstamos
agricolas. (Chen, Katchova y Zhou 2021) obtuvieron resultados en donde se
considera la regresion logistica, bancos con 3% como tasa media-alta para
préstamos comerciales y a nivel estatal, la muestra de 131 431 observaciones de
afnos bancarios, clasificando correctamente a un banco, ya sea que tenga 0 no un
alto riesgo de préstamo agricola en el 61% de los casos, las condiciones financieras
y operativas a nivel bancario y los indicadores macroeconémicos, como la tasa de
interés, que son mMAas importantes que las caracteristicas agricolas agregadas
disponibles publicamente al predecir el riesgo de morosidad de un banco. Este

trabajo previo sirvié para discutir el indicador Tiempo de Espera.

También, segun (Ma et al. 2018), en su investigacion “Estudio sobre una
predicciéon del incumplimiento de préstamos de la red P2P basado en los algoritmos
de aprendizaje automatico LightGBM y XGboost de acuerdo con diferentes
limpiezas de datos de alta dimensién”, elaborado en la University of Finance and
Economics; (Ma etal. 2018) mencionan que es dificil predecir el riesgo de
incumplimiento de préstamos con precision de forma manual; se estudio la
morosidad basada en criterios cualitativos y aspectos cuantitativos, se mejor6 el
sistema de indices para representar la confiabilidad de los prestatarios o proyectos
de préstamo en Lending Club, también aportando a analizar los algoritmos
LightGBM y XGboost. (Ma et al. 2018) obtuvieron resultados en donde se considera
8.505.916 observaciones de solicitud de préstamos rechazadas que no han sido
examinadas; el ingreso anual representa la fuerza econdémica de una persona, que
maximiza la capacidad del prestatario para pagar la deuda a tiempo cada mes,
concluyendo que el algoritmo LightGBM es mejor que el algoritmo XGboost con una
tasa de error del 19,9% y una precision del 80,1%. Este trabajo previo sirvidé para
discutir el indicador Eficiencia de Evaluacion.

11



Asimismo, segun (Tariq etal. 2019), en su investigacion “Modelo de
prediccidon de impago de préstamos utilizando Sample, Explore, Modificar, modelar
y evaluar (SEMMA)”, desarrollado en la Universidad de Tecnologia e Innovacion de
Asia Pacifico; (Tariq et al. 2019), realizaron una investigacion la alta proporcién de
préstamos incobrables es muy critica en el sector financiero, realizando una
investigacion exhaustiva y desarrollar un modelo para predecir los incumplimientos
de los préstamos, considerando las metodologias denominadas KDD, CRISP-DM
y SEMMA. (Tariq etal. 2019) mediante los estudios realizados se seleccioné
SEMMA por sus caracteristicas significativas en cuanto a la prediccién de la
morosidad en el sector financiero. Este trabajo previo sirvié para discutir el indicador

Costo de Personal.

También, segun (Ereiz 2019), en su investigacion “Prediccion de préstamos
predeterminados usando (OptiML)”, elaborado en la Universidad Dzemal Bjedic de
Moslar; (Ereiz 2019) analiz6 el proceso de evaluacion de riesgo crediticio estandar
basado en el calculo lineal de una pequefia cantidad de indicadores. Como objetivo
que tuvo fue desarrollar machine learning para el cliente y puede usarse para
administrar no solo el riesgo crediticio, sino también otros riesgos. (Ereiz 2019)
también definié una muestra de 3612 préstamos, el modelo de puntuacién obtiene
correctamente que solo el 1,8 % de los préstamos en mora estaran en mora, lo que
permitié predecir un préstamo que sera tan bueno como malo (falso positivo) no es
tan costoso como predecir un préstamo que sera tan malo como bueno (falso

negativo). Este trabajo previo sirvié para discutir el indicador Tiempo de Espera.

De igual manera, segun (Liu 2022), en su investigacion “Evaluacion del
procesamiento humano de la informacion en las decisiones de préstamo: un
enfoque de aprendizaje automatico”, desarrollado en la Universidad de Chicago;
(Liu 2022) desarrolld6 una investigacion para predecir con un error del 5% a los
prestatarios que regresan por un segundo préstamo, los oficiales de crédito no
tienen el incentivo para prestar a prestatarios de baja calidad para formar relaciones
para que luego puedan sostener a estos prestatarios, se empleé como método los
arboles de decisién potenciados por gradiente (GBM); maximiz6 el reembolso de

cada préstamo. (Liu 2022) obtuvo resultados positivos como generar una tasa de
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ganancia del 21,5% y el aumento del 38% de la ganancia observada, concluyendo
que, usando el modelo de aprendizaje automatico como punto de referencia,
encuentra que la atencion limitada y la reaccion exagerada a la informacion
destacada explica en gran medida la debilidad del préstamo de crédito. Este trabajo

previo sirvio para discutir el indicador Tiempo de Espera.

Con respecto al marco teorico, la variable proceso de prestacion bancaria se

fundamento de los siguientes conceptos:

Segun (Shi et al. 2019), tradicionalmente, el cliente debe presentar su prueba
de identidad, declaracién de ingresos, direccion, estado de deuda anterior al banco
A. Luego, el banco evalla al cliente, si el cliente cumple con sus requisitos, puede
otorgarle el préstamo del automovil al cliente. Sin embargo, el método tradicional
puede costar mucho tiempo y esfuerzo al cliente y al banco. El cliente tiene que
preparar los documentos relacionados y por su parte el Banco tiene que verificar
estos documentos. Ademas, la informacion enviada por el cliente solo puede
solicitar un préstamo en el banco A, no puede usar sus documentos proporcionados
al banco A en otro banco. Si el cliente desea adquirir un producto financiero de otro
banco o entidad financiera tiene que presentar los documentos y esperar
nuevamente el proceso de verificacién. (p. 68). El flujo de un proceso de prestacion

bancaria se muestra en la Figura 2.

Figura 2
Flujo de trabajo y arquitectura de la informacion crediticia
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Fuente: (Doko, Kalajdziski y Mishkovski 2021)
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Con relacién al proceso de prestacion bancaria, (Meikang 2018) manifiesta
que la solicitud de préstamo es iniciada por el prestatario. La solicitud de préstamo
especifica la cantidad y la fecha de pago del préstamo. Las solicitudes de préstamo
se envian a través de contratos de préstamo en toda la red y cualquier cuenta de
préstamo puede recibir solicitudes de préstamo. Las cuentas interesadas en
solicitar un préstamo pueden realizar una evaluacion de riesgos basada en la
prueba de la garantia del préstamo del prestatario por parte de un fideicomisario
publico del gobierno y proporcionar el monto del préstamo y la tasa de interés
adecuados. Cuando el prestamista acepta la solicitud de préstamo, el contrato
inteligente deduce temporalmente el monto del préstamo correspondiente de la
cuenta del prestamista. (p. 27). Los tipos de riesgos de un proceso de prestacion

bancaria se muestran en la Figura 3.

Figura 3

Tipos de riesgo y clasificacion de los modelos de riesgo de crédito
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Fuente: (Fenerich et al. 2020)

Por otro lado, (Sen y Rajagopal 2020) sefalan que los bancos estan
comercializando agresivamente los préstamos hipotecarios debido al movimiento a
la baja de las tasas de interés, los precios inmobiliarios estables, las concesiones
fiscales del gobierno, una vida mejor y la mentalidad positiva de las personas hacia
los préstamos. Las iniciativas gubernamentales que se espera que impulsen el

crecimiento del sector inmobiliario son la Ley de Bienes Raices, la Ley de
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Adquisicion de Tierras y Reasentamiento y los Fideicomisos de Inversion en Bienes
Raices. El avance tecnoldgico y el acortamiento de los ciclos econémicos han
potenciado la importancia de los activos intangibles, especialmente el
conocimiento, como factor critico en la toma de decisiones para la industria

bancaria. (p. 272). El contenido de un préstamo se muestra en la Figura 4.

Figura 4
Contenido principal de un préstamo
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Fuente: (Yang et al. 2018)

Primera dimension, lo econdmico: para (KEPHOCEK 2020) un modelo
matematico que proporciona a los usuarios hiumeros que caracterizan su nivel de
riesgo crediticio y les permite comparar con las probabilidades de incumplimiento
esperadas de las pequefias empresas permite extrapolar los siguientes margenes
de tipos de puntuacion:

1. Fase 1 - Puntuacién de la aplicacion:
— Analizar los datos personales de un prestatario potencial y
— evaluar los riesgos sin devolucion y

— elegir mas formas de cooperacion.
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2. Fase 2 - Puntaje de conducta:
— Analizar informacién sobre el comportamiento de los prestatarios y
— evaluar los riesgos sin devolucion y
— tomar medidas preventivas tempranas.
3. Fase 3 - Puntos de recogida:
— Elegir los métodos de cobro de deudas mas efectivos y
— optimizar el costo de la liquidacion de deudas incobrables y
— evaluar el proceso de crecimiento y
— unificar el proceso de toma de decisiones para otorgar crédito en todo
el banco y
— disponer de una base de datos electronica de las solicitudes
rechazadas y
— datos histéricos accesibles sobre transacciones de crédito y

— que automatice el manejo de solicitudes electronicas.

A partir de las fases correspondientes a los tipos de puntuacion se induce
que la dimension a la que pertenecen es a econOmico porque todas estas
actividades se pueden realizar por un personal del proceso de prestacion bancaria,
pero con Machine Learning no se necesitaria de personal y por lo tanto los costos
se reducirian; pero para que esto sea un hecho se debe medir el indicador que es

costo de personal.

Segunda dimension, la satisfaccion: segun (OnexHoBud 2022) podemos
distinguir las siguientes razones y posibles formas de atraccion cuando los clientes
compran servicios financieros:

e Fase 1 - Intereses: el deseo de enriquecerse, de aumentar los activos (se
puede expresar, por ejemplo, el deseo de depositar el dinero disponible en

un banco con una tasa de interés alta) y

e Fase 2 - Reduccion de riesgos: la necesidad de sentirse seguro y confiable,
estabilidad garantizada (por ejemplo, comprar diferentes planes de seguroy

jubilacion) y
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e Fase 3 - Concienciacion: exploracién de medidas relacionadas con la
formacién de la propia nacién, mejora de la fama, imagen (servicios en
instituciones financieras lideres) y

e Fase 4 - Conveniencia: el deseo de simplificar sus actividades diarias (el
deseo de utilizar un sistema de pago y transferencia bancaria) y

e Fase 5 - Liberad: la necesidad de independencia en todas las areas de

actividad (uso de tarjetas bancarias para el pago).

Dado estas fases por las que el cliente deposita su confianza en una entidad
bancaria lo que méas destaca son las tasas de intereses porque cuando un cliente
se acerca a pedir un préstamo bancario casi siempre pregunta por la tasa de interés
que tiene el banco y cuando esta tasa es alta en comparacién con otros bancos,
suelen buscar mejores alternativas porque les resulta mas econdmico, pero
también hay otra fase como es la reduccion de riesgos la cual permite saber si el
cliente llegara a una etapa en que acumulard moras o se retrasara en sus pagos,
muchas veces el cliente ignora la tasa de interés y esto con el tiempo lo perjudica
cuando su economia se desestabiliza ya sea por el trabajo o problemas en el
domicilio. Estas fases nos permiten inducir que pertenecen a una dimensién de
satisfaccion ya que finalmente la entidad bancaria presta sus servicios y el cliente
deposita su confianza en que podra pagar, a esto se suma el indicador de
satisfaccion del cliente, porque si no pudiera pagar o si lo clasificaran como moroso,
este cliente manifestaria su insatisfaccion con el personal y hasta podria invertir
mucho tiempo buscando que los bancos le acepten el préstamo, pero con Machine
Learning esto se soluciona puesto que el cliente ya no tendra que ir por todos los
bancos a preguntar y entregar documentos engorrosos que se sabe que tardan en
llegar a manos de los analistas y personal que acredita a un cliente de buen
pagador, sino que con Machine Learning implementado, el cliente solo tendra que
ingresar sus datos socioeconomicos en el sistema y se le mostrara si es 0 no buen
pagador para un banco y de esta forma puede conocer cual es su estado
econdmicamente y a partir de los resultados pueda tomar mejores decisiones con

efectividad.
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Tercera dimension, el préstamo: segun (XKEPHOCEK 2020) La principal
fuente de datos son los datos personales del cliente en el momento de la solicitud

del préstamo, estos incluyen lo siguiente:

1. Fase 1 - Historial de pagos pasados (registro de crédito del cliente):
severidad, relevancia, ausencia de deuda vencida y

2. Fase 2 - Saldo pendiente (registro de crédito del cliente): intereses sobre el
usoy
Fase 3 - Antigtiedad del historial crediticio: antigliedad, cuentas de crédito y

4. Fase 4 - Deseo de obtener nuevo crédito (registro de crédito del cliente):
namero de solicitudes de crédito recientes y

5. Fase 5 - Tipo de préstamo utilizado (perfil crediticio del cliente): nimero de
préstamos rotativos, subcuentas y

6. Fase 6 - Datos demograficos (perfil de la empresa): cuanto tiempo ha
existido la empresa y

7. Fase 7 - Datos financieros (perfil de la empresa): indice de endeudamiento.

Las fases descritas dan por seguro que corresponden a una dimensién de
préstamo, en grandes rasgos representan el arjé de las evaluaciones de crédito
personal que realiza el personal cuando toma una cantidad de solicitudes de
préstamos, las evalla y determinada cuales son correctas y cuales no tienen
suficiente informacion para continuar la evaluacion, y esto corresponde con el
indicador de eficiencia de evaluacion, porque rendir este tipo de evaluaciones
requiere que todo el personal planifique realmente cuantas solicitudes de préstamo
bancario podran atender en un dia y cuantos fueron los esperados, y lo necesitan
hacer constantemente porque el proceso llevado a cabo manualmente esta sujeto
a errores humanos o variables externas que pueden dificultar realizar la revisién de
los clientes. Cuando se conoce si el cliente es o0 no buen pagador, aparentemente
todos los datos proporcionados por el cliente son correctos y ello permitié evaluar
la solicitud de préstamo respectiva tomando en cuenta los parametros
socioeconémicos del cliente que hacen referencia a muchos papeles que entrega
el cliente llegando a ser un proceso que les toma entre 1 a 2 dias para presentar

toda la informacion que satisface cada parametro que lo contemple la entidad
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financiera, pero esto se dificulta cuando hay demoras y en un dia la eficiencia puede
llegar a ser menor al 50 o 25%, lo que genera problemas en el banco porque
también puede ocurrir que se necesita a ese personal para otras funciones o como
un rol multifuncional y que puede aparecer de forma espontanea, pero esto con
Machine Learning ya no es necesario, porque el cliente evita enviar muchos
documentos para cumplir los requisitos de evaluacion, sino que puede directamente
ingresar sus parametros socioecondmicos en pantalla y mientras el Machine
Learning se ejecute en el sistema, el cliente puede realizar su solicitud mientras los
datos se procesan en tiempo real para que el cliente pueda observar en el sistema

en solo minutos si es 0 no buen pagador.

Asi mismo, se consider6 de utilidad el conocer los indicadores y los datos de

pre-prueba promedio de la presente investigacion:

Tabla 1

Indicadores de la investigacion

. Datos de pre-prueba .
Indicador . Comentario
(Promedio)

6 minutos (Redondear
Tiempo de espera (Fraccién decimal (Tiempo real
(hh:mm:ss)), 4)
3 soles (Redondear (Costo de
Costo de personal personal por minuto x Tiempo
de espera), 4))

Satisfaccion del Indeciso (Resultado mas No contrastado
cliente frecuente (escala de Likert)) indicador cualitativo
Eficiencia de 60% (Tiempo obtenido/Tiempo
evaluacion objetivo) x 100)

Fuente: Elaboracion propia
En funcion de lo planteado anteriormente, se puede ver de una forma la

situacion actual (AS-IS) y la situacién propuesta (TO-BE) en la siguiente tabla:
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Tabla 2
Comparacion del AS - 1Sy TO — BE

Situacion Actual (AS - IS)

Situacion Propuesta (TO — BE)

Tiempos altos de espera en la
prestacion bancaria
Costos altos de personal en la
prestacion bancaria
Satisfaccion baja en la prestacion
bancaria
Eficiencia baja en la prestacion

bancaria

Tiempos bajos de espera en la
prestacion bancaria
Costos bajos de personal en la
prestacion bancaria
Satisfaccion alta en la prestacion

bancaria

Eficiencia alta en la prestacion bancaria

Fuente: Elaboracion propia

Para la investigacién se han considerado cuatro (4) indicadores como son:

tiempo de espera, costo de personal, satisfaccion del cliente y eficiencia de

evaluacion, a continuacion, se detallaran conceptos y formulas respectivamente:

Segun (Fuentes y Zaiiga 2010), el tiempo de espera en todas las solicitudes

a partir de 300 soles son enviadas al departamento de riesgos antes de ser

aprobadas por el administrador. Esto tiene por objeto reducir los errores en los

documentos que puede generar el personal sin experiencia. El periodo de

aprobacion de las solicitudes de préstamo se llega a ampliar de 2 dias a 5 dias, lo

gue lo hace menos competitiva a la entidad financiera (p. 94). El tiempo de espera

de cada cliente se determina individualmente, luego se redondea al minuto mas

cercano y se introduce en el formato hh:mm:ss. Para ello se utiliza la siguiente

formula;

Tiempo de espera = Redondear (Fraccion decimal (Tiempo real (hh: mm: ss)), 4)
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Siguiendo el concepto mencionado anteriormente, podemos entonces
especificar que el tiempo total mostrado es el tiempo de espera para que los clientes
reciban una atencion en funcion a la evaluacion que realiza el personal en un tiempo

determinado, siendo el resultado el tiempo de espera por cliente en minutos.

Segun (Fuentes y Zufiga 2010), el costo de personal llega a implicar varias
generalizaciones dado que la implementacién de un programa de mitigacion de
riesgos operacionales requiere inversion en actividades tales como la elaboracion
de perfiles de consultores de negocios, capacitacion continua de consultores de
negocios y programas de reclutamiento de nuevos consultores (p. 97). Se afirma
que prestar atencion a la calificacién crediticia individual de cada cliente para cada
solicitud de préstamo supone un costo de personal por minuto. Para representarlo

se utiliza la siguiente formula:

Costo de personal =

Redondear (Costo de personal por minuto x Tiempo de espera), 4)

De acuerdo con el concepto anterior, el costo de personal en soles (moneda
del Peru) se calcula como el costo de personal por minuto que es constante por
cada vez que este personal procesa los datos proporcionados por el cliente
multiplicado por el tiempo que debe esperar el cliente para que el personal le

mencione o le muestre sus resultados de la calificacion.

Segun (Fuentes y Zuaiiga 2010), la satisfaccion de los clientes en cada una
de las etapas del proceso de crédito de las microfinanzas garantiza el cumplimiento
de los objetivos de cada una de ellas, a excepcion de las areas encargadas de la
realizacion de las tareas propias y de la gestion de las aprobaciones de los
préstamos, que se encuentran en el area encargada de la administracion pero
tienen un nivel de gravedad insuficiente y controlan su eficiencia del 20% al 39%
(p. 42). Utilizando la pregunta; ¢, Qué tanto le gusto el proceso? Empleando la escala
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de Likert con los siguientes valores: Me gusté mucho (5), Me gusté (4), Neutral (3),

Me disgusto (2), Me disgusté mucho (1)

Satisfacciéon del Cliente = Resultado mas frecuente (escala de Likert)

Siguiendo el concepto mencionado anteriormente, podemos determinar que
la satisfaccion promedio del cliente después de interactuar con el proceso se mide
como el resultado mas frecuente por cada cliente basado en la escala de Likert al

culminar el proceso.

Segun (Fuentes y Zufiga 2010), la eficiencia del control se mide en términos
de eficiencia de la evaluacion, y cada nivel de eficiencia recibe una puntuacion y
una escala. Cuando alcanza una puntuacion de utilidad superior al 80%, recibe una
calificacion de excelente (5 puntos), y cuando cae por debajo del 20%, recibe una
calificaciéon de deficiente (1 punto). Cuando ya se tienen los datos del cliente y el
empleado esta procesando una respuesta para este cliente, y con ello se verifica
visualmente el tiempo previsto entre el tiempo real para lograr una eficiencia de

evaluacion. Esto se representa con la siguiente férmula:

.. . » Tiempo obtenido
Eficiencia de Evaluacion = (Tiempo objetivo x 100

Siguiendo el concepto anterior, podemos especificar que los minutos
estimados que se muestran se basa en un promedio de esperay que es constante,
lo cual es utilizado para establecer una expectativa de tiempo que no debe ser
excedida, de ser superada, se generaria retrasos en el proceso, en tanto, si los
minutos reales que provienen de una realidad con el tiempo de espera son menores
a los minutos reales, habria una eficiencia positiva para el proceso en cuestion,

pero si los minutos reales son mas altos que los minutos estimados, la eficiencia de
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evaluacion bajaria de su porcentaje, es asi, que los mencionados parametros del

producto de la division son multiplicados 100 para obtener un valor porcentual.

Con respecto al marco tedrico, la variable Machine Learning se fundamento

de los siguientes conceptos:

Segun (Cardin 2021), Machine Learning es un programa de inteligencia
artificial (IA) que proporciona al marco la capacidad de aprender y trabajar con
aptitud sin ser cambiado explicita y autométicamente. Muchos utilizan Machine
Learning para abordar el progreso de la vida. Implica técnicas que son a la vez
competentes pero modernas. Las técnicas de aprendizaje comienzan con los
siguientes datos o conocimientos: modelo empirico rapido o entrenamiento para
tomar mejores decisiones mas adelante, proporcionar y buscar planos de
informacion. A esto se espera que las computadoras puedan adaptarse y

comprender sus actividades sin intervencion humana.

Para (Taddy 2019), Machine Learning es el campo de pensamiento sobre
coémo crear automaticamente predicciones solidas a partir de datos complejos. Esto
estd estrechamente relacionado con las estadisticas modernas y, de hecho,
muchas de las mejores ideas para el aprendizaje automatico provienen de
estadisticos (lazos, arboles, bosques, etc.). La gama completa de ML se ajusta
utilizando experimentos fuera de la muestra para probar la efectividad del modelo
entrenado en el conjunto de datos para predecir nuevos datos. También hay
esfuerzos recientes para aumentar la transparencia del aprendizaje automatico,
pero los practicantes sabios evitan dar implicaciones estructurales a los parametros

del modelo ajustado.

(Sosnovshchenko, Oleksandr Baiev 2018) entienden al Machine Learning
como un subcampo de la inteligencia artificial (IA) que ha logrado grandes avances
en la ultima década y sigue siendo un tema de investigacion candente. Esta es un
area de conocimiento sobre la construccién de algoritmos que pueden aprender de
los datos y mejorar las tareas que realizan. El aprendizaje automatico permite que
las computadoras deriven algoritmos para tareas y extraigan patrones ocultos de

los datos. El aprendizaje automatico se conoce con diferentes nombres en
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diferentes comunidades de investigacion, incluido el andlisis predictivo, la

extraccion de datos, el aprendizaje estadistico y el reconocimiento de patrones.

Ergo, se puede argumentar que existen diferencias sutiles entre estos términos,

pero basicamente todos se superponen siempre que sea posible usarlos

(algoritmos) indistintamente (p. 10). Las capacidades del aprendizaje automatico se

muestran en la Tabla 3.

Tabla 3

Statistical Modeling vs. Machine Learning

Machine learning

Propiedad Inferencia estadistica _
supervisado
Objetivo Modelos causales con poder Rendimiento de la prediccion,
explicativo a menudo con un poder
explicativo limitado
Datos Los datos son generados por El proceso de generacién de

Marco de trabajo

Expresividad
Modelo
seleccién
Escalabilidad

Robustes

Diagndstico

de

un modelo.

Probabilistico

Tipicamente lineal

Basado en criterios de
informacion

Limitado a datos de menor
dimensién

Propenso al ajuste excesivo

Extensivo

datos es desconocido.

Algoritmica y Probabilistica

no lineal

Optimizacion numérica

Escala a datos de entrada de
alta dimensién

Disefiado para un rendimiento
fuera de la muestra

Limitado

Fuente: (Dixon, Halperin y Bilokon 2020)

Para la investigacion se han considerado tres (3) tipos de metodologias

como son: CRISP-DM, SEMMA, KDD, a continuacion, se detallaran los siguientes

conceptos:
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Segun (Pérez Lépez 2021) la metodologia CRISP-DM se describe como
modelo de proceso jerarquico que consiste en una serie de tareas descritas en
cuatro niveles de abstraccion (de general a especifico): fases de tareas generales,
tareas especiales e instancias de procesos. En la metodologia CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining) el orden de las fases no es exacto. El
ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos consta de seis fases, ver Figura
5. El resultado de cada fase determina la siguiente fase o la tarea especifica de la
fase que debe realizarse. Las flechas muestran las dependencias mas importantes

y comunes entre fases.

Figura 5
Modelo de ciclo de vida de CRISP-DM

Data
Understanding

Business
Understanding

Data
Preparation

Deployment

Modeling

Evaluation

Fuente: (Kelleher, Mac y Arcy 2020)

El circulo exterior en la figura anterior representa la naturaleza periédica de

la extraccion de datos. La mineria de datos hace mas que simplemente implementar
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una solucién, de hecho, la informacion oculta (lecciones aprendidas), ver Tabla 4,

durante el proceso y las soluciones brindadas a menudo pueden generar nuevas

preguntas que estan mas enfocadas en el negocio.

Tabla 4

Descripciones del modelo de proceso CRISP-DM

Fase

Breve descripcién

Comprension
de la
empresa

Comprension
de los datos

Preparacién
de los datos

Modelado

Evaluacion

Despliegue

Para obtener una descripcion general de los recursos disponibles
y necesarios, debe evaluar la salud de su negocio. Esto implica
definir el propdsito de la mineria de datos, que es uno de los
aspectos mas importantes de esta fase. En esta fase, debemos
explicar los patrones de mineria de datos (clasificacion, etc.) y los
criterios de éxito de la mineria de datos (precision, etc.), y luego
se debe crear un plan de proyecto vinculante.

Recopilar, investigar, explicar y verificar la calidad de los
datos de las fuentes de datos es una tarea importante durante
esta fase. Especifica que el manual del usuario describe la tarea
de describir los datos a través del andlisis estadistico. Como
resultado, se determinan sus atributos y relaciones.

La preparacion de datos debe hacerse definiendo criterios
de inclusién y exclusién para esta etapa. La degradacién de la
calidad de los datos se puede solucionar mediante la limpieza de
datos segun el modelo utilizado (definido en el primer paso), por
lo que es necesario establecer un atributo obtenido de todos los
datos en este paso antes de poder hacer algunas formas
dependientes del modelo.

La fase de modelado de datos selecciona tecnologias de
modelado para crear casos de prueba y modelos. Como regla
general, puede utilizar cualquier tecnologia de mineria de datos.
Su eleccion depende de cuestiones operativas y datos. Lo mas
importante es explicar la decision de construir el modelo después
de establecer ciertos parametros.

Para evaluar el modelo, es necesario analizarlo desde la
perspectiva de los criterios de evaluacion y de alli seleccionar el
mejor modelo. Por lo tanto, se debe definir una nueva accion para
interpretar los resultados, y se debe probar el proceso desde el
principio para obtener mejores resultados.

La fase de despliegue generalmente se enumera en el
manual del usuario, que puede ser el informe final o el
componente de software. El manual del usuario explica que la
fase de implementacion incluye la planificacion, la supervision y
el mantenimiento de la implementacion.

Fuente: (Solano et al. 2022)

26



Con respecto a la metodologia SEMMA, para (Vicente Virseda, Juan Antonio
Gonzales Arias y Parra Rodriguez, Francisco Beltran Pascual 2019), en el mundo
empresarial, cada empresa suele elegir e implementar una de una metodologia
particular, que sera de aplicacién universal a todos los proyectos de mineria de
datos. Ademas de la metodologia CRISP-DM, también existe el conocido SEMMA,
las diferentes fases que lo caracterizan, asi como sus definiciones especificas, que
pueden ser mas apropiadas dependiendo del proyecto en particular que se quiera

emprender, ver Figura 6.

Figura 6
Fases del proceso SEMMA
Muestreo
Muestreo (S) Si'No
X , L3
Exploracion (E) Visuahizacion Clustering. factores
de datos de correspondencia
§ 4
Modificacion (M) Seleccion v creacion [ransformacion de
de vanables datos
+ : - ) ' *
Modelo (M) Redes Modelos Modelos (tros
Neuronales basados en I WEISTICO0S modelos
arboles estadisticos
*
Valoracion (A) Modelo de
evaluacion

Fuente: (Vicente Virseda, Juan Antonio Gonzales Arias y Parra Rodriguez,
Francisco Beltran Pascual 2019)

En relacién a la metodologia KDD, (Petr y Fathalhrman 2020), sefialan que
ofrece un proceso de nueve pasos, visto principalmente como una metodologia
basada en la investigacion. Esto implica tanto la evaluacion como la interpretacion
de modelos (posiblemente conocimiento) y la seleccion del preprocesamiento,

muestreo y prondéstico de datos antes de la etapa de extraccion de datos. Mientras
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gue algunas de estas nueve fases se centran en la toma de decisiones o el analisis,
otras son transformaciones de datos en la cadena de datos-informacion-
conocimiento. Como se menciond, KDD es un "proceso no trivial de identificacion
de modelos de datos validos, novedosos, potencialmente dtiles y, en udltima
instancia, comprensibles" (Fayyad et al., 1996). La descripcion del proceso KDD
también proporciona una descripcion general de los pasos de este proceso,

disponible en la Figura 7.

Figura 7
Modelo de ciclo de vida de KDD

8. Interpretation
9. Consolidation

5. Data mining task selection /

6. Data mining algorithm
selection

7. Data miniy

4. Tronsformation

/ !
3. Data cleaning @7y

ond preprocessing
Transformed
} / data

u e Preprocessed
1. Understandin | . data
goal g: / J
==y Target

‘ data

Raw data

Knowledge

Patterns

2. Selection

Fuente: (Petr y Fathalhrman 2020)

De las metodologias compartidas hay una particularidad en el modelamiento
de los datos, de cara a que en el caso de basarse en un proceso que puede ser
observable y experimentable, la metodologia CRISP-DM detalla como aplicarla
especificamente en términos de Machine Learning, en realidad a un desarrollo de
Deep Learning es recomendable que sea aplicado con KDD; pero en la evaluacién
va a ser diferente si tratamos con datos socioeconémicos donde hay ciertas
preocupaciones como no acceder a ciertos datos por proteccion o seguridad, y si

no se tiene acceso a estos datos va a afectar a las otras etapas, ver Tabla 5.
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Tabla b

Fortalezas y limitaciones entre las metodologias

Metodologia Fortalezas Limitaciones
CRISP-DM e Proceso de identificacion e Proceso largo y
clara, anticipAndose a los complicado.

posibles problemas. e Las fases de preparacion
e Fase de finalizacion para de datos y modelado de
transformar el problema en flujo de datos difieren de la
términos de datos. mineria de datos estatica
e Rentabilidad de grandes tradicional debido a su
proyectos. naturaleza temporal.
e Admite multiples técnicas
de mineria de datos.
e Repite el procedimiento.
e Posee documentacion con
casos tipicos de uso que
ayudan en este proceso.
KDD e El proceso es repetitivo. Requiere conocimientos
e Admite varias técnicas de previos en DM.
DM, como redes
neuronales.
SEMMA e Buena atencién al usuario. e Esta disefiado para trabajar

Admite varias técnicas de
DM.
Repite el procedimiento.

con el motor SAS®
Enterprise MinerTM, pero
surgen problemas si ocurre
un caso atipico.

e No tiene en cuenta la
comprension de un
problema por parte de una
empresa.

Fuente: (Daderman y Rosander 2018)

Para la investigacion se ha considerado la infraestructura que es para

Machine Learning, a continuacién, se detallan los siguientes conceptos:

Segun (Singh 2020), Machine Learning supervisado es una categoria
importante del Machine Learning que genera valor para muchas aplicaciones y
negocios. En este tipo de entrenamiento, el modelo se entrena con datos que ya

tienen las etiquetas o salidas adecuadas. En resumen, como se muestra en la
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Figura 8, trata de representar la relacion entre los datos de entrada y salida de una
manera que sea bien generalizada para los datos invisibles. El entrenamiento del
modelo se realiza comparando la salida real con la salida esperada y optimizando
la funcién para reducir el error general entre la salida real y la esperada.

Figura 8
Generalizacién del Machine Learning supervisado

PG

Fuente: (Singh 2020)

Menciona a su vez, (Singh 2020), que después de todo, los modelos de
Machine Learning son tan buenos como las pérdidas predecibles. Existen
diferentes tipos de funciones de pérdida que pertenecen a una categoria particular
de problemas y, en la mayoria de los casos, una tarea comdn de clasificacion o
regresion intenta minimizar el error cuadratico medio y registrar pérdidas durante el
entrenamiento y la validacion cruzada. Si se imagina la pérdida como una curva,
como se muestra en la Figura 9, el método de descenso mas pronunciado lo ayuda
a alcanzar el punto donde el valor de la pérdida alcanza su valor minimo. A esto se
comienza con un punto aleatorio basado en los pesos o parametros iniciales del
modelo y se va moviendo en la direccion en la que el modelo comienza a

encogerse. Una cosa a tener en cuenta es que el método de descenso mas
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pronunciado toma grandes pasos a medida que se aleja del minimo real, pero
cuando alcanza valores cercanos, el tamafio del paso se vuelve muy pequefio para

que no se pierda el minimo.

Figura 9

Descenso de gradiente

+

loss

value of weight »

Fuente: (Singh 2020)

Segun (Kolodiazhnyi 2020), el formato mas comun para presentar datos
estructurados se llama CSV. Este formato no es diferente a un archivo de texto con
una matriz bidimensional, donde los valores de una linea estdn separados por

comasy las lineas se colocan en cada nueva linea, ver la Figura 10:

Figura 10
Ejemplo de formato CSV

Fuente: (Kolodiazhnyi 2020)
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Por otra parte, (Kneusel 2021) menciona que la ventaja de este formato de
archivo es su estructura simple, puede ser procesado por muchas herramientas de
software, es legible por humanos y es compatible con muchas plataformas
informéaticas diferentes. La desventaja es la falta de compatibilidad con datos
estructurados complejos y multidimensionales, analisis lento en comparacion con
los formatos binarios. Asimismo, para (Kneusel 2021), Python, en su explicacion
mas simple, es una declaracion secuencial agrupada en bloques por sangria.
Estructuras de datos como numeros, cadenas, tuplas, listas, diccionarios, etc. Una
estructura de control que contiene bloqueos iflife, bucles for, bucles while,
sentencias y bloques tryexcept. Una funcion con funciones anidadas opcionales.
Una gran biblioteca de médulos importables. Vamos a explicar cada una de estas

funciones.

Igualmente para (Kneusel 2021), todos los modelos tradicionales de Machine
Learning se encuentran en la gran biblioteca Scikit-learn, sklearn, que a menudo se
llama cuando se carga en Python y no se debe capitalizar como scikit-learn. Esto
se debe a que es una forma de que los autores hagan referencia a scikit-learn en
su documentacion. Esta biblioteca utiliza matrices NumPy que permite implementar
una interfaz estandarizada para muchos modelos diferentes de aprendizaje
automatico y muchas otras caracteristicas que no tocamos. A medida que se
familiarice con el aprendizaje automatico y las herramientas que lo respaldan, se

recomienda leer la documentacion oficial de scikit-learn.

Por otro lugar, en una programacioén de alto nivel, las decisiones son la mejor
manera de analizar datos en columnas especificas (resultados) para determinar la
estructura que reduce los datos a una estructura de arbol de decisién. Para crear
un arbol, se verifica los valores de datos de los demds para encontrar el valor de la
columna, que se puede dividir mejor en dos grupos individuales. Los datos con
cientos de filas o decenas de columnas tardan mas en encontrar los mejores
resultados, pero para los arboles de decision no es problema, puesto que también

pueden manejar datos mas grandes (Clinton 2019).
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Frente a lo expuesto, los arboles de decision se utilizan en la mineria de
datos para descubrir patrones de informacién en los datos. Una vez creados, los
arboles de decision se pueden usar para predecir el resultado de nuevos datos
usando patrones observados en los datos a partir de los cuales se creo6 el arbol. De
esta forma, un arbol de decision puede considerarse como una estructura de datos

para almacenar experiencia (Clinton 2019).

Figura 11

Patréon de un arbol de decision

1 2 3 4 5 6
1 2 3 4 5
2 3 4 5 ol 8
3 4 5 6l 8 9
4 5 6 7 8 9 10
5 6/ 7 8 9 10 11
¢l 8 9 10 11 12

Fuente: (Clinton 2019)

En consecuencia, los arboles de decisibn son muy buenos para encontrar
patrones que conduzcan a resultados especificos en los datos originales.
Finalmente, esta fortaleza es también su debilidad, ya que los datos sesgados por
muchas muestras de un tipo particular pueden dar como resultado un arbol

desequilibrado que favorece a la mayoria y dispersa a la minoria (Clinton 2019).
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METODOLOGIA
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3.1. Tipoy disefio de investigacion

3.1.1. Tipo de investigacion

Figura 12

Metodologia asociada a un problema organizacional

Metodologia CRISP-
DM

Machine Leaming | p— Proceso de

prestacion bancaria

Variable
independiente

Variable
dependiente

Tiempo de Espera 6 minutos 2 minutos
Costo de Personal 3 soles 1 sol
Satisfaccion del Cliente Indeciso Totalmente
de acuerdo
Eficiencia de Evaluacion 60% 20%

Fuente: Elaboracién propia
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Esta investigacion se enfocé a un nivel aplicado, pues sélo se implementé la
aplicacion de Machine Learning para la solucién del problema principal, en suyo
caso el Proceso de Prestacion Bancaria; se cre6 una guia y documento para aplicar
la resolucion de problemas del proceso de prestacion de servicios bancarios en un
banco (Gonzales Castellano, Yll Lavin y Curiel Lorenzo 2003).

La investigacion presentd un enfoque cuantitativo dado que los hechos se
recogieron y analizaron mediante conceptos y variables cuantificables, donde la
recogida de informacion fundamental y la eleccién del modelo mas adecuado fueron
lo que permitié interpretar la realidad de forma mas objetiva (Neill y Cortez Suarez
2018). Con base en el autor en esta investigacion se recogieron los disefios para el

analisis con certeza de las hipoétesis formuladas.

3.1.2. Disefo de investigacién
Se utiliz6 un disefio de preprueba/posprueba con grupo experimental (pre
experimental). El procedimiento para la manipulacion de la variable se present6 asi:
Figura 13

Modelo de disefio de investigacion

0: X O:

Fuente: Elaboracion propia
Se obtuvieron los datos de pre Prueba (O1) y luego de implementar el estimulo (X)
se obtuvieron los datos post Prueba (Oz). En suyo caso, si los datos de Oz son

mejores a los datos de Os, las hipotesis planteadas seran aceptadas.

En referencia a como se validaron las hipotesis se tomd en cuenta el
silogismo hipotético donde si las hip6tesis alternas se aceptan de las especificas
(Beuchot 2018), la general se acepta a partir de las pruebas realizadas a los datos
que se redondearon a 4 decimales para resultados mas significativos (Casares
2021, p. 18).
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3.2. Variables y operacionalizacion
Variable independiente: Machine Learning

Definicion conceptual: Segun (Taddy 2019), Machine Learning es el campo
de pensamiento sobre cOmo crear automaticamente predicciones soélidas a partir
de datos complejos. Esto estd estrechamente relacionado con las estadisticas
modernasy, de hecho, muchas de las mejores ideas para el aprendizaje automatico

provienen de estadisticos (regresion, arboles, clasificacion, etc.).

Esta variable no se operacionalizé porque no fue objeto de analisis. De ahi
que, para esta variable se elabor6 un sistema web como sistema de conocimiento
efectivo con Machine learning utilizado para soporte del modelo predictivo,
automatizado para los procesos de software en el banco al punto de hacer una
evaluacion del cliente mas eficaz mediante un proceso de machine learning. Dicho
sistema fue aplicado al grupo experimental con el objetivo de mejorar el proceso de

prestacion bancaria de esta entidad financiera.

Variable dependiente: Proceso de prestacion bancaria

Definicién conceptual: Segun (Meikang 2018), la solicitud de préstamo es
iniciada por el prestatario. La solicitud de préstamo especifica la cantidad y la fecha
de pago del préstamo. Las solicitudes de préstamo se envian a través de contratos
de préstamo en toda la red y cualquier cuenta de préstamo puede realizar

solicitudes de préstamo.

Definiciobn operacional: La variable proceso de prestacion bancaria esta
constituida por cuatro dimensiones y cuatro indicadores: tiempo (tiempo de espera),
econdémico (costo de personal), satisfaccion (satisfaccién del cliente) y préstamo
(eficiencia de evaluacion), asimismo se presenta 30 mediciones por indicador, que
seran evaluados por una prueba, cuya puntuacion por indicador depende del indice
de valores al ser realizado en una ficha de observacion, ver anexo 1. Para lo suyo
se llevaron a cabo las siguientes etapas 1) Entendimiento de los datos; 2) Seleccién

de los datos; 3).

37



Una vez identificadas las variables, la conceptualizacion para Machine
Learning no aplica, mientras que, para el Proceso de Prestacion Bancaria, cada

uno de sus indicadores fue definido en la tabla 6:

Tabla 6
Definicion conceptual por indicadores de la variable dependiente
) o Escala de
Indicador Definicion conceptual o
medicion

El tiempo de espera no se trata del tiempo en que el
) personal esta registrando o esperando al cliente en
Tiempo de | | | O ,
la cola, sino, se refiere a que el cliente ya proporcioné Razon
espera )
los datos al personal y este personal esta evaluando
para entregarle una respuesta al cliente.
Es el costo que se tiene del analista y el

Costode  administrador por Sus servicios prestamos

personal  correspondientes a los minutos cedidos a un cliente Razon
determinado que se encuentra en tiempo de espera.

Satisfaccion Es la que permite conocer la experiencia del cliente nal

del cliente  en el proceso de prestacidén bancaria. Ordina
Eficiencia Es el porcentaje que estima lo bueno que fue el

de tiempo de espera en base a una expectativa contra Razon

evaluacion una realidad.

Fuente: Elaboracion propia

3.3. Poblacién, muestray muestreo

3.3.1. Poblacién
La poblacion en este estudio la conformaron todos los procesos (transacciones) de
prestacion bancaria en una entidad financiera formalizada con flujo de caja a nivel
nacional. Debido a que no se pueden contar los procesos antes mencionados
(Pande 2004, p. 135-136), se tuvo que N (Poblacion) fue indeterminada.

e Criterios deinclusién: Las personas que se tomaron en cuenta son los que

les interesa conocer su diagnéstico para aplicar a un crédito, que tenga

acceso a internet y tenga un dispositivo movil o de escritorio.
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e Criterios de exclusién: Las personas que no se tomaron en cuentan son

menores de 18, no tienen internet y no tienen un dispositivo movil o de mesa.

3.3.2. Muestra
La muestra utilizada en este estudio consistié en 30 procesos (transacciones) de
Prestacion Bancaria en una entidad financiera formalizada con flujo de caja a nivel
nacional (Pande 2004, p. 135-136)

3.3.3. Muestreo
La investigacion estuvo enfocada a una muestra no probabilistica porque se baso
en el criterio de realizar el reconocimiento de los datos y el conocimiento que tuvo

el investigador sobre la poblacion (Hernandez Collado y Baptista Lucio 2014).

3.3.4. Unidad de anélisis
La unidad de analisis resulta de la descomposicion de la variable objeto de estudio
(proceso de prestacion bancaria) y el conjunto de indices de esta unidad de analisis
en una serie de conceptos observables (Dihigo 2021, p. 83) como en la tabla 7:
Tabla 7
Unidad de andlisis por indicador

‘ UNIDAD DE
INDICADORES INDICES OBSERVACION
Tiempo de espera. [0... 13] Tiempo
Costo de personal. [0...7] Tiempo y Costo de
personal por minuto
Satisfaccion del [Totalmente de acuerdo; De Satisfaccion
cliente. acuerdo; Indeciso; En
desacuerdo; Totalmente en
desacuerdo]
Expectativa y realidad
Eficiencia de [0...100] de los tiempos
evaluacion.

Fuente: Elaboracion propia

3.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos
La técnica para esta investigacion es aquella de campo que permite estudiar al

fendbmeno desde su propio ambiente, asimismo, requiere gran capacidad para
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interpretar toda la informacion recopilada en el campo de investigacion (Hernandez
Collado y Baptista Lucio 2014). La técnica e instrumento se menciona a

continuacion:

Tabla 8

Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Técnica Instrumento

Observacion indirecta (campo):

e Consulta a base de datos e Ficha de observacion

Fuente: Elaboracion propia

La observacion directa como su propio nombre lo dice, permite que la
muestra sea observada por sus caracteristicas y comportamientos. En este caso,
se utilizara una base de datos para hacer una seleccion aleatoria de los 30 clientes
gue conforma la técnica y después de obtener los 30 clientes se evaluara cada uno

de los 30 procesos (transacciones) en una ficha de observacion (Pande 2004).

3.5. Procedimientos

En relacion con el modo de recoleccion de informacion de los datos Pre Prueba, se
pidié los datos al Supervisor de Help Desk, Jesus Martin Ronceros Salhuana del
banco Alfin del Pert S.A, que facilit6 los datos filtrados del 01 de junio del 2022, ver

Anexo 13. Para la pre Prueba se realizaron 5 etapas que a continuacion se sefialan:

Etapa 1 (Entendimiento de los datos). Los datos facilitados indicaban un
namero de clientes por sucursal para diferentes procesos, dentro de lo cual, en
Ventanilla, por ejemplo, para acceder a los datos correspondientes al proceso de
prestacion bancaria, con la confirmacion del Supervisor de Help Desk, se debian
filtrar los datos por sucursal y filial para que se mostrara la informacién de los
clientes que hicieron trdmites para préstamos, ya que, otros codigos de filial se
utilizaban para otros procesos, como retirar todo el dinero o pagar con cuenta, en

funcién de la sucursal seleccionada.
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Etapa 2 (Seleccion de los datos). Con los clientes visibles, se procedio a
contar por cada sucursal los resultados, de modo que por sucursal se obtuvo N
cantidad de clientes y todas estas cantidades fueron tabuladas en un Excel (ver
anexo 13) para extraer exactamente 30 filas, es decir, 30 diferentes cantidades.

Etapa 3 (Normalizacién de los datos). Con dicha cantidad se trabajé por
indicador con variables de apoyo como promedio de atencion neto, tiempo total de
horas laborales, e interviniendo en los calculos con cantidad de clientes que se
obtuvo en la etapa anterior, luego el tiempo total de atencion y el total de todos los
tiempos de espera para obtener un resultado de tiempo de espera por sucursal,
pero dado que se necesitaban los datos por cliente, la figura pasé de tener una
cantidad de clientes a no tenerla y en su reemplazo se agregd un criterio para este
indicador (tiempo de espera) que mostrar el tiempo en su expresion a formato
[Horas, minutos y segundos], de modo que se complementaba con el tiempo de
espera obtenido que estaba en decimales en una primera instancia.

Luego, tras evaluar este tiempo, se pudo trabajar de forma armédnica el costo
de personal, que esta en funcién del sueldo que gana el Analista y el Administrador
gue operan en el proceso de prestacién bancaria de forma manual de unos 133
soles por dia, a reducirse a un sueldo que ganan dicho personal por minuto, de
modo que el tiempo obtenido en formato de minutos, se multiplicaba con este costo
por minuto de personal para que su producto sea el resultado del costo de personal.
Por otro lado, el indicador eficiencia de evaluacién se trabajé en funcion de los datos
obtenidos en la primera instancia de la presente etapa, para que se le reste a los
tiempos estimados (expectativa) los tiempos reales (realidad) obtenidos del tiempo
de espera.

Finalmente, una ficha de observacién se aplicé para conocer que tanto le
gusté proceso a los clientes, pero a salidas del banco, no concretamente dentro, ya
gue a estos encuestados se les explicG que se queria conocer su expectativa o
experiencia del proceso de prestacion bancaria no manifestandole a la persona que
tuvo en adelante atendiéndola ya que el banco Alfin no realiza preguntas de
satisfaccion al cliente y por ello se realizé a puertas del banco de manera que las
respuestas de estos clientes dependan de una interaccion con el banco en

momentos recientes.
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En relacion con el modo de recoleccidn de informacion se elaboré la programacion
para el estimulo (Post Prueba), la cual consta de 5 etapas que a continuacion se

presentan:

Etapa 1 (Capacitacion). Se empieza solicitando el apoyo del grupo de
personas indicando que tomara 10 minutos por capacitacion (incluye el uso del
sistema y la encuesta de una pregunta a la persona) de 30 personas de diferentes
familias a ser presentada a nivel gerencial al banco Alfin. Se espera que tengamos
3 minutos para capacitarlo sobre lo referente al sistema. Se espera que tome menos
de 5 minutos que la persona termine de usar el sistema hasta obtener sus
resultados que es el objetivo del sistema demo. Se espera que tarde 1 minuto en
tomarle la encuesta a la persona. Un minuto se reserva para la despedida y una
foto para la evidencia. Si son 10 minutos por capacitacion puede tomar 5 minutos

continuar con otra, dando lugar a que esto tomaria 7.5 horas aproximadamente.

Etapa 2 (Monitoreo). Si son 30 personas y las tratamos individualmente,
perfectamente podemos tomar las medidas que necesitamos para el llenado de la
ficha de observacion de la investigacion, con lo cual, se tomaria concretamente el
tiempo desde que inicia la persona a llenar sus datos hasta que se le muestren sus
resultados. Este tiempo se registrara en la ficha de observacién, con cual se hara
uso de los 5 minutos maximo para este fin, dando a lugar que esto tomaria
alrededor de 2.5 horas. Sumado al minuto que se tomaria para la encuesta que es
también requerido para el llenado en la ficha de observacion, dando a lugar a otros

30 minutos, totalizando 3 horas que tomaria completar esta fase.

Etapa 3 (Acompafamiento). Al ser realizado por zoom el investigador
comparte su pantalla por 3 minutos en lo referente a capacitar a la persona y los 5
minutos siguientes esta persona comparte pantalla hasta que se muestren sus
resultados del sistema demo, esta fase tomaria 4 horas.

Etapa 4 (Retroalimentacion). En el pendltimo minuto (minuto 9) se tomaria la

encuesta para medir su satisfaccion por el proceso, esta fase tomaria 30 minutos
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Etapa 5 (Normalizacion). Con las medidas del tiempo y la satisfaccion, nos
resta obtener las medidas de otros indicadores, para estos dos es necesario el
tiempo que ya obtuvimos, con lo cual podemos normalizar para dar por completado
las fichas de observacion postest (véase Anexo 21).

3.6. Meétodo de anélisis de datos

Estadistica descriptiva: Se utilizaron estadisticas descriptivas para caracterizar las
cantidades y los porcentajes de los resultados producidos en todo el proceso
bancario, asi como para cada uno de sus indicadores, y para mostrar los datos del
grupo experimental. Para lo suyo se generaron las tablas de los indicadores antes

y después, asimismo, se introdujeron los datos de la satisfaccién en gréfico circular.

Estadistica inferencial: Se utilizd la prueba de Anderson-Darling para
establecer la normalidad del conjunto de datos, ya que esta adecuadamente
calibrada para las pruebas que ejecutaron en el programa Minitab. Dado que los
resultados indicaron que una de las distribuciones de los indicadores no era
normalizada, se sigui6 con la utilizacién de pruebas no paramétricas para muestras
independientes como la prueba U de Mann-Whitney, lo que permiti6 comprobar la
hipotesis de investigacion, mientras que la prueba t de Student se utilizé6 para
evidenciar las distribuciones de los indicadores que mostraban un comportamiento
normal, en consecuencia se comprobaron las hipo6tesis cuantitativas. La

herramienta estadistica Minitab 2.0 fue empleada para procesar los datos.

3.7. Aspectos éticos

Es un objetivo que se cumplan los aspectos éticos antes de publicarse el trabajo de
investigacion para lo cual se toma en cuenta la referencia en la RCUN 760-2007 en
2021 por la Universidad César Vallejo en el articulo N° 15 cuya propiedad intelectual
fue parte caracteristica de la investigacion. Se promovié de igual manera, la
realizacion del examen de certificacion de Conducta Responsable en Investigacion,
la cual corresponde el autor de la presente investigacion en el portal CTI Vitae en
conformidad con el plan curricular del investigador de la carrera profesional. Dentro
de 5 o 10 afios, la carta de presentacion sera esta investigacién que procede de

elevados fines que tiene la profesion con el Colegio de Ingenieros del Pera.
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V. RESULTADOS
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A continuacion, se mostraron las medidas de los indicadores para la preprueba y postprueba:

Tabla 9
Resultados obtenidos de la preprueba y postprueba
| 1: Tiempo de espera | 2: Costo de personal | 3: Satisfaccion del cliente | 4: Eficiencia de evaluaciéon

" Preprueba Postprueba Preprueba Postprueba Preprueba Postprueba Preprueba Postprueba
1 8.6207 2.1833 2.7586 0.6987 5 4 86.2070 21.8330
2 1.7391 1.4667 0.5565 0.4693 4 3 17.3910 14.6670
3 2.2727 1.2833 0.7273 0.4107 4 5 22.7270 12.8330
4 4.2105 2.9000 1.3474 0.9280 1 5 42.1050 29.0000
5 9.2857 2.2667 29714 0.7253 3 4 92.8570 22.6670
6 2.5581 2.5667 0.8186 0.8213 4 4 25.5810 25.6670
7 11.6000 2.0167 3.7120 0.6453 1 3 116.0000 20.1670
8 7.4194 2.7167 2.3742 0.8693 3 4 74.1940 27.1670
9 2.2727 2.9500 0.7273 0.9440 5 5 22.7270 29.5000
10 13.4783 1.9000 4.3131 0.6080 1 4 134.7830 19.0000
11 2.2727 1.5833 0.7273 0.5067 4 5 22.7270 15.8330
12 6.3636 1.0333 2.0364 0.3307 2 5 63.6360 10.3330

13 5.0000 1.2500 1.6000 0.4000 4 5 50.0000 12.5000
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0.3947
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0.8480
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58.8240
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54.2860
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Fuente: Elaboracion propia



| 1: Tiempo de espera

Figura 14

Prueba de normalidad preprueba y postprueba del tiempo de espera

Grafica de probabilidad de PrePrueba I1; PostPrueba 11
Mormal - 95% de IC

Wariable
—%— PrePrusba 11
—B— PostPrueba I1

Media Deswv Est. r AaD e
s. 141 2543 20 0S80 0058
2010 05284 0 08528 0029

Porcentaje

Datos

Fuente: Elaboracion propia

Se vio que para el indicador, en la preprueba y postprueba respectivamente fue p
(0.068 y 0.029) > a (0.005). Por lo tanto, los valores del indicador tuvieron un

comportamiento normal (paramétricos).
| 2: Costo de personal

Figura 15

Prueba de normalidad preprueba y postprueba del costo de personal

Grafica de probabilidad de PrePrueba 12; PostPrueba 12
MNormal - 95% de 1C

Wariable
—— PrePrusba 2
—mE— PpPostPrueba 12

Media Deswv.Est. r AD P
1955 1124 IO 0680 00658
O.s43Z 02011 O O8IZE 0029

Porcantaje
n
a

Fuente: Elaboracion propia

Se vio que para el indicador, en la preprueba y postprueba respectivamente fue p
(0.068 y 0.029) > a (0.005). Por lo tanto, los valores del indicador tuvieron un

comportamiento normal (paramétricos).
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| 3: Satisfaccion del cliente

Figura 16

Prueba de normalidad preprueba y postprueba de satisfaccion del cliente

Grafica de probabilidad de PrePrueba 12; PostPrueba 12
Normmal - 95% de 1C

wWariabile
—— PrePrusba I3
—E— PostPrusba I3

Media DeswvEst. ] D =
I 233 1.221 20 1LI85 <0.005
4233 o.8584 IO AT =000L5

Porcentaje

Fuente: Elaboracion propia

Se vio que para el indicador, en la preprueba y postprueba respectivamente > a
(0.005). Por lo tanto, los valores del indicador no tuvieron un comportamiento

normal (no paramétricos).
| 4: Eficiencia de evaluacioén

Figura 17

Prueba de normalidad preprueba y postprueba de la eficiencia de evaluacion

Grafica de probabilidad de PrePrueba I14; PostPrueba 14
HMormal - 925% de IC

Wariable
—— PrePruesba l4
—E— PostPrusba l4d

Media DeswvEst ~ AD =
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Zo.ao S.284 2O O.BZE8 0023

Porcentaje

Z00

Fuente: Elaboracion propia

Se vio que para el indicador, en la preprueba y postprueba respectivamente fue p
(0.027 y 0.029) > a (0.005). Por lo tanto, los valores del indicador tuvieron un

comportamiento normal (no paramétricos).
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A. Contrastacion parael | 1: Tiempo de espera.

Se realiz6 una medicion sin el uso de Machine Learning (preprueba) y otra
con el uso de un Machine Learning (postprueba):

Tabla 10
Datos de la preprueba del tiempo de espera en el proceso de prestacion bancaria
PrePrueba 8.6207 1.7391 2.2727 4.2105 9.2857
2.5581 11.6000 7.4194 2.2727 13.4783
2.2727 6.3636 5.0000 6.3636 6.3636
2.5581 6.8750 10.0000 9.2857 5.8824
6.8750 1.4894 2.2727 5.4286 13.4783
10.7692 8.0000 6.3636 2.8571 2.2727

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 11
Datos de la postprueba del tiempo de espera en el proceso de prestacion
bancaria
PostPrueba 2.1833 1.4667 1.2833 2.9000 2.2667
2.5667 2.0167 2.7167 2.7167 2.7167
1.5833 1.0333 1.2500 1.5500 2.8500
2.9000 2.2667 1.2167 2.5833 1.2333
2.4833 1.2333 1.2333 1.2333 2.1833
2.1833 1.6333 2.6500 1.9667 1.1833

Fuente: Elaboracion propia

a) Planteamiento de la hipotesis Nulay Alterna

HO: Si se usa Machine Learning, entonces incrementa el tiempo espera en

una entidad financiera.

Ha: Si se usa Machine Learning, entonces disminuye el tiempo espera en

una entidad financiera.

pul: Media poblacional del tiempo de espera en la preprueba.
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nu2: Media poblacional del tiempo de espera en la postprueba.

Ho: p1 < p2

Ha: pl > p2

b) Criterios de decision

Figura 18

Gréfica de distribucién postprueba del tiempo de espera
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Fuente: Elaboracién propia
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c) Calculo: Pruebat para medias de las dos muestras

Figura 19

Célculo para contrastacion del tiempo de espera

i Minitab - Datos_Minitab.mpx
Archive Editar Datos Calc
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Fuente: Elaboracion propia

Médulo de Analitica predictiva

Resumen grafico...

Z de 1 Muestra...
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Se eligio los datos de la muestra de la preprueba del |1 1. En segundo lugar, los

datos de la muestra de la postprueba del | 1.

Figura 20

Calculo de criterios de aceptacion de la hipdtesis del tiempo de espera

c1 PrePrueba I1 Cada muestra esta en su columna j
c2 PostPrueba I1
c3 PrePrueba 12 Muestra 1: | 'PrePrueba 11
c4 PostPrueba 12
C5 PrePrueba I3
rerrusba Muestra 2: J 'PostPrueba I1'

Ca PostPrueba I3

Diferencia = (media de muestra 1) - (media de muestra 2)

Mivel de confianza:
HipStesis alterna: [Diferencia > diferencia hipotética ~1 —
I Asumir varianzas iguales -
Ayuda Aceptar cancelar |
Fuente: Elaboracion propia
Tabla 12
T de Student para la Hipotesis 1
Preprueba Postprueba
Media (X) 6.14 2.010
Desviacion Estandar (S) 3.54 0.628
Observaciones (n) 30 30
Diferencia hipotética de las medias 0.000
t calculado: tc 6.29
p-valor (una cola) 0.000
Valor critico de ta2 (Uuna cola): tt 3.043

Fuente: Elaboracion propia

d) Decisidén estadistica

Puesto que el valor-p (0.000) < a (0.05), los resultados proporcionaron suficiente

evidencia para rechazar la hipétesis nula (HO), y la hipotesis alterna (Ha) fue cierta.

La prueba resulté ser significativa.

Se enriqueci6 el andlisis de la prueba de hipétesis, realizando el siguiente otro

analisis, lo cual se puede profundizar en el anexo 11.
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B. Contrastacion para el | 2: Costo de personal

Se realiz6 una medicion sin el uso de Machine Learning (preprueba) y otra
con el uso de un Machine Learning (postprueba):

Tabla 13
Datos de la preprueba del costo de personal en el proceso de prestacion bancaria
PrePrueba 2.7586 0.5565 0.7273 1.3474 29714
0.8186 3.7120 2.3742 0.7273 4.3131
0.7273 2.0364 1.6000 2.0364 2.0364
0.8186 2.2000 3.2000 2.9714 1.8824
2.2000 0.4766 0.7273 1.7372 4.3131
3.4461 2.5600 2.0364 0.9143 0.7273

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 14
Datos de la postprueba del costo de personal en el proceso de prestacion
bancaria
PostPrueba 0.6987 0.4693 0.4107 0.9280 0.7253
0.8213 0.6453 0.8693 0.9440 0.6080
0.5067 0.3307 0.4000 0.4960 0.9120
0.9280 0.7253 0.3893 0.8267 0.3947
0.7947 0.3947 0.4267 0.8267 0.6987
0.7467 0.5227 0.8480 0.6293 0.3787

Fuente: Elaboracién propia
a) Planteamiento de la hipotesis Nulay Alterna

Ho: Si se usa Machine Learning, entonces aumenta el costo de personal en

una entidad financiera.

Ha: Si se usa Machine Learning, entonces reduce el costo de personal en

una entidad financiera.

ul: Media poblacional del costo de personal en la preprueba.
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nu2: Media poblacional del costo de personal en la postprueba.
Ho: p1 < p2

Ha: pl > p2
b) Criterios de decisién

Figura 21
Gréfica de distribucidén postprueba del costo de personal
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Fuente: Elaboracién propia
c) Calculo: Pruebat para medias de las dos muestras
Célculo para contrastacion del costo de personal
T Minitab - Datos_Minitab.rmpx
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Grafica de series de tiempe de F 7]\ tpareada...
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Grafica de series de tiempo de F P M- PA 1 Proporcion...
Andlisis multivariade = i Determinar si las medias de dos grupos difieren
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PrePrueba 1 PostPrueba 11 rrerruena i£ rPOSIFIUEDa 12 Frerruena 1s rostPrueba 13 PrePrueba 4 PostPrueba 14
1 8.6207 2.1833 2.7586 0.6987 5 4 86.207 21.833
2 1.7391 1.4667 0.5565 0.45693 4 3 17.391 14.667
3 2.2727 1.2833 0.7273 0.4107 4 5 22.727 12.833
4 4.2105 2.9000 1.3474 0.9280 1 5 42.105 29.000
5 9.2857 2.2667 29714 0.7253 3 4 92.857 22.667
6 2.5581 2.5667 0.8186 0.8213 4 4 25.581 25.667
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Fuente: Elaboracion propia
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Se eligio los datos de la muestra de la preprueba del | 2. En segundo lugar, los
datos de la muestra de la postprueba del | 2.

Figura 23

Célculo de criterios de aceptacion de la hipotesis del costo de personal

c1 PrePrusba I1 Cada muestra esta en su columna =
c2 PostPrueba I1
C3 PrePrueba 12 Muestra 1: | 'PrePrucsbha 12

c4 PostPrusha 12
Cc5 PrePrueba I3
cs PostPrueba I3 Muestra 2:

| ‘PostPrueba 12

Diferencia = {(media de muestra 1) - (media de muestra 2)

Mivel de confianza: o 5. 0]

Opdones... | Graficas... |
Diferenda hipotetizada: 0.0 e =
Hipdtesis alterna: Dife ia = dife ia hipotét I
=] | itferendca iferenda hipo Lar=] - Aceptar | Cancelar |

I Asumir varianzas iguales

Ayuda Aceptar cancelar |
Fuente: Elaboracion propia
Tabla 15
T de Student para la Hipotesis 2
Preprueba Postprueba
Media (X) 1.97 0.643
Desviacion Estandar (S) 1.13 0.201
Observaciones (n) 30 30
Diferencia hipotética de las medias 0.000
t calculado: tc 6.29
p-valor (una cola) 0.000
Valor critico de ta2 (Uuna cola): tt 0.9736

Fuente: Elaboracién propia

e) Decision estadistica

Puesto que el valor-p (0.000) < a (0.05), los resultados proporcionaron suficiente
evidencia para rechazar la hipétesis nula (HO), y la hipotesis alterna (Ha) fue cierta.
La prueba result6 ser significativa.

Se enriquecié el andlisis de la prueba de hipétesis, realizando el siguiente otro

analisis, lo cual se puede profundizar en el anexo 12.
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C. Contrastacion para el | 3: Satisfaccion del cliente

Se realiz6 una medicion sin el uso de Machine Learning (preprueba) y otra
con el uso de un Machine Learning (postprueba):

Leyenda:

1 = Totalmente en desacuerdo
2 = En desacuerdo

3 = Indeciso

4 = De acuerdo

5 = Totalmente de acuerdo

Tabla 16
Datos de la preprueba de la satisfaccion del cliente en el proceso de prestacion

bancaria

PrePrueba

w| O k| Bl W O
W W W Nk D
Wl | O] B~ W A
gl | W N| O
W W | O k| W

Fuente: Elaboracién propia
Tabla 17
Datos de la postprueba de la satisfaccion del cliente en el proceso de prestacion

bancaria

PostPrueba

w| o o o ~ b
ol o o] O] W| W
gl w| o o ~| O
g1l 01 W| w| o1 O
Wl AW A~

Fuente: Elaboracion propia

55



a) Planteamiento de la hipotesis Nulay Alterna

Ho: Si se usa Machine Learning, entonces reduce la satisfaccion del cliente
en una entidad financiera.

Ha: Si se usa Machine Learning, entonces aumenta la satisfaccion del cliente
en una entidad financiera.

M1: Media poblacional de la satisfaccion del cliente en la preprueba.
M2: Media poblacional de la satisfaccion del cliente en la postprueba.
HO: pl1 >= p2

Ha: pl < p2

b) Criterios de decisién

Figura 24

Grafica de distribucion postprueba de la satisfaccion del cliente
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Fuente: Elaboracion propia
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c) Calculo: Prueba U de Mann-Whitney para las medias de dos muestras

Figura 25

Célculo para contrastacion de la satisfaccion del cliente

Uf Minitab - Datos_Minitab.mpx
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Fuente: Elaboracion propia

Se eligio los datos de la muestra de la preprueba del | 3. En segundo lugar, los

datos de la muestra de la postprueba del | 3.

Figura 26

Calculo de criterios de aceptaciéon de la hipotesis de la satisfaccion del cliente

C1 PrePrusbalIl
C2 PostPruebaI1
C3 PrePrueba 12
C4 PostPrueba I2
C5  PrePrueba I3
C6 PostPrueba 13
C7  PrePrueba 14
C8 PostPrueba 14

Ezza
Ayuda

Fuente: Elaboracion propia

Primera muestra:

'PrePrueba 13

Segunda muestra: | 'PostPrueba I3

Mivel de confianza:

Hipdtesis alterna:
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25.0

menar que i |

Cancelar
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Figura 27
Mann-Whitney preprueba y postprueba de satisfaccion del cliente para la entidad

financiera

HOJA DE TRABAJO 1

Mann-Whitney: PrePrueba 13; PostPrueba 13

Meétodo

ns: mediana de PrePrueba 13
nz mediana de PostPrusba 13
Diferencia: n1 - nz

Estadisticas descriptivas

Muestra N Mediana
PrePrueba 13 20 3.0
PostPrueba 13 30 4.5

Estimacion de la diferencia

Limite
superior
para la Confianza
Diferencia diferencia lograda

-1 -0.0000000 95.04%

Prueba

Hipotesisnula Hama-nz=0

Hipotesis alterna Hyitmy-nz < 0

Método Valor W Valor p
Mo ajustado para empates 72050  0.002
Ajustado para empates 720.50 0.00

Fuente: Elaboracion propia

En estos resultados, la hipotesis nula indico que la diferencia entre las medianas
preprueba y postprueba de la satisfaccion del cliente es 0. Puesto que el valor p fue
0.001, que fue menor que el nivel de significancia de 0.05, los resultados
proporcionaron suficiente evidencia para rechazar la hipotesis nula (HO), y la
hipotesis alterna (Ha) fue cierta. La prueba resulto ser significativa.

Se enriquecio el analisis de la prueba de hipétesis, realizando el siguiente otro

analisis, lo cual se puede profundizar en el anexo 13.
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D. Contrastacién para el | 4: Eficiencia de evaluacion

Se realiz6 una medicion sin el uso de Machine Learning (preprueba) y otra
con el uso de un Machine Learning (postprueba):

Tabla 18
Datos de la preprueba de la eficiencia de evaluacion en el proceso de prestacion
bancaria

PrePrueba 86.2070 17.3910 22.7270 42.1050 92.8570
25.5810 116.0000 74.1940 22.7270 134.7830
22.7270 63.6360 50.0000 63.6360 63.6360
25.5810 68.7500 100.0000 92.8570 58.8240
68.7500 14.8940 22.7270 54.2860 134.7830
107.6920 80.0000 63.6360 28.5710 22.7270

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 19
Datos de la postprueba de la eficiencia de evaluacion en el proceso de prestacion
bancaria

PostPrueba | 21.8330 14.6670 12.8330 29.0000 22.6670
25.6670 20.1670 27.1670 29.5000 19.0000
15.8330 10.3330 12.5000 15.5000 28.5000
29.0000 22.6670 12.1670 25.8330 12.3330
24.8330 12.3330 13.3330 25.8330 21.8330
23.3330 16.3330 26.5000 19.6670 11.8330

Fuente: Elaboracién propia

a) Planteamiento de la hip6tesis Nulay Alterna

HO: Si se usa Machine Learning, entonces disminuye la eficiencia de

evaluacion en una entidad financiera.

Ha: Si se usa Machine Learning, entonces eleva la eficiencia de evaluacion

en una entidad financiera.

pl: Media poblacional de la eficiencia de evaluacion en la preprueba.
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n2: Media poblacional de la eficiencia de evaluacién en la postprueba.
Ho: p1 < p2

Ha: pl > p2
b) Criterios de decisién

Figura 28
Gréfica de distribucidén postprueba de la eficiencia de evaluacion

Grafica de distribucidan
MNormal: Media=20.1; Desv.Est.=6.28

0.07
0.08 -
005
=
o 0.0
e
2
=
=73
= 0.03
0.02 -
0.01
.05
Q.00
201 30.43
bt
Fuente: Elaboracion propia
d) Calculo: Pruebat para medias de las dos muestras
Célculo para contrastacion de la eficiencia de evaluacion
il Minitab - Datos_Minitab.mpx
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Gréfica de series de tiempo de F Herramientas de calidad t de 2 muestras..
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Grafica de series de tiempo de F t pareada..
Analitica predictiva 3 t de 2 muestras
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" Analisis multivariade Y| ° Determinar si las medias de dos grupos difieran
I Prueba T e IC de dos muestras: | Series de tiempo » ALw 2Proporciones... significativamente.
Prueba T e IC de dos muestras: | Tablas » lIni Tesa cle Poisson de 1 muestra..
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Prueba T e IC de dos muestras: | Mo paramétricos » I Tasa de Poisson de 2 muestras...
Grafica de distribucidn Prusbas de equivalencia » L 1 warianza...
Potencia y tamano de la muestra > 2 warianzas...
-1:1 Correlacién..
O? Cowarianza...
Muestra N Media £ Prueba de normalidad...
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PrePrueba 11 PostPrueba 11 ¢rerruepa i£ FOSIHTUeDa 1L Hrerruepa i1s rostPrueba 13 PrePrueba 14 PostPrueba 14
1 8.6207 2.1833 2.7586 0.6987 5 a4 86.207 21.833
2 1.7391 1.4667 0.5565 0.4693 4 3 17.391 14.667
2 2.2727 1.2833 0.7273 0.4107 4 5 22727 12.833
4 4.2105 2.9000 1.3474 0.9280 1 5 42105 29.000
5 9.2857 2.2667 2.9714 0.7253 3 4 92.857 22.667
=3 2.5581 2.5667 0.8186 0.8213 4 4 25.581 25.667
7 11.6000 2.0167 3.7120 0.6453 1 3 116.000 20.167
E 4 4 B » +| Hojade trabajo 1 “

Fuente: Elaboracion propia
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Se eligio los datos de la muestra de la preprueba del 1 4. En segundo lugar, los

datos de la muestra de la postprueba del 1 4.

Figura 30
Calculo de criterios de aceptacion de la hipotesis de la eficiencia de evaluacion

C1 PrePrueba I1 Cada muestra esta en su columna -
c2 PostPrusba I1
C3 PrePrueha 12 Muestra 1: | 'PrePrueba I4

c4 PostPrueba 12
C5 PrePrueba I3
cs PostPrueba I3 Musstra 2:

J ‘PostPrueba I¥

Diferenca = (media de muestra 1) - (media de muestra Z)

Mivel de confianza: os.0

Diferencia hipotetizada: lﬂﬂi SEETLES=: | B |
Hipotesis albterna: |DiFerencia = diferencia hipotética -
Aceptar | Cancelar |

I Asumir varianzas iguales

Ayuda Aceptar Cancelar |

Fuente: Elaboracion propia
Tabla 20
T de Student para de la Hipotesis 4

Preprueba Postprueba
Media (X) 61.4 20.10

Desviacion Estandar (S) 35.4 6.28

Observaciones (n) 30 30

Diferencia hipotética de las medias 0.000

t calculado: tc 6.29

p-valor (una cola) 0.000

Valor critico de ta2 (Una cola): tt 30.43

Fuente: Elaboracion propia

f) Decision estadistica

Puesto que el valor-p (0.000) < a (0.05), los resultados proporcionaron suficiente
evidencia para rechazar la hipétesis nula (HO), y la hipotesis alterna (Ha) fue cierta.
La prueba result6 ser significativa.

Se enriqueci6 el andlisis de la prueba de hipétesis, realizando el siguiente otro

analisis, lo cual se puede profundizar en el anexo 14.
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V. DISCUSION
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Los resultados de la actual tesis demostraron el logro de la mejora del proceso de
prestacion bancaria si se usa Machine Learning basado en el silogismo hipotético
(Beuchot 2018).

Con referencia a la hipotesis especifica 1, al realizar el analisis inferencial
con la prueba T de student de dos muestras, el valor-p (0.000) < a (0.05), los
resultados proporcionaron suficiente evidencia para rechazar la hipétesis nula (HO),
y la hipétesis alterna (Ha) fue cierta. Es méas, segun (Chen, Katchova y Zhou, 2021)
predijo en el 61% de los casos correctamente para 131 431 observaciones
analizadas por su Machine Learning durante 23 afios, y para que se aceptara esta
hipotesis especifica se tuvo que considerar la menor pero necesaria cantidad de
parametros a completar por el usuario desde un sistema, para que el tiempo de
espera sea el menor. Concretamente 11 caracteristicas se usaron en el Machine
Learning de la presente tesis; mientras que los mencionados autores utilizaron 27
caracteristicas para su modelo de Machine Learning. En ese sentido, la
investigacion es superior, porque se infiere que 1.5 de transacciones en promedio
se realizaron por dia en el banco analizado por (Chen, Katchova y Zhou, 2021),
mientras que con el Machine Learning implementado para una entidad financiera,
en promedio a un usuario le tomé 2.010 segundos (ver anexo 11) ejecutar el
proceso, esto evidencia que se puede llegar a tener una mayor cantidad de
transacciones en menos tiempo que la investigacion realizada por (Chen, Katchova
y Zhou, 2021).

Resultados similares también los obtuvo (Ereiz, 2019) que obtiene una
precisibn muy alta en lo que respecta a sefalar que 3612 préstamos se mantendran
con la misma mora sin importar que permute en el tiempo. De igual forma, la
investigacion es superior, porque el autor ingresa 29 atributos a su modelo de
Machine Learning, planteandola de un modo distinto porque no aplica un estimulo
a los clientes, sino estimula su sistema de OptiML para ayudarlo a encontrar cual
es el mejor algoritmo de clasificacibn. En cambio, en esta investigacion, la
prediccién obtenida (70%) compite con la precisidén del autor (75.2%), sin embargo,

el autor no aplica el estimulo a las personas, por el contrario, en esta investigacion
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si se aplica el estimulo a los individuos obteniéndose un promedio de 2.010
segundos para completar una transaccion (ver anexo 11).

También resulta de gran importancia recabar los resultados de (Liu, 2022)
donde obtiene un 21.5% de tasa de ganancia que implica que ganaron mas clientes
y un aumento de 38% de ganancia observada que explica la capacidad de la
atencion desde el acercamiento de los clientes al banco hasta llegar a compartirle
una decision basado en el Machine Learning del autor. En ese sentido los
resultados del autor merecen ser citados en futuras investigaciones porque detecto
que existio una gran debilidad en cuanto al préstamo de crédito, el mismo factor
detectado en la tesis actual, que para estos temas de Machine Learning en
procesos de prestacion bancaria se requiere pensar en la debilidad y una de ellas,
detectada por (Liu, 2022) fue la atencion limitada, la cual se relaciona muy
estrechamente con el tiempo de espera, llegandose a sugerir que la investigacion
de (Liu, 2022) es una buena referencia para apoyar las investigaciones sobre

préstamos de crédito con enfoque de aprendizaje automatico.

Con referencia a la hipétesis especifica 2, al realizar el analisis inferencial
con la prueba T de student de dos muestras, el valor-p (0.000) < a (0.05), los
resultados proporcionaron suficiente evidencia para rechazar la hipétesis nula (HO),
y la hipétesis alterna (Ha) fue cierta.

Mas aun, para (Pérez, 2021) quien obtuvo resultados en donde 2765 tuvieron
180 dias de mora, lo cual representa una pérdida para el banco en costos por los
procedimientos que debe hacer para fomentar la responsabilidad del cliente
mediante nuevos plazos de pago, significativos para la investigacion realizada
porque el porcentaje de precision obtenido por el autor (66.66%) fue similar al de la
tesis actual (70%), sin embargo, el autor no llega a estimular a las personas con su
Machine Learning, en cambio, en esta investigacion si se estimula a los individuos
con el Machine Learning, porque el tipo de metodologia que utiliza el autor es KDD,
gue permite generar conocimiento pero no tiene el objetivo de solucionar problemas
en un producto de software que puedan usar las personas, pero es de reconocer
gue su investigacion da lugar a que futuras investigaciones, apliquen la metodologia

CRISP-DM para desplegar un modelo con una precision mayor a la obtenida por el
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autor (66.66%) para tratar un problema detectado por el mismo, que es el costo de
personal, ya que, en la presente investigacion se plante6 dicho indicador porque el
personal de la entidad financiera ademas de ejecutar procesos manuales para
evaluar el préstamo a un cliente, también debe dar seguimiento a los clientes para
gue se mantengan responsables con sus pagos respectivos y esto le cuesta dinero
al banco por el tema de los salarios del personal requerido, en ese sentido, da pie
la investigacion por (Pérez, 2021) para que ademas de predecir si el cliente es 0 no
buen pagador basado en su capacidad de pago como se vio en la presente tesis,
también se realice la prediccion mostrando cuantas moras debe tener el cliente para
gue el personal ya no realice trabajos extras que implican un constante seguimiento
de este cliente, ya que en la investigacion realizada se obtuvo como resultados
0.643 soles en promedio que la entidad financiera se ahorra por cliente que consulta
su estado de pagador, y si esto se adapta al propuesto por (Pérez, 2021) quien no
despleg6 pero obtuvo una considerable precision de su Machine Learning, la

entidad financiera que lo integre, en definitiva, se posicionard en mayor medida.

Estas afirmaciones, también se evidencian en el trabajo por (Tarig et al.,
2019) que también seleccionaron una metodologia para interpretar qué algoritmo
es mejor, mas no, el despliegue de su algoritmo para uso por parte de las personas.
Es més, por (Tarig et al., 2019) se destaca que la prediccion de la morosidad en el
sector financiero cuenta con caracteristicas significativas para su emprendimiento,
en tal sentido, se recalca que las entidades financieras integren el Machine
Learning ya que les ahorra 0.643 soles por cliente a partir de la investigacion
realizada, y que lo relacionen con la prediccion de la morosidad que también cuenta
con un futuro prometedor para que las entidades financieras se preparen a mas
eventos menos predecibles, puesto que también (Tariq et al., 2019) reconocen que
la estabilidad econdmica en cualquier pais es sustancial, y el hecho de que los
costos de personal bajen como se mostro en los resultados de la tesis actual,
implica que surjan otros puestos de trabajo dentro del banco que se deban de
estudiar, asimismo se insta a trabajar no con metodologias que utilizaron (Tarig et
al., 2019), sino con metodologias que permiten hacer el despliegue de la solucion
como CRISP-DM.
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Con referencia a la hipétesis especifica 3, el valor p fue 0.001, que fue menor
que el nivel de significancia de 0.05, la decision fue rechazar la hipotesis nula y
concluir que la satisfaccion del cliente en el momento preprueba fue menor que la
satisfaccion en el momento postprueba. Es més, segun (Alarcon, Eduardo y Mora,
2022) la tasa de morosidad llega a reducirse con Machine Learning y es porque
esta solucion le ayuda al cliente a saber en cuantas moras debe pagar para que no
se retrase en sus pagos, de ahi que, para que el cliente pague en el tiempo, los
autores tuvieron que hacer una evaluacion de los métodos tecnoldgicos para
generar el modelo de forma efectiva. Por otra parte, la presente investigacion utiliza
los métodos tecnoldgicos basados en Python y Javascript, diferentes a los métodos
de (Alarcén, Eduardo y Mora, 2022) que tienen el modelo, pero no lo despliegan, lo
cual da a entender que no utilizaron una metodologia para el despliegue como
CRISP-DM dando cuenta a que solo analizaron caracteristicas pero dichas
caracteristicas no las compartieron a los clientes para que ellos interactien con el
sistema y este le realice la prediccion. Es mas, los resultados de (Alarcén, Eduardo
y Mora, 2022) no evidencian la mejora de la satisfaccion del cliente mediante sus
métodos tecnoldgicos, en cambio, en la tesis actual la satisfaccion es una
informacion que se recolecta en el mismo sistema. Por otra parte, los investigadores
plantean que sus resultados reducen las infracciones de implementarlo en sus
procesos, y esto es significativo para los resultados de la investigacién, porque a
una menor cantidad de fallas que comete el Machine Learning, los clientes se irdn
mas satisfechos, pero esto no es objeto de discusién en el trabajo por (Alarcon,
Eduardo y Mora, 2022), porque no llegé al nivel de medir la satisfaccion del cliente
cuando su morosidad empez6 a subir, que es un resultado negativo para ellos,
porque en la tesis actual, aunque se muestre que el cliente no es buen pagador, el

sistema le pide que seleccione su satisfaccion del proceso.

En esa misma linea (De la Cruz, 2020) afirma que el poder predictivo de su
modelo de Machine Learning asegura un buen desempefio para predecir si el
cliente comprard o rechazara un oficial de crédito bancario via canal de venta
telefénica, esto es semejante a los resultados que se encontraron en la
investigacion, pero difieren en el sentido que el canal por el cual se realiza es en un

sistema web, sin embargo, logré generar el incremento de las ventas, lo cual es
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importante para esta investigacion, porque de cara al uso de la empresa; la
efectividad de la campafa de las ventas se da fuertemente con sus variables del
Machine Learning que le permitié a (De la Cruz, 2020) concluir que sus resultados
determinan que la gestion de las llamadas como canal de ventas y el Machine
Learning logran una relacion estrecha con la satisfaccion del cliente porque no

hubieran mas ventas si los clientes no sentirian que el proceso va mejor.

Con referencia a la hipétesis especifica 4, al realizar el analisis inferencial
con la prueba T de student de dos muestras, el valor-p (0.000) < a (0.05), los
resultados proporcionaron suficiente evidencia para rechazar la hipétesis nula (HO),
y la hipétesis alterna (Ha) fue cierta.

Es mas, segun (Chavez, 2021) obtuvo resultados similares donde su mejor
algoritmo fue XGBoost, y afirma que es uno de los mejores para calcular con
maxima precision los créditos aceptados y validos. Sin embargo, su aporte se limita
a que analiza caracteristicas socioeconémicas para entrenar un modelo que no
llega a implementarse en una solucion de software, por el contrario, deja la tarea a
gue investigaciones, consideren su modelo para que se implemente en un software,
lo cual es vélido pero dificil de replicar. Esto debido a que (Chavez, 2021) no tienen
publico su dataset para entrenamiento, mas aun, sobre la eficiencia de evaluacion,
el autor identifico la efectividad de la aceptaciéon de los créditos pero a partir de una
muestra en el pasado, diferente a la forma de trabajo de la presente tesis, pues,
para que la eficiencia promedio sea 20.100 (ver anexo 14), el recurso que se tuvo
que analizar fue el tiempo, y por el autor (Chavez, 2021), no hay observado este
recurso. En ese sentido, la investigacién es superior, porqgue su modelo de Machine
Learning tiene una precision de 70% utilizando un algoritmo de Arboles de decision,
mientras que (Chavez, 2021), utilizé un algoritmo XGBoost con una precision de
69.5% y en la presente tesis se implementa una solucion de software para dar
conocimiento de la eficiencia de evaluacion a una entidad financiera respecto al
tiempo real, en tanto, el autor no despliega su modelo a una solucién real, mas adn,
utilizando TDSP como metodologia por parte de (Chavez, 2021), que es una

metodologia que llega a presentar un software pero el autor no lo hace.
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Esto se confirma con los resultados de (Aceituno, 2019), quien luego de
aplica su Machine Learning con el modelo de arbol de decisién, mejoro el nivel de
asertividad en el otorgamiento de créditos en una entidad financiera. Estos
resultados llegan a la recomendacion de que su modelo de arbol de decision con
una precision de 88% sea aprobado en el sector financiero. En otras palabras, el
modelo de arbol de decision es bueno para el tema de prestacion bancaria, porque
permite la clasificacién y visualizacién de cédmo se llega al resultado final. Al igual
que la creacion del modelo que se realizg, se sabe cudl es el procedimiento para
que el usuario llegue al resultado mediante un entorno de analisis de datos, pero
no se sabe cémo llegara a esa solucién en un entorno de desarrollo de software.
En tal sentido, los resultados por (Aceituno, 2019) son similares a la presente
investigacion porque, en esta investigacion también se tuvo la seguridad de que el
Machine Learning si es arbol de decisién, cuando se aplica a un sistema, es
facilmente reconocible saber cuales son los factores por los cuales llega el usuario
a su resultado, lo cual permite evaluar con eficiencia estos resultados. No obstante,
la presente tesis es superior porque llega a implementar el modelo a una solucién
de software, mientras que el autor no lo hizo, llegando solo a una propuesta de cual

es el mejor algoritmo, pero concluye que el arbol de decisiéon es bueno.

Al respecto, (Cela y Cuenca 2019), obtuvieron resultados mas parecidos a
la presente tesis, destacando un método tecnoldgico que es adecuado para el
personal, esto quiere decir que se muestran resultados desde el punto de vista
estadistico para que el personal tome una decision en base a las probabilidades
estimadas que concluye si es seguro 0 no prestarle dinero al cliente, resultados que
no puede interpretar el cliente. Por otro lado, los autores no llegan a mostrar cuél
fue el tiempo que tomo registrar sus 20 variables de entrada para que se muestren
los resultados en una base de datos. En cambio, en la presente tesis, 11 variables
se esperaron introducir por el cliente, lo cual les tomo un tiempo y ya que el tiempo
fue menor al objetivo, la eficiencia de evaluacion se elevo y todo ello se registra en
una base de datos. No obstante (Cela y Cuenca 2019) evidencian que el proceso
de aprobacion se optimizé en un 70%, lo que significa que para este proceso se
utilizé menos tiempo del objetivo. Mas aun, que en la presente tesis se obtuvo que

la eficiencia promedio fue en el 100% de los casos mejor (ver anexo 14).
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CONCLUSIONES
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Primero: Si se usa Machine Learning, entonces mejora el proceso de prestacion
bancaria en una entidad financiera habiéndose obtenido la aceptacion de las
hipotesis alternativas de la investigacion, lo que evidencia la mejora del 100% de
los indicadores propuestos y la mejora de la situacion actual (AS-IS) con la situacion

propuesta (TO-BE) en la prestacion bancaria como beneficio a la entidad financiera.

Segundo: Si se usa Machine Learning, entonces disminuye el tiempo de espera
del proceso de prestacion bancaria en una entidad financiera habiéndose obtenido
una media de 2.010 en la postprueba, inferior a la media de 6.141 en la preprueba,
logrando una disminucion del 67.43% del tiempo de espera, lo que evidencia los

tiempos bajos de espera en la prestacion bancaria como beneficio al cliente.

Tercero: Si se usa Machine Learning, entonces reduce el costo de personal del
proceso de prestacion bancaria en una entidad financiera habiéndose obtenido una
media de 0.643 en la postprueba, inferior a la media de 1.965 en la preprueba,
logrando una reduccion del 67.34% del costo de personal, lo que evidencia los
costos bajos de personal en la prestacion bancaria como beneficio a la entidad

financiera.

Cuarto: Si se usa Machine Learning entonces aumenta la satisfaccion del cliente
del proceso de prestacion bancaria en una entidad financiera habiéndose obtenido
un valor de p = 0.001 < 0.05, lo que evidencia la satisfaccion alta en la prestacion

bancaria como beneficio a la generacién del conocimiento.

Quinto: Si se usa Machine Learning, entonces eleva la eficiencia de evaluacion del
proceso de prestacion bancaria en una entidad financiera habiéndose obtenido una
media de 20.100 en la postprueba, inferior a la media de 61.410 en la preprueba,
logrando la elevacion del 67.26% de la eficiencia de evaluacion, lo que evidencia la
eficiencia alta en la prestacion bancaria como beneficio a la entidad financiera por

un menor uso de tiempo en la evaluacion.
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RECOMENDACIONES
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Primera: A la alta gerencia del banco Alfin, estos resultados facilitan el escenario
para proponer politicas de seguridad tales como las reglas para almacenar
informacion especifica del cliente como su nombre, dni, teléfono y correo
electronico para que los bancos del Peru tengan la confianza de que dicha
informacion es posible de ser almacenada sin riesgo a vulnerabilidad en la

informacion.

Segunda: A la alta gerencia del banco Alfin, estos resultados facilitan el escenario
para adquirir planes anuales de almacenamiento en Firebase para soportar un
mayor namero de consultas por minuto por los clientes, posteriormente realizar
pruebas unitarias y de concurrencia en la fase de testing por los temas de latencia
con la finalidad de implementar el proyecto a nivel nacional para el publico. De
hacerlo correctamente, se tendria una base de datos invulnerable porque la
pertenece a Google con la capacidad de almacenamiento ampliada a comparacion

del Firebase gratuito que permite 1 millén de transacciones.

Tercera: A la alta gerencia del banco Alfin, estos resultados facilitan el escenario
para no preocuparse por la concurrencia y presentarlo a poco publico para ir
atendiendo los temas de concurrencia que preocupa en los proyectos con Machine

Learning para dejar feliz al cliente cuando el sistema llegue a mas publico.

Cuarta: A las futuras investigaciones, estos resultados facilitan el escenario para
utilizar CRISP-DM para poder desplegar el proyecto, ya que otras metodologias
como KDD o SEMMA, no contribuyen a que el publico pueda solucionar sus
problemas, tales como conocer si es 0 no buen pagador y en el despliegue se debe

utilizar PythonAnywhere.

Quinta: A las futuras investigaciones, estos resultados facilitan el escenario para
utilizar CRISP-DM para el tratamiento de los datos y se vuelva un conocimiento
como contribucién a la ciencia de los datos, independiente de la ingenieria de
software para el aplicativo; diagrama de casos de uso, diagrama de entidad
relacion, diagrama de componentes, diagrama de despliegue pero que se va a
relacionar en la base de datos porque CRISP-DM gestiona el conocimiento.
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Sexto: Se recomienda que futuras investigaciones implementen el Machine
Learning con 2 o 3 afios de antelacion antes de recolectar los datos postprueba
como parte de un diseio longitudinal, tomando en cuenta que una carrera
universitaria dura 5 afios en promedio para Ingenieria de Sistemas, el investigador
debe tener listo su sistema y funcionando a partir del segundo afio e ir recabando
informacion en la base de datos, para ello, también se sugiere que el investigador
adquiera un plan premium de Firebase anual ya que actualmente con el Firebase
gratuito se pueden llegar a realizar 1 millon de transacciones y después la base de

datos no permitira ninguna otra operacion de escritura o sobreescritura.

Séptimo: Se recomienda que futuras investigaciones implementen el Machine
Learning con los datos de acuerdo con sus posibilidades, pero que contengan
caracteristicas socioeconomicas ya que utilizd para la tesis datos de la ONP con
clientes que ya registraron sus datos socioecondmicos en un sistema guardado a
una base de datos MySQL, y porque es del estado peruano hubo la seguridad de
emprender el analisis de los datos con esas caracteristicas. En tanto, se sugiere
gue si se va a tomar un dataset de internet, debe ser de Kaggle. Para el afio en que
se realizé esta investigacion e hizo la consulta en Kaggle, se encontré un dataset
llamado “Loan Data for Dummy Bank” el cual se evalué pero no tenia sentido
utilizarse porque solo se quedaria en temas de mineria de datos habiendo hecho
las pruebas en el entorno de Colab. En ese sentido, si se busca un dataset, debe
priorizarse ante todo que sean datos que pueda llenar el cliente, no un experto en
economia social, ya que la mayoria de dataset para temas de prestacion bancaria
tienen esa complejidad de interpretacién, y aunque dejen la descripcion de los
campos, cabe la posibilidad de que en el entendimiento de los datos se tenga
problema, porque no se tiene un referente con quien conversar sobre las columnas
en la base de datos. Esto es asi porque si se cuenta con una base de datos que se
proporciona por un gerente por previa solicitud, se puede luego programar una
reunion con ese gerente para obtener una explicacion acerca del negocio y los

datos de la base de datos, que no se haria con Kaggle.
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Tabla 21

Matriz de consistencia

Anexo 1: Matriz de consistencia

¢En qué medida la aplicacién de
Machine Learning, reducira el
costo de personal en una entidad
financiera?

¢En qué medida la aplicaciéon de
Machine Learning, aumentara la
satisfaccion del cliente en una
entidad financiera?

¢En qué medida la aplicaciéon de
Machine Learning, elevard la
eficiencia de evaluacion en una
entidad financiera?

Machine Learning
Reducir el costo de personal
en una entidad financiera

implementando Machine
Learning

Aumentar la satisfaccion del
cliente en una entidad
financiera  implementando
Machine Learning

Elevar la eficiencia de

evaluaciéon en una entidad
financiera  implementando
Machine Learning.

costo de
entidad

entonces reduce el
personal en una
financiera.

Si se usa Machine Learning,
entonces aumenta la satisfaccion
del cliente en una entidad
financiera.

Si se usa Machine Learning,
entonces eleva la eficiencia de
evaluacion en una entidad
financiera.

PROBLEMAS OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES E INDICADORES
Problema General Objetivo General Hip6tesis General Variable independiente: Machine Learning
¢En qué medida la aplicacién de | Mejorar el Proceso de | Si se usa Machine Learning,
Machine Learning, mejorarda el | prestacién bancaria en una | entonces mejorara el Proceso de | Variable Dependiente: Proceso de prestacion bancaria
Proceso de prestacién bancaria | entidad financiera | prestacion bancaria en una
en una entidad financiera? |mp|er_nentando Machine | entidad financiera. INDICADORES iINDICES UNIDAD DE
Learning ANALISIS
Problemas Especificos Hipotesis Especificas:
¢En qué medida la aplicacién de | Objetivos Especificos Si se usa Machine Learning,
Machine Learning, disminuira el | Disminuir el tiempo de | entonces disminuye el tiempo Tiempo de espera. [0...13] Tiempo
tiempo de espera en una entidad | espera en una entidad | esperaen una entidad financiera.
financiera? financiera  implementando | Si se usa Machine Learning, Costo de personal. [0...7] Tiempo y Costo de

personal por minuto

Satisfaccion del [Totalmente de acuerdo;

cliente. De acuerdo; Indeciso; En Satisfaccion
desacuerdo; Totalmente
en desacuerdo]
[0...100] Expectativa y realidad
Eficiencia de de los tiempos
evaluacion.

Métodos de investigacion
Campo
Pre experimental

Tamafio de la Muestra:

30 procesos de Prestacion
Bancaria en una entidad
financiera formalizada con
flujo de caja a nivel nacional

Instrumento

Autor: Jorge Cano Chuqui
Instrumento: Ficha de
observacion

Cantidad de indicadores: 4
Ambito de la  aplicacion:
Procesos (transacciones)

Forma de administracion:
Individual

METODO POBLACION Y MUESTRA | TECNICAS E INSTRUMENTOS METODO DE ANALISIS DE DATOS
Tipo de investigacion Poblacién Variable dependiente Descriptiva
Aplicada Para esta investigacion N es | Prestaciéon bancaria Se utilizaron estadisticas descriptivas para caracterizar las cantidades y los porcentajes de
Indeterminado. los resultados producidos en todo el proceso bancario, asi como para cada uno de sus
Nivel de investigacion Técnica indicadores, y para mostrar los datos del grupo experimental.
Descriptiva Tipo de muestreo: Observacion indirecta
Explicativa Muestra No probabilistica Inferencial

Se utilizé la prueba de Anderson-Darling para establecer la normalidad del conjunto de
datos, ya que esta adecuadamente calibrada para las pruebas que ejecutaria el programa
Minitab. Dado que los resultados indicaron que una de las distribuciones de los indicadores
era anormal, se sigui6 la utilizacion de pruebas no paramétricas para muestras
independientes como la prueba U de Mann-Whitney, lo que permitié comprobar la hipétesis
de investigacion cualitativa, mientras que la prueba t de Student se utilizé para evidencias
las distribuciones de los indicadores que mostraban un comportamiento normal, en
consecuencia se comprobaron las hipétesis cuantitativas. La herramienta estadistica
Minitab 2.0 fue empleada para procesar los datos.

Fuente: Elaboracion propia




Tabla 22

Matriz de operacionalizacion

Anexo 2: Matriz de operacionalizacion

de préstamo se envian a
través de contratos de
préstamo en toda la red y
cualquier cuenta de
préstamo puede recibir
solicitudes de préstamo.

cabo las siguientes
etapas 1) Entendimiento
de los datos; 2) Seleccion
de los datos; 3).

EFE = Eficiencia de evaluacion
TO =Tiempo objetivo
TO = Tiempo obtenido

VARIABLES DEFINICION DEFINICION DIMENSION INDICADOR ESCALA DE
CONCEPTUAL OPERACIONAL MEDICION
Machine Learning Segun (Taddy 2019),
Machine Learning es el
campo - de pensamiento TDE = Rendonder (Fraccién decimal (TR), 4)
sobre como crear
autométicamente TIEMPO )
predicciones sélidas a | La variable proceso de TI;HEEI"_ Tiempo Id?]ﬁ.sper'a
partir de datos complejos. | prestacion bancaria esta = Tiempo real (hh:mm:ss)
Esto esta4 estrechamente | constituida por cuatro Razén
relacionado con las | dimensiones y cuatro
Proceso de Prestacién | estadisticas modernas y, | indicadores: tiempo ] CDP = Rendonder ((CPM * TDE),4)
bancaria de hecho, muchas de las | (tempo de espera), ECONOMICO
mejores ideas para el | econdmico (costo de CDP = Costo de personal
aprendizaje  automatico | personal),  satisfaccion CPM = Costo de personal por minuto ]
provienen de estadisticos | (satisfaccion del cliente) y TDE = Tiempo de espera Razén
(regresion, clasificacion, | préstamo (eficiencia de
bosques, etc.). evaluacion), asimismo se _
q ) presenta 30 mediciones | SATISFACCION SDC = RMF
por indicador, que seran SDC = Satisfaccion del cliente
Se_gt_m (Melkang 2018), la | evaluados por una RMF = Resultado mas frecuente (escala de Ordinal
solicitud de préstamo es | prueba, cuya puntuacion Likert)
iniciada por el prestatario. | por indicador depende del
La solicitud de préstamo | indice de valores al ser ) '
especifica la cantidad y la | realizado en una ficha de PRESTAMO EFE = roj . 100
fecha de pago del | observacion, ver anexo 1. TOt
préstamo. Las solicitudes | Paralo suyo se llevaron a Razén

Fuente: Elaboracion propia




Anexo 3: Certificado de validez de los indicadores para medir la variable prestacion bancaria
CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DEL INSTRUMENTO QUE MIDE:

No

DIMENSIONES

PERTINENCIA?

RELEVANCIA?

CLARIDAD?

OBSERVACIONES

DIMESION 1: TIEMPO

SI NO

SI NO

Sl NO

Tiempo de Espera
(Fuentes y Zufiga 2010)

TDE = Rendonder (Fraccion decimal (TR), 0)

TDE = Tiempo de espera
TR = Tiempo real (hh:mm:ss)

DIMENSION 2: ECONOMICO

SI NO

Sl NO

Sl NO

Costo de Personal
(Fuentes y Zufiiga 2010)

CDP = Rendonder (CPM * TDE)
CDP = Costo de personal

CPM = Costo de personal por minuto
TDE = Tiempo de espera

DIMENSION 3: SATISFACCION

Satisfaccion del Cliente
(Fuentes y Zufiiga 2010)




SDC = RMF

SDC = Satisfaccion del cliente

RMF = Resultado mas frecuente (escala de Likert)

DIMENSION 4: PRESTAMO

Eficiencia de Evaluacién
(Fuentes y Zufiga 2010)

EFE = —% 4100
*
T0] X X X

EFE = Eficiencia de evaluacion
TOj = Tiempo objetivo
TOt = Tiempo obtenido

Observacion (precisar si hay suficiencia):

Opinidn de aplicabilidad: aplicable [ X] aplicable después de corregir[ ] no aplicable[ ]
Apellidos y Nombres del experto validador: Mg. Crispin Sanchez Ivan  DNI: 09926119 28 de Junio de 2022

Especialidad del validador: Ingeniero de sistemas

1Pertinencia: El item corresponde al concepto tedrico formulado.

2Relevancia: El item es apropiado para representar el componente o dimension especifica del constructo
3Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, es conciso, exacto y directo. Firma del Experto Informante
Nota: Suficiencia, se dice de suficiencia cuando los items planteados son suficientes para medir la

dimensién.



CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DEL INSTRUMENTO QUE MIDE:

No

DIMENSIONES

PERTINENCIA?

RELEVANCIA?

CLARIDAD?

OBSERVACIONES

DIMESION 1: TIEMPO

SI NO

SI NO

SI NO

Tiempo de Espera
(Fuentes y Zufiga 2010)

TDE = Rendonder (Fraccién decimal (TR), 0)

TDE = Tiempo de espera
TR = Tiempo real (hh:mm:ss)

DIMENSION 2: ECONOMICO

SI NO

SI NO

Sl NO

Costo de Personal
(Fuentes y Zudiga 2010)

CDP = Rendonder (CPM * TDE)
CDP = Costo de personal

SPM = Costo de personal por minuto

TDE = Tiempo de espera

DIMENSION 3: SATISFACCION

Satisfaccion del Cliente
(Fuentes y Zudiga 2010)




SDC = RMF

SDC = Satisfaccion del cliente

RMF = Resultado mas frecuente (escala de likert)

DIMENSION 4: PRESTAMO

Eficiencia de Evaluacién
(Fuentes y Zufiga 2010)

*

EFE = Eficiencia de evaluacion
TOj = Tiempo objetivo
TOt = Tiempo obtenido

Observacion (precisar si hay suficiencia):

Opinion de aplicabilidad: aplicable [ X] aplicable después de corregir[ ] no aplicable[ ]
Apellidos y Nombres del experto validador: Mg. Ogosi Auqui, José Antonio DNI: 42870080 23 de Mayo de 2022

Especialidad del validador: Maestro en Gestion de Tecnologias de Informacion

lPertinencia: El item corresponde al concepto tedrico formulado.

2Relevancia: El item es apropiado para representar el componente o dimension especifica del constructo

3Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, es conciso, exacto y directo.

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

dimension. .
! ! Firma del Experto Informante.



CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DEL INSTRUMENTO QUE MIDE:

No

DIMENSIONES

PERTINENCIA?

RELEVANCIA?

CLARIDAD?

OBSERVACIONES

DIMESION 1: TIEMPO

SI NO

SI NO

SI NO

Tiempo de Espera
(Fuentes y Zufiga 2010)

TDE = Rendonder (Fraccién decimal (TR), 0)

TDE = Tiempo de espera
TR = Tiempo real (hh:mm:ss)

DIMENSION 2: ECONOMICO

SI NO

SI NO

Sl NO

Costo de Personal
(Fuentes y Zudiga 2010)

CDP = Rendondear (SPM * TDE)
CDP = Costo de personal

SPM = Suelo por minuto
TDE = Tiempo de espera

DIMENSION 3: SATISFACCION

Satisfaccion del Cliente
(Fuentes y Zudiga 2010)




SDC = RMF

SDC = Satisfaccion del cliente

RMF = Resultado mas frecuente (escala de likert)

DIMENSION 4: PRESTAMO

4

Eficiencia de Evaluacion

(Fuentes y Zufiga 2010)

EFE = rot 100
T TOj X X

EFE = Eficiencia de evaluacion

TOj = Tiempo objetivo

TOt = Tiempo obtenido
Observacion (precisar si hay suficiencia):
Opinién de aplicabilidad: aplicable [ X] aplicable después de corregir[ ] no aplicable[ ]
Apellidos y Nombres del experto validador: Dr. Petrlik Azabache, Ivan Carlo DNI: 10140461 23 de Mayo de 2022
Especialidad del validador: Doctor en Ingenieria de Sistemas
1Pertinencia: El item corresponde al concepto tedrico formulado. ~(j/ o

i ey e
A ST

2Relevancia: El item es apropiado para representar el componente o dimension especifica del constructo
SClaridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, es conciso, exacto y directo.

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

—

Firma del Experto

A g, v P2 (RUK Avaaiond

CiP 91448

Firma del Experto Informante.




Anexo 4: Tabla de evaluacion de expertos: Lenguaje de programacion

TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
LENGUAJE DE PROGRAMACION

Apellidos y Nombres del Experto: Crispin Sanchez Ilvan

Titulo y/o Grado Académico: Ingeniero de Sistemas

Doctor [ ] Magister [x] Ingeniero [ ] Licenciado[ ] Otro[ ]
Fecha: 28/06/2022

Autor:

Cano Chuqui, Jorge
1. MALO 2. REGULAR 3.BUENO
Mediante la tabla de evaluacion de expertos. Usted tiene la facultad de
evaluar el Lenguaje de programacion
LENGUAJE DE PROGRAMACION

ITEM PREGUNTAS C++ PYTHON JAVA

¢ Permite trabajar con librerias

1 relacionadas al machine 2 3 2
learning?
¢Maneja la disponibilidad de

2 _ 2 3 3
librerias?
¢, Compatibilidad con IDE de

3 2 3 3
desarrollo?
¢ Permite minimizar el codigo de

4 y 2 3 2
programacion?

PUNTUACION 8 12 9
FIRMA DEL EXPERTO C "\1\

SUGERENCIAS




TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
LENGUAJE DE PROGRAMACION

Apellidos y Nombres del Experto: Ogosi Auqui José Antonio

Titulo y/o Grado Académico: Ingeniero de Sistemas

Doctor [ ] Magister [X] Ingeniero [ ] Licenciado[ ] Otro[ ]
Fecha: 23/05/2022

Autor:

Cano Chuqui, Jorge
1. MALO 2. REGULAR 3. BUENO
Mediante la tabla de evaluacion de expertos. Usted tiene la facultad de
evaluar el Lenguaje de programacion
LENGUAJE DE PROGRAMACION
ITEM PREGUNTAS C++ PYTHON JAVA

¢ Permite trabajar con librerias

relacionadas al machine learning?

¢Maneja la disponibilidad de

2 _ 2 2 3
librerias?
¢, Compatibilidad con IDE de

3 3 2 3
desarrollo?
¢ Permite minimizar el cédigo de

4 . 1 3 1
programacion?

PUNTUACION 7 10 8

FIRMA DEL EXPERTO

SUGERENCIAS




TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
LENGUAJE DE PROGRAMACION

Apellidos y Nombres del Experto: Petrlik Azabache Ivan Carlo

Titulo y/o Grado Académico: Ingeniero de Sistemas

Doctor [x] Magister [ ] Ingeniero [ ] Licenciado[ ] Otro[ ]
Fecha: 23/05/2022

Autor:
Cano Chuqui, Jorge
1. MALO 2. REGULAR 3.BUENO
Mediante la tabla de evaluacion de expertos. Usted tiene la facultad de
evaluar el Lenguaje de programacion
LENGUAJE DE PROGRAMACION
ITEM PREGUNTAS C++ PYTHON JAVA

¢ Permite trabajar con

1 librerias relacionadas al 1 3 1

machine learning?

¢Maneja la disponibilidad de

2 _ 1 3 2
librerias?
¢, Compatibilidad con IDE de

3 2 3 2
desarrollo?
¢ Permite minimizar el cédigo

4 - 1 3 1
de programacion?

PUNTUACION 5 12 6
FIRMA DEL EXPERTO —(—’/ B
Lol

SUGERENCIAS




Anexo 5: Tabla de evaluacion de expertos: Metodologia de desarrollo

TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
METODOLOGIA DE DESARROLLO

Apellidos y Nombres del Experto: Crispin Sanchez Ivan

Titulo y/o Grado Académico: Ingeniero de Sistemas

Doctor [ ] Magister [X] Ingeniero [ ] Licenciado[ ] Otro[ ]
Fecha: 28/06/2022

Autor:

Cano Chuqui, Jorge
1. MALO 2. REGULAR 3. BUENO
Mediante la tabla de evaluacion de expertos. Usted tiene la facultad de
evaluar el Lenguaje de programacion
METODOLOGIA DE DESARROLLO

ITEM PREGUNTAS KDD CRISP-DM SEMMA
¢ Proceso de identificacion clara
1 anticipandose a los posibles 2 3 2
problemas?

¢Admite maltiples técnicas de

mineria de datos?

3 ¢, Repite el procedimiento? 3 3 3

¢, Posee documentacion con
4 casos tipicos de uso que 2 3 3

ayudan en este proceso?
PUNTUACION 11 12 11

FIRMA DEL EXPERTO Q "\1\

SUGERENCIAS




TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
METODOLOGIA DE DESARROLLO

Apellidos y Nombres del Experto: Ogosi Auqui José Antonio

Titulo y/o Grado Académico: Ingeniero de Sistemas

Doctor [ ] Magister [X] Ingeniero [ ] Licenciado[ ] Otro[ ]
Fecha: 23/05/2022

Autor:
Cano Chuqui, Jorge
1. MALO 2. REGULAR 3.BUENO
Mediante la tabla de evaluacion de expertos. Usted tiene la facultad de
evaluar el Lenguaje de programacion
METODOLOGIA DE DESARROLLO
ITEM PREGUNTAS KDD CRISP-DM SEMMA

¢ Proceso de identificaciéon

1 clara anticipandose a los 1 2 2

posibles problemas?

¢Admite multiples técnicas

de mineria de datos?

3 ¢, Repite el procedimiento? 1 3 1

¢, Posee documentacion con
4 casos tipicos de uso que 3 3 3
ayudan en este proceso?

PUNTUACION 7 10 8

FIRMA DEL EXPERTO

SUGERENCIAS




TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
METODOLOGIA DE DESARROLLO

Apellidos y Nombres del Experto: Petrlik Azabache Ivan Carlo

Titulo y/o Grado Académico: Ingeniero de Sistemas

Doctor [x] Magister [ ] Ingeniero [ ] Licenciado[ ] Otro[ ]
Fecha: 23/05/2022

Autor:
Cano Chuqui, Jorge
1. MALO 2. REGULAR 3.BUENO
Mediante la tabla de evaluacion de expertos. Usted tiene la facultad de
evaluar el Lenguaje de programacion
METODOLOGIA DE DESARROLLO
ITEM PREGUNTAS KDD CRISP-DM SEMMA

¢ Proceso de identificaciéon

1 clara anticipandose a los 2 3 2

posibles problemas?

¢Admite multiples técnicas

de mineria de datos?

3 ¢, Repite el procedimiento? 1 3 2

¢, Posee documentacion con
4 casos tipicos de uso que 2 3 2
ayudan en este proceso?

PUNTUACION 7 12 9

FIRMA DEL EXPERTO 7("

SUGERENCIAS




Anexo 6: Tabla de evaluacion de expertos: Gestor de base de datos

TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
GESTOR DE BASE DE DATOS

Apellidos y Nombres del Experto: Crispin Sanchez Ivan

Titulo y/o Grado Académico: Ingeniero de Sistemas

Doctor [ ] Magister [X] Ingeniero [ ] Licenciado[ ] Otro[ ]
Fecha: 28/06/2022

Autor:

Cano Chuqui, Jorge
1. MALO 2. REGULAR 3. BUENO
Mediante la tabla de evaluacion de expertos. Usted tiene la facultad de
evaluar el Gestor de Base de datos

Gestor de Base de datos

ITEM PREGUNTAS IBMDB2 FIREBASE ORACLE

¢, Qué tan bueno es

administrando la informaciéon?

¢Los recursos que consume lo

2 3 3 3
hace?

3 ¢, Hay buena documentacion? 3 3 3
¢En el manejo de base de datos

4 . . 3 3 2
relacional o no relacional es?

PUNTUACION 11 12 10
FIRMA DEL EXPERTO C “\3\

SUGERENCIAS




TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
GESTOR DE BASE DE DATOS

Apellidos y Nombres del Experto: Ogosi Auqui José Antonio

Titulo y/o Grado Académico: Ingeniero de Sistemas

Doctor [ ] Magister [X] Ingeniero [ ] Licenciado[ ] Otro[ ]
Fecha: 23/05/2022

Autor:
Cano Chuqui, Jorge
1. MALO 2. REGULAR 3.BUENO
Mediante la tabla de evaluacion de expertos. Usted tiene la facultad de

evaluar el Gestor de Base de datos

Gestor de Base de datos

ITEM PREGUNTAS IBMDB2 FIREBASE ORACLE

¢, Qué tan bueno es

administrando la informaciéon?

¢Los recursos que consume lo

hace?

3 ¢ Hay buena documentacion? 2 2 2

¢En el manejo de base de datos

relacional o no relacional es?
PUNTUACION 6 8 7

FIRMA DEL EXPERTO

SUGERENCIAS




TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
GESTOR DE BASE DE DATOS

Apellidos y Nombres del Experto: Petrlik Azabache Ivan Carlo

Titulo y/o Grado Académico: Ingeniero de Sistemas

Doctor [ X ] Magister [ ] Ingeniero[ ]Licenciado[ ]Otro[ ]
Fecha: 23/05/2022

Autor:

Cano Chuqui, Jorge
1. MALO 2. REGULAR 3.BUENO
Mediante la tabla de evaluacion de expertos. Usted tiene la facultad de

evaluar el Gestor de Base de datos

Gestor de Base de datos

ITEM PREGUNTAS IBMDB2 FIREBASE ORACLE

¢, Qué tan bueno es

administrando la informaciéon?

¢Los recursos que consume lo

hace?

3 ¢ Hay buena documentacion? 2 3 2

¢En el manejo de base de datos

relacional o no relacional es?
PUNTUACION 9 11 8

FIRMA DEL EXPERTO ~("/

SUGERENCIAS




Anexo 7: Ficha de observacién del indicador TDE: Tiempo de espera

MACHINE LEARNING PARA MEJORAR EL PROCESO DE PRESTACION BANCARIA EN UNA
ENTIDAD FINANCIERA

DIMENSION:

TIEMPO

INDICADOR:

TIEMPO DE ESPERA

INVESTIGADOR:

CANO CHUQUI JORGE

LUGAR DE ESTUDIO:

BANCO ALFIN

FORMULA:

TDE = Rendondear (Fraccién decimal (TR),4)

TDE = Tiempo de espera
TR = Tiempo real (hh:mm:ss)

Indicador 1 TDE: Tiempo de espera

PRE PRUEBA POST PRUEBA

N TDEa TR TDEd TR

1 8.6207 00:08:37 2.1833 00:02:11
2 1.7391 00:01:44 1.4667 00:01:28
3 2.2727 00:02:16 1.2833 00:01:17
4 4.2105 00:04:12 2.9000 00:02:54
5 9.2857 00:09:17 2.2667 00:02:16
6 2.5581 00:02:33 2.5667 00:02:34
7 11.6000 | 00:11:36 2.0167 00:02:01
8 7.4194 00:07:25 2.7167 00:02:43
9 2.2727 00:02:16 2.9500 00:02:57
10 13.4783 | 00:13:28 1.9000 00:01:54
11 2.2727 00:02:16 1.5833 00:01:35
12 6.3636 00:06:21 1.0333 00:01:02
13 5.0000 00:05:00 1.2500 00:01:15
14 6.3636 00:06:21 1.5500 00:01:33
15 6.3636 00:06:21 2.8500 00:02:51
16 2.5581 00:02:33 2.9000 00:02:54
17 6.8750 00:06:52 2.2667 00:02:16




18 10.0000 | 00:10:00 1.2167 00:01:13
19 9.2857 00:09:17 2.5833 00:02:35
20 5.8824 00:05:52 1.2333 00:01:14
21 6.8750 00:06:52 2.4833 00:02:29
22 1.4894 00:01:29 1.2333 00:01:14
23 2.2727 00:02:16 1.3333 00:01:20
24 5.4286 00:05:25 2.5833 00:02:35
25 13.4783 | 00:13:28 2.1833 00:02:11
26 10.7692 | 00:10:46 2.3333 00:02:20
27 8.0000 00:08:00 1.6333 00:01:38
28 6.3636 00:06:21 2.6500 00:02:39
29 2.8571 00:02:51 1.9667 00:01:58
30 2.2727 00:02:16 1.1833 00:01:11




Anexo 8: Ficha de observacion del indicador CDP: Costo de personal

MACHINE LEARNING PARA MEJORAR EL PROCESO DE PRESTACION BANCARIA EN UNA
ENTIDAD FINANCIERA

DIMENSION: ECONOMICO
INDICADOR: COSTO DE PERSONAL
INVESTIGADOR: CANO CHUQUI JORGE

LUGAR DE ESTUDIO: BANCO ALFIN

CDP = Rendondear ((CPM * TDE),4)

CDP = COSTO DE PERSONAL
FORMULA: CPM = COSTO DE PERSONAL POR MINUTO
TDE = TIEMPO DE ESPERA

Indicador 2 CDP: Costo de personal

PRE PRUEBA POST PRUEBA

N CPDa CPM TDE CDPd CPM TDE

1 2.7586 0.32 8.6207 | 0.6987 |0.32 2.1833
2 0.5565 0.32 1.7391 | 0.4693 |0.32 1.4667
3 0.7273 0.32 2.2727 |0.4107 |0.32 1.2833
4 1.3474 0.32 42105 |0.9280 |0.32 2.9000
5 29714 0.32 9.2857 |0.7253 |0.32 2.2667
6 0.8186 0.32 2.5581 |0.8213 |0.32 2.5667
7 3.7120 0.32 11.6000 | 0.6453 |0.32 2.0167
8 2.3742 0.32 7.4194 |0.8693 |0.32 2.7167
9 0.7273 0.32 2.2727 |0.9440 |0.32 2.9500
10 4.3131 0.32 13.4783 | 0.6080 | 0.32 1.9000
11 0.7273 0.32 2.2727 |0.5067 |0.32 1.5833
12 2.0364 0.32 6.3636 | 0.3307 |0.32 1.0333
13 1.6000 0.32 5.0000 |0.4000 |0.32 1.2500
14 2.0364 0.32 6.3636 | 0.4960 |0.32 1.5500
15 2.0364 0.32 6.3636 | 0.9120 |0.32 2.8500




16 0.8186 0.32 2.5581 |0.9280 |0.32 2.9000
17 2.2000 0.32 6.8750 |0.7253 |0.32 2.2667
18 3.2000 0.32 10.0000 | 0.3893 | 0.32 1.2167
19 2.9714 0.32 9.2857 |0.8267 |0.32 2.5833
20 1.8824 0.32 5.8824 |0.3947 |0.32 1.2333
21 2.2000 0.32 6.8750 |0.7947 |0.32 2.4833
22 0.4766 0.32 14894 |0.3947 |0.32 1.2333
23 0.7273 0.32 2.2727 |0.4267 |0.32 1.3333
24 1.7372 0.32 5.4286 |0.8267 |0.32 2.5833
25 4.3131 0.32 13.4783 | 0.6987 | 0.32 2.1833
26 3.4461 0.32 10.7692 | 0.7467 | 0.32 2.3333
27 2.5600 0.32 8.0000 |0.5227 |0.32 1.6333
28 2.0364 0.32 6.3636 | 0.8480 |0.32 2.6500
29 0.9143 0.32 2.8571 |0.6293 |0.32 1.9667
30 0.7273 0.32 2.2727 |0.3787 |0.32 1.1833




Anexo 9: Ficha de observacion del indicador CDP: Satisfaccion del cliente

MACHINE LEARNING PARA MEJORAR EL PROCESO DE PRESTACION BANCARIA EN UNA
ENTIDAD FINANCIERA

DIMENSION: SATISFACCION
INDICADOR: SATISFACCION DEL CLIENTE
INVESTIGADOR: CANO CHUQUI JORGE
LUGAR DE ESTUDIO: BANCO ALFIN
SDC = RMF
FORMULA: SDC = SATISFACCION DEL CLIENTE

RMF = RESULTADO MAS FRECUENTE (ESCALA DE LIKERT)

Indicador 3 SDC: Satisfaccion del personal

PRE PRUEBA POST PRUEBA
N SDCa | RMF SDCD | RMF
1 5 Totalmente de acuerdo | 4 De acuerdo
2 4 De acuerdo 3 Indeciso
3 4 De acuerdo 5 Totalmente de acuerdo
4 1 Totalmente en 5 Totalmente de acuerdo
desacuerdo
5 3 Indeciso De acuerdo
6 4 De acuerdo De acuerdo
7 Totalmente en Indeciso
desacuerdo
8 3 Indeciso 4 De acuerdo
9 5 Totalmente de acuerdo Totalmente de acuerdo
10 1 Totalmente en De acuerdo
desacuerdo
11 4 De acuerdo 5 Totalmente de acuerdo
12 En desacuerdo Totalmente de acuerdo
13 4 De acuerdo Totalmente de acuerdo




14 2 En desacuerdo Indeciso

15 5 Totalmente de acuerdo Indeciso

16 1 Totalmente en 5 Totalmente de acuerdo
desacuerdo

17 3 Indeciso 5 Totalmente de acuerdo

18 5 Totalmente de acuerdo |5 Totalmente de acuerdo

19 3 Indeciso 3 Indeciso

20 1 Totalmente en 4 De acuerdo
desacuerdo

21 5 Totalmente de acuerdo |5 Totalmente de acuerdo

22 3 Indeciso 5 Totalmente de acuerdo

23 4 De acuerdo 3 Indeciso

24 4 De acuerdo 5 Totalmente de acuerdo

25 3 Indeciso 4 De acuerdo

26 3 Indeciso 3 Indeciso

27 3 Indeciso 5 Totalmente de acuerdo

28 3 Indeciso 5 Totalmente de acuerdo

29 5 Totalmente de acuerdo |5 Totalmente de acuerdo

30 3 Indeciso 3 Indeciso




Anexo 10: Ficha de observacion del indicador EFE: Eficiencia de evaluacion

MACHINE LEARNING PARA MEJORAR EL PROCESO DE PRESTACION BANCARIA EN UNA

ENTIDAD FINANCIERA

DIMENSION: PRESTAMO
INDICADOR: EFICIENCIA DE EVALUACION
INVESTIGADOR: CANO CHUQUI JORGE
LUGAR DE ESTUDIO: BANCO ALFIN
Tot
EFE = TOi * 100

EFE = EFICIENCIA DE EVALUACION
TOj = TIEMPO OBJETIVO
TOt = TIEMPO OBTENIDO

Indicador 4 EFE: Eficiencia de evaluacién

PRE PRUEBA POST PRUEBA

N EFEa TOj TOt EFEd TOj TOt

1 86.2070 10 8.6207 | 21.8330 | 10 2.1833
2 17.3910 10 1.7391 | 14.6670 | 10 1.4667
3 22.7270 10 2.2727 |12.8330 | 10 1.2833
4 42.1050 10 4.2105 | 29.0000 |10 2.9000
5 92.8570 10 9.2857 | 22.6670 | 10 2.2667
6 25.5810 10 2.5581 | 25.6670 | 10 2.5667
7 116.0000 10 11.6000 | 20.1670 | 10 2.0167
8 74.1940 10 7.4194 | 27.1670 | 10 2.7167
9 22.7270 10 2.2727 | 29.5000 | 10 2.9500
10 134.7830 10 13.4783 | 19.0000 | 10 1.9000
11 22.7270 10 2.2727 |15.8330 | 10 1.5833
12 63.6360 10 6.3636 | 10.3330 | 10 1.0333
13 50.0000 10 5.0000 |12.5000 |10 1.2500
14 63.6360 10 6.3636 | 15.5000 | 10 1.5500
15 63.6360 10 6.3636 | 28.5000 | 10 2.8500




16 25.5810 10 2.5581 | 29.0000 |10 2.9000
17 68.7500 10 6.8750 | 22.6670 | 10 2.2667
18 100.0000 10 10.0000 | 12.1670 | 10 1.2167
19 92.8570 10 9.2857 | 25.8330 | 10 2.5833
20 58.8240 10 5.8824 |12.3330 | 10 1.2333
21 68.7500 10 6.8750 | 24.8330 | 10 2.4833
22 14.8940 10 1.4894 |12.3330 | 10 1.2333
23 22.7270 10 2.2727 |13.3330 | 10 1.3333
24 54.2860 10 5.4286 | 25.8330 | 10 2.5833
25 134.7830 10 13.4783 | 21.8330 | 10 2.1833
26 107.6920 10 10.7692 | 23.3330 | 10 2.3333
27 80.0000 10 8.0000 |16.3330 |10 1.6333
28 63.6360 10 6.3636 | 26.5000 | 10 2.6500
29 28.5710 10 2.8571 |19.6670 | 10 1.9667
30 22.7270 10 2.2727 |11.8330 | 10 1.1833




Anexo 11: Analisis a profundidad del tiempo de espera

Tabla 23

I1: Tiempo de espera

Promedio

Meta Planteada

N° menor al

Promedio

% menor al

Promedio

Fuente: Elaboracion propia

Preprueba

8.621

1.739

2.273

4211

9.286

2.558

11.600

7.419

2.273

13.478

2.273

6.364

5.000

6.364

6.364

2.558

6.875

10.000

9.286

5.882

6.875

1.489

2.273

5.429

13.478

10.769

8.000

6.364

2.857

2.273

6.141

Postprueba

2.010

6.000

14

30

47%

100%

100%




La primera columna son los datos de la preprueba que no tienen color como la
segunda, tercera y cuarta columna, porque son independientes de este analisis. El
2.010 colocado es el promedio de los datos de la postprueba, lo cual no significa
gue se tomaron 90 muestras, sino, es el promedio de las 30 muestras establecidas
en la seccion “3.3. Poblacion, muestra y muestreo”. Este 2.010 se relaciona con la
segunda columna.

El 6.000 colocado es una meta planteada por el investigador, basado en su
empirismo. Este 6.000 se relaciona con la tercera columna.

El 6.141 fue puesto porque es un promedio de los datos de la primera columna que
corresponden al momento preprueba. Este 6.141 se relaciona con la cuarta

columna.

En la segunda columna de la tabla, las celdas son blancas porque los valores en
ellas son mayores al promedio de los datos postprueba, si son menores se resaltan
de verdes. En consecuencia, el 47.00% de los tiempos de espera en la postprueba
fueron méas bajos que el promedio del tiempo de espera en la postprueba. En la
tercera columna de la tabla, las celdas son blancas porque los valores en ellas son
mayores a la meta planteada por el investigador, si son menores se resaltan de
azules. Por consiguiente, el 100.00% de los tiempos de espera en la postprueba
fueron menores que el tiempo de espera objetivo establecido. En la cuarta columna
de la tabla, las celdas son blancas porque los valores en ellas son mayores al
promedio de los datos preprueba, si son menores se resaltan de rojos. En tal
sentido, el 100% de los tiempos de espera en la postprueba fueron mas cortos que
el tiempo promedio de espera en la preprueba. Los valores de la segunda, tercera
y cuarta columna de la tabla son iguales porque son los Unicos resultados que

obtuvimos de la postprueba.



Anexo 12: Analisis a profundidad del costo de personal
Tabla 24

I2: Costo de personal

Preprueba Postprueba
2.759
0.557
0.727
1.347
2971
0.819
3.712
2.374
0.727
4.313
0.727
2.036
1.600
2.036
2.036
0.819
2.200
3.200
2.971
1.882
2.200
0.477
0.727
1.737
4.313
3.446
2.560
2.036
0.914
0.727

Promedio 1.965 0.643

Meta Planteada 3.000

N° menor al

Promedio 14 30 30
% menor al

Promedio

Fuente: Elaboracion propia

47% 100% 100%




La primera columna son los datos de la preprueba que no tienen color como la
segunda, tercera y cuarta columna, porque son independientes de este analisis. El
0.643 colocado es el promedio de los datos de la postprueba, lo cual no significa
gue se tomaron 90 muestras, sino, es el promedio de las 30 muestras establecidas
en la seccion “3.3. Poblacion, muestra y muestreo”. Este 0.643 se relaciona con la
segunda columna.

El 3.000 colocado es una meta planteada por el investigador, basado en su
empirismo. Este 3.000 se relaciona con la tercera columna.

El 1.965 fue puesto porque es un promedio de los datos de la primera columna que
corresponden al momento preprueba. Este 1.965 se relaciona con la cuarta

columna.

En la segunda columna de postprueba, las celdas son blancas porque los valores
en ellas son mayores al promedio de los datos postprueba, si son menores se
resaltan de verdes. En consecuencia, el 43.33% de los costos de personal en la
postprueba fueron mas bajos que el promedio del costo de personal en la
postprueba. En la tercera columna de postprueba, las celdas son blancas porque
los valores en ellas son mayores a la meta planteada por el investigador, si son
menores se resaltan de azules. Por consiguiente, el 100.00% de los costos de
personal en la postprueba fueron menores que el costo de personal objetivo
establecido. En la cuarta columna de postprueba, las celdas son blancas porque
los valores en ellas son mayores al promedio de los datos preprueba, si son
menores se resaltan de rojos. En tal sentido, el 100% de los costos de personal en
la postprueba fueron mas cortos que el costo promedio de personal en la

preprueba.



Anexo 13: Analisis a profundidad de la satisfaccion del cliente

Figura 31
Gréfico circular preprueba y postprueba de la satisfaccion del cliente para la

entidad financiera

Grafica circular de PrePrueba 13; PostPrueba 13

PrePrueba I3 PostPrueba 13 Categaria
B TotalDe
M o=
1 Ind
B Dedcu
E Tomla

6.7%

50.0%

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 25
Tabla de frecuencias preprueba de la satisfaccion del cliente para la entidad
financiera
Estado Frecuencia
Totalmente en desacuerdo 5
En desacuerdo 2
Indeciso 10
De acuerdo
Totalmente de acuerdo 6
Total 30

Fuente: Elaboracion propia



Los clientes estuvieron indecisos en el 20,0% de las veces cuando se les pidié en
el sistema que calificaran su nivel de satisfaccion, que indicaba si era
completamente satisfactorio. Los clientes estuvieron de acuerdo en el 23.3% de las
veces cuando se les pidié en el sistema que calificaran su nivel de satisfaccion, que
indicaba si era completamente satisfactorio. Los clientes estuvieron totalmente de
acuerdo en el 20.0% de las veces cuando se les pidio en el sistema que calificaran
su nivel de satisfaccion, que indicaba si era completamente satisfactorio. Los
clientes estuvieron totalmente en desacuerdo en el 16.7% de las veces cuando se
les pidio en el sistema que calificaran su nivel de satisfaccidon, que indicaba si era
completamente satisfactorio. Los clientes estuvieron en desacuerdo en el 6.7% de
las veces cuando se les pidié en el sistema que calificaran su nivel de satisfaccion,

gue indicaba si era completamente satisfactorio.

Tabla 26
Tabla de frecuencias postprueba de la satisfaccion del cliente para la entidad
financiera
Estado Frecuencia
Totalmente en desacuerdo 0
En desacuerdo 0
Indeciso 8
De acuerdo 7
Totalmente de acuerdo 15
Total 30

Fuente: Elaboracion propia

Los clientes estuvieron totalmente de acuerdo en el 50,0% de las veces cuando se
les pidi6 en el sistema que calificaran su nivel de satisfaccion, que indicaba si era
completamente satisfactorio. Los clientes estuvieron de acuerdo en el 23.3% de las
veces cuando se les pidi6 en el sistema que calificaran su nivel de satisfaccion, que
indicaba si era completamente satisfactorio. Los clientes estuvieron indecisos en el
26.7% de las veces cuando se les pidi6 en el sistema que calificaran su nivel de

satisfaccion, que indicaba si era completamente satisfactorio.



Anexo 14: Analisis a profundidad de la eficiencia de evaluacién

Tabla 27

14: Eficiencia de evaluacion

Promedio

Meta Planteada

N° menor al

Promedio

% menor al

Promedio

Fuente: Elaboracion propia

Preprueba

86.207

17.391

22.727

42.105

92.857

25.581

116.000

74.194

22.727

134.783

22.727

63.636

50.000

63.636

63.636

25.581

68.750

100.000

92.857

58.824

68.750

14.894

22.727

54.286

134.783

107.692

80.000

63.636

28.571

22.727

61.410

Postprueba

20.100

60.000

19

30

30

63%

100%

100%




La primera columna son los datos de la preprueba que no tienen color como la
segunda, tercera y cuarta columna, porque son independientes de este analisis. El
20.100 colocado es el promedio de los datos de la postprueba, lo cual no significa
gue se tomaron 90 muestras, sino, es el promedio de las 30 muestras establecidas
en la seccion “3.3. Poblacion, muestra y muestreo”. Este 0.643 se relaciona con la
segunda columna.

El 60.000 colocado es una meta planteada por el investigador, basado en su
empirismo. Este 60.000 se relaciona con la tercera columna.

El 61.410 fue puesto porque es un promedio de los datos de la primera columna
gue corresponden al momento preprueba. Este 61.410 se relaciona con la cuarta

columna.

En la primera columna de postprueba, las celdas son blancas porque los valores
en ellas son mayores al promedio de los datos postprueba, si son menores se
resaltan de verdes. En consecuencia, el 63.00% de las eficiencias de evaluacion
en la postprueba fueron mas bajas que el promedio de la eficiencia de evaluacion
en la postprueba. En la segunda columna de postprueba, las celdas son blancas
porque los valores en ellas son mayores a la meta planteada por el investigador, si
son menores se resaltan de azules, por consiguiente, el 100.00% de las eficiencias
de evaluacién en la postprueba fueron menores que eficiencias de evaluacion
objetivo establecidas. En la tercera columna de postprueba, las celdas son blancas
porque los valores en ellas son mayores al promedio de los datos preprueba, si son
menores se resaltan de rojos. En tal sentido, el 100% de las eficiencias de
evaluacion en la postprueba fueron mas cortas que la eficiencia promedio de

evaluacion en la preprueba.



Anexo 15: Constancia de autorizacion de investigacion de tesis

alftn

CONSTANCIA DE AUTORIZACION DE INVESTIGACION DE TESIS

Con la presente se autoriza al sefior Jorge Cano Chuqui a realizar el trabajo
de investigacién “Machine learning para mejorar el procesc de prestacién
bancaria en una entidad financiera” correspondiente en el Banco Alfin, con

la finalidad de obtener el grado de ingeniero de Sistemas,

Se expide la presente a solicitud del interesado, para los fines que se estime

conveniente.

Lima, 20 de junio del 2022




Anexo 16: Constancia de autorizacion de uso de datos en proyecto de tesis

Firmado digitalmente por DIAZ
OTIP PICASSO ﬁﬂarganla aria FAU
Ofcinade 20291973851 soft
Normalizacion - Motivo: Soy el autor del documento

Previsiona: Fecha: 01.09.2022 09:23:29

“Afo del Fortalecimiento de la Soberania Nacional”

Lima, 23 de Setiembre del 2022

CARTA N° 000168-2022-ONP/GSFP

De: Margarita Maria Diaz Picasso
Gerencia de Supervision OTI
Para: Jorge Cano Chuqui
Ciudadano con DNI: 77929589
Asunto: Autorizacion para uso de datos en PROYECTO TESIS
Referencia: SOLICITUD N° 00125-2022/EDGT

Tengo a bien dirigirme a usted, con relacion al documento de la referencia, mediante el cual el
ciudadano Jorge Cano Chuqui, identificado con DNI: 77929589 solicita a esta Gerencia “La
Autorizacion para uso de datos en PROYECTO-TESIS".

En ese sentido, la Gerencia de Supervision OTI indica que se ha procedido a la Autorizacién del
correcto uso de datos.

Por consiguiente, se remite el presente documento para los fines pertinentes. No obstante,
se sugiere utilizar dicha informacion para usos estrictamente académicos.

Atentamente.
Firmado digitalmente
MARGARITA MARIA DIAZ PICASSO
Gerencia de Supervision
OTI
(MDP#fpt)

Esta es una copia auténtica imprimible de un documento electrénico archivado por la Oficina de Normalizacidn
Previsional, aplicando lo dispuesto por el Art. 25 de D.S. 070-2013-PCM y la Tercera Disposicion Complementaria
Final del D.S. 026- 2016-PCM



Anexo 17: Reportes en Excel

Autoguardado f::] ""j‘ w Formato_Buscador_Junio2022 Sistemas--Jess.ulsu « Error al guardar Jorge Cano Chuqui :: &‘

Archivo Inicio Insertar Disposicion de pagina Farmulas Datos Revisar Vista Programador Ayuda i1 Comentarios = Compartir ~

Al - fx | fecha_base v
A B . C . D E F G H J oK L . M H

1 |fecha_ba| ~ |FcCteNombre ~ FecteAPaten ~ | FeCteAMaterr ~ -EﬁPE - |fiCan ~ | fiSucurs = | fiFol| ~ _Etieni ~  Sucursal ~ Region

2 1/06/2022|SUSAN GABRIELA AMHUAMAN  ALVAREZ Tfl?l"E!S»Z!':n‘lill 6 1 5260 12577 T]ﬁﬂlSEEDDDEH]lES?? 8252 738252 - DAY SANTA ANITA 470202 - REGIOMAL VENTAS LIMA EST

2 1/06/2022|NAMNCY YRMA VARGAS MEMDIVEL rElSﬂSdﬂE ] 1 9580 130002 EIEGIEI'SSDDDGIEDDDZ 9580 739580 - BA EKT ICA 470208 - REGIOMNAL VENTAS ICA

4 1/06/2022|JULITA FORTUNATA RIOS ASCENCIO r15?53 753 6 1 9470 59939 T]ﬁﬂlﬁd?ﬂﬂﬂm&ﬂf%ﬁ 9470 739470 - BA EKT HUARAL 470199 - REGIOMAL VENTAS NORTE Ch

3 1/06/2022|ZENAIDA TARAZOMA QUISPE r22415552 ] 1 5996 4353 "DE»GISQEI'EODDD&IBSB 5996 735996 - BA EKT HUANUCO 479957 - REGIOMNAL VENTAS CENTRO

6 1/06/2022 |LUZMILA CESPEDES DE HERMITA?O rEZdSﬂBﬂl 6 1 5996 33427 T]ﬁﬂlSﬁBﬁDDEH]BEdZ? 5996 735996 - BA EKT HUANUCO 479957 - REGIOMAL WVENTAS CENTRO

7 1/06/2022|RODRIGO CESAR PINEDA ZEVALLOS r?'BZﬂZdﬂtl ] 1 2243 44323 rﬂﬁ»ﬂ12243900044323 2243 732243 - BA EKT CANETE 470208 - REGIOMNAL VENTAS ICA

a2 1/06/2022|SAMMY JEISOM FLORES YANQUI Tfl-rfIJII]II"EIE}'E 6 1 2249 TF72327 T]ﬁﬂllld‘}ﬂﬂm}'}'EZ? 2249 732249 - BA EKT VILLA EL SALVADC 470206 - REGIOMAL WVENTAS LIMA SUR

g 1/06/2022|JESICA SILVIA PLASENCIA BAICO 715155830 ] 1 3826 5612 EIEGIESEEDDDDDSEIZ 8363 738303 - DAZ CAJAMARCA 471021 - REGIOMNAL VENTAS LAMBAYE
10| 1/06/2022|DIEGO ALBERTH ASTUQUIFAN  BURBAMO 7159245.44 6 1 5996 22616 T]ﬁﬂlSﬁBﬁDDEH]ZEEIlE 5996 735996 - BA EKT HUANUCO 479957 - REGIOMAL WVENTAS CENTRO
11| 1/06/2022|JHONY ENRIQUE QUIRDZ RAMIREZ T12*1\'.},'.}}'33 ] 1 9849 80177 ﬁﬁﬂlﬂ&dﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂl?? 9849 739849 - BA EKT LOS OLIVOS 470200 - REGIOMNAL VENTAS LIMA NOE
12| 1/06/2022|LOURDES DEL CARMEMN MORA TOLEMNTINO 712444&31 6 1 111 131376 T]ElﬂlﬂlllﬂﬂﬂlBlB?Er 111 730111 - BA EKT PUENTE PIEDRA 479956 - REGIOMNAL WVEMNTAS LIMA NOI
13| 1/06/2022|MARIA EUGENIA TACORA LLUMNGO :1353 2237 ] 1 9629 95396 EIEGIEI'EIEE'DDDDBSBEE 9629 739629 - BA EKT ATE VITARTE 470202 - REGIOMNAL WVENTAS LIMA EST
14| 1/06/2022|CARLOS RONALD SARAVIA TASAYCO TZIEEE:ZIBE 6 9 8381 14777 T]ﬁﬂﬁEBElDDEH]ld??? 2381 738381 - DAY ENMAMCIPACION 470200 - REGIOMAL WVENTAS LIMA NOE
15| 1/06/2022|MARIA ISABEL SALAZAR PEREZ T1}321"1}','.5,'.5 ] 1 2246 74452 Eiﬁ»ﬂ122450000?4452 2246 732246 - BA EKT LURIN 470206 - REGIOMNAL VENTAS LIMA SUR
16| 1/06/2022|JUAN DE DIOS QUISPE NAHUIZ TZI?E‘}SZ?{] 6 1 2246 26510 T]ﬁﬂllldﬁDDWZErSlﬂ 2246 732246 - BA EKT LURIN 470206 - REGIOMAL VENTAS LIMA SUR
17| 1/06/2022|BEATRIZ RIVEROS CAMPOS %ﬂl&ﬂ:ill ] 1 9865 116758 EIEGIEI'SESDDGIIE?SS 9865 739805 - BA EKT CANTO GRANDE 470201 - REGIOMNAL WVENTAS SAN JUAR
12| 1/06/2022|MARCELING ESPINOZA COMDORI 3320913? 6 1 7870 154403 T]Eﬂl?E?DDDﬂldeﬂE J870 73T7EV0 - BA EKT VILLA MARIA DEL™ 470206 - REGIOMAL WVENTAS LIMA SUR
19| 1/06/2022|GABRIELA QUISPE USCAMAYTA r].DDE-ErZS‘D ] 1 2248 26808 ﬁﬁﬂlZEmZﬁEﬂE 2954 732954 - DAZ JOSE GALVEZ 470206 - REGIOMNAL VENTAS LIMA SUR
20| 1/06/2022|WENDY SABY SAMDOVAL REMGIFO 71}'545525 6 1 9836 48636 T]EHJIBEBMEGE 9629 739629 - BA EKT ATE VITARTE 470202 - REGIOMAL VENTAS LIMA EST
21| 1/06/2022|ROSA YOSILYN AGUIRRE RODRIGUEZ T1f:'r21"2‘3.|f5!~4 ] 1 4276 81509 ﬁﬁﬂldE?EﬂDDﬂElSﬂﬁ 8364 738304 - DAZ TRUJILLO AMERICA 470198 - REGIONAL WVENTAS LA LIBERT
22| 1/06/2022|YEMNI GUTIERREZ CUSIPAUCAR T5114133 219 6 1 4266 T1126 T]Elﬂldlﬁﬁﬂﬂ(ﬁ]?llzfi 2366 470198 - REGIOMAL WVENTAS LA LIBERT,
23| 1/06/2022|MARIA JULIA ROBLES ROMERO r15?24343 ] 1 9467 45205 ﬁﬁﬂlﬂdﬁ?ﬂﬂﬂﬂd&rEﬂS 9467 739467 - BA EKT HUACHO 470199 - REGIOMNAL VENTAS NORTE CH
24| 1/06/2022|1ULIA DORIS CHUMPITAZ MORAM EDZT?GEE 6 9 8370 10368 T]ﬁﬂﬁEB?DDDEH]lﬂBEE 9467 739467 - BA EKT HUACHO 470199 - REGIOMAL VENTAS NORTE Ch
25| 1/06/2022|EDUARDA QUISPE HERRERA rESZﬂEEll ] 1 4299 53300 ﬁﬁﬂldEﬂE'DDDDSBSGE 4299 734299 - BA EKT CUZCO 470209 - REGIOMNAL WVENTAS CUSCO
26| 1/06/2022|MARGARITA GUADALUPR SULCA VERA rlElﬁSE.ES 6 1 6498 12809 ﬁmlm%mllﬂﬂﬁ A265 734265 - BA EKT TRLJILLO AYACUCI 470198 - REGIOMAL WVENTAS LA LIBERT
27| 1/06/2022|LOURDES DEL ROSARI TORREALVA FUEMNTES 51?528589 ] 9 8392 938 EJE»{]EI'EBEEDDDDDDEBS 9580 739580 - BA EKT ICA 470208 - REGIOMNAL VENTAS ICA E‘

Hojal | Hoja2 | (& (4] | [¥]
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Anexo 18: Metodologia operativa

1) ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO
Descripcion

La intencion de este reporte es proveer la exploracion inicial de los datos
provenientes de la Oficina de Normalizacion Previsional (ONP) para que pueda ser
usado para futuros analisis y desarrollo de planes de accion relacionados con
entregar un estandar de clasificacién del cliente que es hipotético al caso de que el

cliente es o no buen pagador.

Enlace dataset:
https://drive.qgoogle.com/file/d/1eZZfh4 0js4gGDS22Di2VObiHy6al10 0/view?usp

=share link

Este reporte contiene el entendimiento de los datos para preparar el dataset,
codigos usados, problemas, identificar soluciones y las relaciones. También
contiene la visualizacion de los datos y la exploracion de las relaciones entre las

variables.

2) PREPARACION DE LOS DATOS
Descripcién

El dataset usado fue proveido por la Oficina de Normalizacion Previsional (ONP)
con una variedad de variables como los datos en aspectos de salud, econémicos y
sociales. Para poder usar los datos para el analisis se necesitd preparar y limpiar

los datos.
Proceso

Los procesos de entendimiento de los datos para preparar los datos a ser usados

son los siguientes:

1. Importing Libraries: Las librerias importadas fueron Pandas, Numpy,

Matplotlib, Seaborn, Pandas es crucial para la manipulacion de los datos,


https://drive.google.com/file/d/1eZZfh4_0js4gGDS22Di2VObiHy6a1O_0/view?usp=share_link
https://drive.google.com/file/d/1eZZfh4_0js4gGDS22Di2VObiHy6a1O_0/view?usp=share_link

hablita la lectura de los datos y la creacion de data frames. Numpy es usado
en algebra lineal para hacer operaciones numéricas. Seaborn y Matplotlib
son librerias para la visualizacion de los datos, y asi como también la
creacion de mapas de histogramas y boxplots.
Evaluating structure: La estructura y los componentes del dato fueron
evaluados. El tamafio del dataset fue accesado usando la funcion shape ().
El dataset tiene un total de 999 filas y 13 columnas. Usando la funcién head
() y tail (), respectivamente se mostrd una previsualizacion de los primeros y
altimos registros. Todas las columnas fueron escritas en el titulo del formato
y fueron correctamente deletreadas. Las columnas representan
esencialmente la variable usada para el andlisis. Las variables incluyen:
‘idinfoBasica’,  ‘resultado’, ‘edad’, ‘sexo, ‘ganancia_deseada’,
‘aspira_ganar_mas’, cantManutencion’, "monto, idEnfermedad’,
‘tiene_alguna_enfermedad’, "pertenece_1st pensiones’, ‘edad_jubilarse’,
‘idTipoPension’.
Checking for the unique values in columns: Fue necesario para verificar
los valores unicos en las columnas. El valor Unico representa los valores de
las variables. Fue esencial verificar los valores no deseados para mayor
precision de los resultados. Esto fue hecho usando print (“Columna = *,
data[‘Columna’].unique()). Cada columna fue verificada para valores unicos.
Data types: Los correctos tipos de datos son requeridos para hacer el
correcto procedimiento de analisis de los datos. Se verificé los tipos de datos
usando el proceso info() y cambiando los tipos de variables de float a integer
usando la funcién astype().
Data cleaning: La limpieza de los datos fue el siguiente paso en el
procedimiento de analisis de los datos. Los pasos fueron los siguientes a
continuacion:

1. Resolver los valores nulos.
Reemplazar los valores de la columna.
Cambiar el tipo de datos.

Cambiar todas las mayusculas.

ok~ 0N

Verificar los datos duplicados. En algunos casos, los datos no tienen

duplicados.



6. Eliminar los espacios en blanco.

7. Verificar la coherencia de los datos.

Tabla 28

Aplicacién de técnicas estadisticas

Nombre de Localizacion Cdédigo para identificar

Relaciones y solucion

# el programa de python

obtiene una lista

problema
1 Verificar Columna print(“idSexo = *, Los valores numéricos en
valores [‘genero”] data[‘idSexo’].unique()) una celda indican un tipo.
anicos en
las
columnas
2 Cambiar print(data.dypes) Cambiar los floats a
tipo de data[‘resultado’] = objetos para el analisis
datos data[‘resultado’].astype(str) de atos
3 Cambiar # cambiar todo a Para hacer consistencia
todas las mayusculas
mayusculas data.apply(lambda x:
x.astype(str).str.upper())
4 Valores # identificacion de los Los valores “null” son
nulos valores nulos identificados. Se elimina
data.isnull().sum() el nimero pequefio que
no hace diferencia en el
# eliminar los valores nulos dataset.
data.dropna(axis=0,
inplace = True)
data.isnull().sum()
5 Valores Columna # resolviendo errores en
atipicosen  “monto” data[*monto]” por una
los datos mediana




def Average(lst):

return sum(lst) / len(lst)
# driver code
Ist = data[*monto”]
average = Average(Ist)
# imprime la lista promedio
print(“Promedio de la lista

=", round(average, 1))

6 Reemplazar Columna # reemplazando valores Como anteriormente
valoresde  “monto” de la columna
una data[*monto”] =
columna data[*monto”].replace(
{1.0°’670.0%})

print(“monto” =,

data[*monto”].unique())

7 Espacios A lo largo del # Eliminar espacios en strip() remueve los
en blanco Dataset blanco caracteriores anteriores y
data.columns = posteriores que incluyen
data.columns.str.rstrip() espacios en blanco de un
data.columns = string

data.columns.str.lstrip()

8 Coherencia Columna data[data[“resultado”] Verifique si los valores
de los [‘resultado”] =="2.0"] correctos estaban en su
datos lugar, es decir, "2.0" no

podria ser un "resultado"

Fuente: Elaboracion propia
3) EXPLORACION DE DATOS
Descripcion

El analisis de exploracion de los datos fue el siguiente paso después de la limpieza

de los datos. Los conocimientos obtenidos de EDA son Utiles



Proceso

1. Andlisis univariado. Esto ayuda a obtener una comprension mas profunda de
los atributos individuales. Se detectan detalles como la media, la mediana y la
moda, y se visualiza mediante un histograma. Un histograma muestra la
frecuencia de aparicion de una variable categorica.

2. La estadistica bivariante analiza la asociacion de un par de atributos elegido.
Este método se eligié para buscar relaciones entre tres pares de columnas. Las
columnas elegidas fueron “Porcentaje de edad” (Figura 12), “Porcentaje de
ganancia deseada” (Figura 13), “Porcentaje de cantidad de manutenciéon”
(Figura 14), “Porcentaje de cantidad de manutencion” (Figura 15), “Monto”
(Figura 16) y “Porcentaje de edad a jubilarse” (Figura 17). “Porcentaje de edad”
fue escogida para tener en cuenta la edad que se maneja y poder obtener el
porcentaje mas bajo de edad. “Porcentaje de ganancia deseada” fue
seleccionado como la ganancia deseada de los individuos. “Porcentaje de
cantidad de manutencién” es marcado como la cantidad que pagan los clientes.

“Monto” significa que la entidad entrega un dinero al cliente.

Figura 32
Edad de individuos %

~ [e@] plt.figure(figsize=(2e,3))
plt.hist(data['edad"], edgecolor='white', color='#497183'}
plt.box(False}
plt.xlabel({"Porcentaje de edad")
plt.ylabel({"Numerc de clientes recibidos X")
plt.title("Edad de clientes X")

Text{@.5, 1.2, 'Edad de clientes %"}
Edad de clientes %

120 -
100 -
5 -
5 .
5 -
20

0- ’ 3

2 k) 40 50

Forcentaje de edad

Mumero de clientes recibides %

Fuente: Elaboracion propia



Figura 33
Ganancia deseada de individuos %

« [61] plt.figure{figsize=(28,3))
plt.hist(data[ ‘ganancia_deseada’], edgecolor="white', coler='#4371B3')

plt.box{False)
000

plt.ylabel{"Numerc de clientes recibidos ")
plt.title("Ganancia deseada de clientes %")

Text{e.s, 1.8, 'Ganancia deseada de clientes X'}
Ganancia deseada de clientes %

70490 000
Farcentaje de ganancia deseada

120 -

100 -

Mumero de clientes recibidos %
a -]

&

4000 5000

Fuente: Elaboracion propia

Figura 34

plt.xlabel{"Forcentaje de ganancia deseada")
Cantidad de manutencion de individuos %

~ [B2] plt.figure(figsize=({28,9))
plt.hist(data[ "cantManutencion'], edgecolor="white', color="#4371B3")
plt.box(False)
plt.xlabel{"Porcentaje de cantidad de manutencidén™)
plt.ylabel{"Numero de clientes recibidos ¥")
plt.title("cantidad de manutencidn de clientes %")

Text(@.s, 1.8, 'Cantidad de manutencidn de clientes %°)
Cantidad de manutencidén de clientes %

000 10000
120 -
100 -
-
-
o-
2-
0- ) ’ )
1000 1500 2000 2500 3000 =00 2000 4500 5000

Porcentaje de cantidad de manutencion

dos %

Mumero de clientes recib

Fuente: Elaboracién propia



Figura 35

Monto de individuos %

+ [83] plt.figure{figsize=({20,9))
plt.hist(data[ 'monto'], edgecoler='white', color="#4%71B3')
plt.box(False)
plt.xlabel{"Porcentaje de monto de clientes™)
plt.ylabel{"Numero de clientes recibidos ")
plt.title("Monto de clientes %"}

Text{8.5, 1.8, 'Mcnito de cliemtes %)
Monto de clientes %

800 -
w 500-
&
£
&
E
H
£ o
£
g
=
200 -
0- —— N ¥ )
1000 1250 1500 750

Farcentaje de manto de dientes

100 250

Fuente: Elaboracion propia

Figura 36

Edad a jubilarse de individuos %

~ [e4] plt.figure{figsize={2@,2))
plt.hist(data[ 'edad_jubilarse'], edgecoler='white', color="#4971E3'}
plt.box{False)}
plt.xlabel{"Porcentaje de edad a jubilarse de clientes”)
plt.ylabel{"Numerc de clientes recibidos X")
plt.title("Edad a jubilarse de clientes %")

Text({e.5, 1.8, 'Edad a jubilarse de clientes %'}
Edad a jubilarse de clientes %

140 -

Mumero de clientes recibides %

o

Farcentaje de edad a jubilarse de clientes

120 -
100 -
-
L]
0
2
) % 55 [ & m 5

Fuente: Elaboracion propia




4) CREACION DEL MODELO
Descripcion

Normalizacién, el escalado y la discretizacion. Realizar operaciones que
transforman los datos originales (categ6ricos a nominales), casi siempre de manera
reversible, produciendo una nueva version mas conveniente para el analisis CRISP-
DM.

Elegir algoritmo(s) de mineria de datos a fin de extraer conocimiento y realizar

division de datos en 75% para entrenamiento y 25% pruebas

En funcion del rendimiento obtenido (matriz de confusion), y del analisis efectuado
para determinar qué problemas plantea el modelo, seria preciso realizar ajustes en

el algoritmo

Revisar si es problema de volumen de datos, datos desactualizados, no
comprendimos el problema y si el modelo es inadecuado.

Figura 37

Arbol de decision

Fuente: Elaboracion propia



Proceso
Ahora entenderemos que significa los datos que estan el cuadro

Tabla 29
Analisis de los nodos del arbol de decision

La pregunta
tiene_alguna_enfermedad <= 1.5 I Preg

gini = 0.485 La pureza del nodo, menor sea

este numero tenemos mejor

division de clases

samples = 750 Cantidad de individuos que
cumplen con estas condicione
vilﬂ'é:-[iu,_ 5691 Cantidad de individuos que es
AFP y ONP
_-_Ei355-=-£i:|5 _ Nos indica la clase con la

mayoria de los individuos en el

nodo en este caso son AFP

gini = 0.475
samples = 358
value = [139, 2149)
class = ONP

I—I Cuando obtenemos gini =0.0 tenemos defino a
— que clase pertenece esa hoja en este caso

cuadro naranja gini =0 hay 4 individuos en AFP.

Fuente: Elaboracion propia

Calcularemos que tan bueno es para predecir el arbol con los datos brindados para

entrenar.

Figura 38
Caodigo para obtener datos de prueba

[684] #AHORA VEMOS QUE TAMN BUENO ES PARA PREDECIR SEGUN LOS DATOS OBTENIDOS
y_pred = model.predict(x_test)

y_pred

Fuente: Elaboracion propia



Pasamos y_test que tiene los valores reales de las clases y_pred que tiene los

valores predichos

Figura 39

Caodigo para construir la matriz de confusion

[644] #CREAMOS LA MATRIX DE CONFUSION
matriz_de_confusion = confusion_matrix(y_test,y pred)#valores reales de la clase, y los valores predichos
print(matriz_de_confusion)#primera fila clase AFP y segunda la clase ONP
#pero a la hora de predecir suma vertical AFP y ONP
# en la diagonal el primero es correctamente predicho en la otra diagonal fue incorrecta

Fuente: Elaboracion propia
Ahora obtenemos la matriz de confusion

Figura 40

Resultado de matriz de confusion

[[116 49]
[ 28 63]]

Fuente: Elaboracion propia

Obtenemos 110+49 = 159 individuos con clase realmente AFP
Obtenemos 28+ 63 = 91 individuos con clase realmente ONP
Pero a la hora de predecir se obtuvieron 110+28 = 138 con AFP

Pero a la hora de predecir se obtuvieron 49+63 = 112 con ONP

Primera diagonal se encuentra fue correctamente predicho \

110+63 =173

Segunda diagonal se encuentra la prediccion que fue incorrecta. /

28 +49 =77



En base a eso calculamos la precision global y la precision por cada una de estas

clases es decir para AFP y SNP

Figura 41

Caodigo para obtener precision de matriz de confusion

[686] precision_global = np.sum(matriz_de confusion.diagonal()/np.sum(matriz_de confusion))
print({"precision global: ",precision_global)#me da la precision global del entrenamiento

[687] precision_AFP = matriz_de_confusion[@,@]/sum(matriz_de_confusion[e,])
print("precision de los AFP",precision_AFP)

[688] precision_ONP = matriz_de confusion[1,1]/sum{matriz_de_confusion[1,])
print("precision de los ONP",precision_ONP)

Fuente: Elaboracion propia

Arroj6 estos valores:

Figura 42
Resultados de precision de matriz de confusion

v [645] precision_global = np.sum(matriz_de confusion.diagonal()/np.sum({matriz_de confusion))
print{"precision global: ",precision_global)#me da la precision global del entrenamiento

precision global: @.892

~ [646] precision_AFP = matriz_de_ confusion[8,@]/sum(matriz_de_confusion[e,])
print{"precision de los AFP",precision_AFP)
precision de los AFP 8.6918238993718691

~ [647] precision_ONP = matriz_de_ confusion[1,1]/sum(matriz_de_confusion[1,])
print{"precision de los ONP",precision_ONP)

precision de los ONP 8.69238769238760923

Fuente: Elaboracion propia




Figura 43

Accesos para visualizar entorno de colab

Compartir "Data preparation.ipynb” @ =

Afiadir personas y grupos

Personas con acceso

o JORGE CANO CHUQUI (1d) Propietario
ccanachu@gmail.com
Acceso general
Cualquier persona con el enlace
4 . v Lector -

Cuzlguier usuario de Internst con el enlace puede verla

@ Los lectores pueden ver los comentarios y las sugerencias

e CDDiﬂf eniace m

Fuente: Elaboracion propia

Figura 44
Entorno de Colab

£ 3. CRISP-DM de tesis.ipynb = he
[ Py J'&l B comentario A% Compartir €8 o
Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda Se han guardado todos los cambios ‘, {
) RAM X ) r
|EE indice M % + Codigo  + Texto v Disco W ~ /' Edita A

. veoBsE W
PREDICCION DE BUEN PRESTAMO 0 MAL —

PRESTAMO PREDICCION DE BUEN PRESTAMO O MAL PRESTAMO

{x} 1) ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO

jol

DESCRIPCION DEL PROBLEMA

O ) PREPARACIGN DE LOS DATOS ~ 1) ENTENDIMIENTO DEL NEGQOCIO
Preliminares
Importacion del conjunto de datos de
clasificacién extridos de la ONP ~ DESCRIPCION DEL PROBLEMA
3) EXPLORACION DE LOS DATOS
Datos de entrenamiento y de prueba La intencion de este reporte es proveer la exploracion inicial de los datos provenientes de la Oficina de Normalizacion Previsional (ONP)
Normalizar datos de entrenamiento para que pueda ser usado para futuros andlisis y desarrollo de planes de accion relacionados con entregar un estandar de clasificacion
4) CREACION DEL MODELO del cliente que es hipotético al caso de que el cliente es 6 no buen pagador.
Evaluacion Este reporte contiene el entendimiento de los datos para preparar el dataset, codigos usados, problemas, identificar scluciones y las
@ seccion relaciones. También contiene |a visualizacion de los datos y la exploracion de las relaciones entre las variables.
¥
~ 2) PREPARACION DE LOS DATOS
<>
=

Fuente: Elaboracion propia

Enlace: https://colab.research.google.com/drive/1bgALEayBSrrm4ltvDEVi5I1JLdw-
TiCMO?usp=sharing



https://colab.research.google.com/drive/1bgALEayBSrrm4ltvDEVi5IJLdw-TjCM0?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1bgALEayBSrrm4ltvDEVi5IJLdw-TjCM0?usp=sharing

Figura 45
Fases de la metodologia CRISP-DM

indice O X

Q, PREDICCION DE BUEN PRESTAMO O MAL
PRESTAMO

{x} 1) ENTENDIMIENTO DEL NEGQCIO
DESCRIPCION DEL PROBLEMA

2) PREPARACION DE LOS DATOS
Preliminares

Importacién del conjunto de datos de
clasificacion extrdidos de la ONP

3) EXPLORACION DE LOS DATOS
Datos de entrenamiento y de prueba
Mormalizar dates de entrenamiento
4) CREACION DEL MODELO

Evaluacion

B Seccién

Fuente: Elaboracion propia

La siguiente fase de la creacion del modelo es el despliegue, a continuacion:



5) DESPLIEGUE

Figura 46
Estructura del proyecto

& public

> @ python_modules
> @ static

~ [m templates

index.html
e app.py
(9 payer_classifier.pickle
g requestpy

% requirements.xt

Fuente: Elaboracion propia
Crear el archivo app.py para trabajar el modelo con datos json y enviarlo a un api

Figura 47
e app.py X
t Flask, request, jsonify, render_template
app = F name__ )
model = C .load(open(’
@app.route('/")

home () :
return render_template(’

int_features i f in request.form.values()]
fin F s)]
prediction = model.predict(final_features)

output = round(prediction[@], 2)
if output
utput uye que el cliente es un buen p
else:
output 'S uye gue el cliente no es un bue

return output

@app.ro /pre t methods=[

Fuente: Elaboracion propia



Figura 48
App.py_2

[@app . route(

)

.array(list(data.value

output = prediction[@]

return jsonify(output)

__name__ ==

app.run{(deb:

Fuente: Elaboracion propia

Crear el archivo index.html para crear el formulario y enviar los datos por post con
fetch

Figura 49
index.html_1

index.html =

html

" content="

integrity=

Diagndstico de crédito

Fuente: Elaboracion propia



Figura 50

index.html_2

index.html

Alfin Nuestro Bai
type i id

e entrada

una edad entre 18 a 16

required name
Seleccione el

Fuente: Elaboracion propia
Figura 51
index.html_3

index.html X

dAspira a un mayor sueldo?

Sueldo expectativa: cls tip udl es tu sueldo expec
d

Sueldo a

u monto que s

Fuente: Elaboracion propia



Figura 52
index.html_4

index.html X

“>Privado
“>Publico

Fuente: Elaboracion propia
Figura 53

index.html_5

index.html X

onclick="guardar(}" id

Fuente: Elaboracion propia



Figura 54

index.html_6

indexhtml X

messaging
appId: "1
b

firebase.initializeApp(fi

db = firebase.firestore();

satisfaccion(data){

resolve)

Fuente: Elaboracion propia
Figura 55
index.html_7

index.html X

input s
inputOptions: in
confirmButtonT:

if{result.isConfirmed
console.log(result
nt.getElementById(

that.actualizar(i

Fuente: Elaboracion propia

result.value;




Figura 56

index.html_8

index.html X

erateRandomString(12};
idhiddengeneradoone

» guardar);

document.getElementById

contado
contador_m = @

document.
document.

cronometro = setInt

contador_m++;
m.innerHTML = c

if(contador_m

Fuente: Elaboracion propia
Figura 57

index.html_9

contador m =

s.innerHTML = tador_s;
contador_s++;

piraMayorsueldo();
SaludPreferido();
ValorAlgunaEnfermeda
valo

valo

Fuente: Elaboracion propia



Figura 58
index.html_10

indexhtml X

ector(’
ge’, (event

= document.getElementById(

rent . target.value == 1){
.innerHTML

-innerHTML =

ValoraAspiraMayorSueldo(){

lement = document.qui ector(
.addEventListener » (event

= document.getElementById{

nt.target.value == 1){
ltado.textContent =

-textContent =

Fuente: Elaboracion propia
Figura 59
index.html_11

indexhtml X

ValorSaludPreferido(){
Ele document.qu ctor |
t.addEventListener » (event
document . getElementById ("
.val )
textContent

textContent =

ector(”
, (event

Fuente: Elaboracion propia



Figura 60
index.html_12

index.html X

ctor(
. (event

-textContent

.textContent =

ValorSistemaPensiones(){

-textContent =

Fuente: Elaboracion propia
Figura 61
index.html_13

indexhtml X

0.textContent

(titulo, texto, icono){
Swal.fire(
title: titulo,
L o,

icono

_(titulo, texto, icono){

Swal.fire(
title: titulo,
t.
icon: icono,
confirmButtonText:
.then((result
if(result.isConfirmed){

actual r{idrRef, data
dataRef = db.collection

Fuente: Elaboracion propia



Figura 62

index.html_14

index.html X
dataRef.updat
1tado: data,
i on: data2

.then(
console.

guardar(evt){

aspira_ganar_mas
ganancia_des
manuten

monto

salud_preferido

Fuente: Elaboracion propia

Figura 63

index.html_15

indexhtml X

perten
edad_jubilar
tipo_pension
minutos
segundos

result
satisfaccion

hidden_codigo generado

pertenece_
alerta ("

Fuente: Elaboracion propia

, error);

document.getElementById|(
document.getElementById(
ocument.getElementById
document.getElementById|
document.getElementById

document.getElementById(

document.getElementById( 1

ycument . geTE LementBy Id (
document.getElementById("
document.getElementById
document.getElementById(
document.getElementById
document.getElementById(’

document.getElementById('s
document.getElem

= document.getElement

document.getElementById

.value;

alue;

.value;

.value;

value;




Figura 64
index.html_16

indexhtml %

doc(hidden_codigo_generado)

anancia_deseada:ganancia deseada,

nutencion,

_| ertenece_sistema_pensiones,
| edad jubilarse,
tipo_pension:tipo_pension,

emporeal: minutos + + segundos,

.getElementById(

.getElement
aspira_ganar_mas c getElementB: [ N ).value;
ganancia de { da') lue;
manuten = do c e ¥ [ .val

Fuente: Elaboracion propia

Figura 65
index.html_17

indexhtml X

monto_ document .getElementById

salud_preferido_ document . getElementById(

enfer ad_ document . getElementById( d').value;
perte! N document . getElementById ( E 1 y )-valu
edad_jubilars document . getElementById(

tipo_| ion_ document . getElementById

url_pro document . getElementById("f

formb. =
formData.append(
formData.append(
formData.append(
formData. append(
formData. append(
formData.append(
formData.append(
formData. append(
formData. append(
formData. append(
formData.append(

json

Fuente: Elaboracion propia



Figura 66
index.html_18

indexhtml X

:tipo_pension_

io
method:
body: formData

that =

fetch(url_procesar, op
.then(r

jonse.status) ;
)

-.then(data

alerta2 ("",data, "su s
data2 = document.getElement!
document.getElementById( 'r

Fuente: Elaboracion propia

Figura 67
index.html_19

index.html

.then(data

alert " ,data, "suc 5
data? = document.getElement i ion_hi .value;
document . getElementById( " hidden"). E data;

o]

.catch(err 4

console.log("E r:", err.message);

error
", error);

Fuente: Elaboracion propia



Crear archivo request.py para recibir los datos en formato json

Figura 68
request.py

416 print{r.json(

Fuente: Elaboracion propia
Crear archivo estilos.css para dar estilo a la interface

Figura 69
Estilos.css 1

3 estilos.css X

t url(’

margin:

pa

bo:

padding:

margin:

background-color: B #fff;

box-shadow: 8 5px 18px [rgba(e
}

font-weight:
color: [#

.container
content:

Fuente: Elaboracion propia



Figura 70

Estilos.css_2

width:
border-r

min-heigh
backgroun

nts:
translate

-form.se

nts: : H
translateX

Figura 71

Estilos.css_3

I estiloscss X

transform: translateX(-
r #form

margin-bottom:
font-
font-weight
margin: 6|
color: O

ntainer #form .fields{
display: fl
align-items:

fl
margin: 4
1
I
-input-field label{
font-
font-weight:
color: O

1
I

nt-weigh
color: O
border-radiu

Fuente: Elaboracion propia




Figura 72

Estilos.css_4

border: 1p 1lid W
ding: @ 15px;
height: 42px;

margin: 2p

border-radius:
margin: 25px @;
background-co
transitio
cursor

tainer #form .

Fuente: Elaboracion propia
Figura 73

Estilos.css_5

3 estilos.css X

font-
font-weight: 408;

1

J

j#form button {
background-color: H#

rm .backBtn i{
transform: rotate

align-items:
1
J
#form .buttons but

.input
calc(1ee%

Fuente: Elaboracion propia



Figura 74

Estilos.css_6

o estilos.css X

55@px) {
eld{

width: 25@px;
background-co
color: M#ff
text-align
border-radiu

padding: Spx
positio
z-in iz

Fuente: Elaboracion propia
Figura 75

Estilos.css_7

o estilos.css X

bottom:
left
margin-lef -68p:

: opacity @.3s;

margin- L
border-w

}

_sueldo, outputd#

Fuente: Elaboracion propia



Despliegue en PythonAnywhere

Se requiere un conocimiento intermedio de las variables de entorno por cada
version desplegada. Al igual, es por la consola, que de no configurarse se podrian

generar problemas con el funcionamiento del sistema.

Figura 76
Consola de PythonAnywhere

b i,
",};_.J Bash cansale 26324021 s W —

Fuente: Elaboracion propia

Figura 77
PythonAnywhere_1

L] * wor B Conalu g v @ a’ * @ cur ] i (8] v}

] anywhere ) Consoles Files Wet
i by ANACONDA
@ MachinelearningPensio

o] 86% full - 442.5 M8 of your 512.0 M8 quots (CZID)

rrrer
[ o= [+ [+ [+

Fuente: Elaboracion propia



Figura 78
PythonAnywhere_2

* Sowmatn B Con

238~ function Prediceion()(

239

240 document.getelenentByld( confirnar™).addEventListener( click’, guardar);
241

242 var ruta = window.location.href;

243

204+ if(ruta == "http://rsfaelto1234.pythonanywhere, con/['){ I
245

246 var alerta -
247 document . ge
248

249 contador_s - 9;
250 contador_m - 0;
251

252 s =

tqickey., % SmunSider @ Ovtootcom-rkigs.. () Boecucromitice-&. & Syogueis @ CU

cdsu. [ Wory Vo HD " ——

asnortcuts. oot v ( @snore ) (Y (sovens.)

4/MachineLeamingPensione

plates/index.mml (unsaved changes)

unent . get€lement sByClasstiase( * swal2-container');
ElementByTd("calificacion_final').classtist.add( esconder');

getflesentById(‘segundos’);
etElementByld( minutos’);

255+ var cronometro = setTnterval( function()(

257 if(contador_s -= 60)
258+

259 contador_s = 0;
260 contador_tme+;
261 m.inneriTHL - contador_m;

263 {f(contador_m == &)
264 - {

265 contador_m - ©;
266 }

267 )

268

269 s.inneriiTML = contador_s;
279 contador_s++;

27

272 }» 1000);

273
274
275
274

para extraer el valor de

Fuente: Elaboracion propia

En la figura anterior el mismo PythonAnywhere tiene uge

Figura 79

PythonAnywhere 3

Sond feodback Forums Help Blog Account Log out

58/ puthonanywhere Dashboard Consoles Files Web Tasks Databases
by ANACONDA

Oaddar

1234.pythor

eb ap

Reload

W

and keep i free - for as §

hree mon
ou don't forget to do

This site will be disabled on Wednesday 11 January 2023

Paying users's ay up forever without any need to log in 10 keep them running.
Traffic:
How busy site?

This month (previous month) 35 (418)

Today (yesterday) 12 ()

Hour (previcus hour) 12 (©

Fuente: Elaboracién propia



Figura 80
PythonAnywhere_4

5 data - ("na :

6 © = request.post{url,
7 print(r.status_code)
g =

*password’), jsonsdata

n
12 wurl = 'http://localhost:5000/predict_api®

13- r - request.post(url,json-{

14 *edad’ 126,

15 ‘idsexo’:2,

16 *ganancia deseada’:4857,

17 ‘aspira_ganar_mas‘:2,

18 *cantttanutencion® : 2884,

19 ‘monto’:2,

20 *idenfernedad” :1,

21 *tiene_alguna_enfermedad’:2,

22 ‘pertenece_1st_peniones’:2,

23 *edad_jubilar 51,

24 *idripoPension’:1

25 )

26

27 print(r.json())

28

29, **°

30

31 url - "http://rsfaclto123a.pythonanywhere. confpredict_api*

32+ r = request.post(url,json={
&3 ‘edad’:edad,
& 34 “idsexo”:idsexo,
&35 *gananc fa_deseada’ :gananc ia_deseada,
@ 36 ‘aspira_ganar_mas’:aspira_ganar_mas,
& 37 ‘cantManutencion’ :cantManutencion,
& 38 “monto’ imonto,
& 39 * idenfernedad” : idenferaedad,

W =10 * feoimats B8 ConoTiwr Procen. @ Mowre - Umaslry. 5y SmitSie (@) Dorosceom - ey,
»
‘5@[/ Ihame/tsfaeho 234/ MachineLeamingPensiones/request.py (unsaved changes)

B oot A, % e

>>> Run this flie

$ Bash conscle here

@ (3 00 Olwenar. (D Corve e

ard shortouts:

Key

1]

Fuente: Elaboracion propia

Figura 81
Interfaz del aplicativo

Diagnéstico de crédito

<« cC O an

rsfaelto1234.pythonanywhere.com

Alfin Nuestro Banco

Variables de entrada

Edad: 18 afios @

Sueldo expectativa: 5/. 930.00 @

-

Género: @

¢Aspira a un mayor sueldo? @

Seleccione el género

Seleccione la opcién

Sueldo actual: s/. 930.000

-

Monto solicitado: S/, 300.00 @

-

¢Sistema de salud preferido? @

¢Tiene alguna enfermedad® @

¢Pertenece al sistema de pensiones? @

Seleccione la opcion

Seleccione la opcion

Seleccione la opcion

Edad @ jubilarse: 50 afos @

Fuente: Elaboracion propia

£Qué sistema de pensiones le gusta? @

Seleccione la opcién

Se utilizaron Tooltips (Informacién de que es una forma nativa de javascript para

poner un mensaje de contexto para los usuarios que requieren una explicacion

corta de los campos. A continuacién se mencionan las etiquetas y los respectivos

Tooltips en la siguiente tabla:



Tabla 30

Tooltips del sistema

Etiquetas Tootip
Edad Puedes escoger una edad entre 18 a 100 afios, porque
18 es lo minimo permitido para el préstamo
Género Puedes escoger tu género

¢Aspira a un mayor
sueldo?

Sueldo expectativa

Sueldo actual

Monto solicitado

¢ Sistema de salud
preferido?

¢ Tiene alguna
enfermedad?

¢ Pertenece al
sistema de
pensiones?
Edad a jubilarse

¢, Qué sistema de
pensiones le gusta?

Si aspiras a un mayor sueldo a ganar, si quieres mas
ingresos

Cudl es tu sueldo expectativa, especificamente cuanto
quisieras ganar (aproximadamente)

Cuéanto ganas actualmente, en el banco esta limitado a
gue ganes por lo menos 930 para que sea el préstamo

Cuanto es tu monto que solicitas al banco como
préstamo

Tenemos otras opciones, si tu prefieres un sistema de
salud publico o privado

Si acé tu tienes algunas enfermedad

Si aqui tu estas en un sistema de pensiones, cosa que
es probable que no si eres joven

A qué edad quisieras jubilarte, a qué edad desearias
jubilarte

Qué sistema de pensiones te gusta, el AFP que es el
privado o la ONP que es el publico

Fuente: Elaboracion propia

El resultado que procede a mostrar cuando se presiona en el siguiente botén:



Figura 82

Boton principal para predecir

Fuente: Elaboracion propia

Cuando se seleccionen los campos se podra ver que todo esta listo para mandar a
predecir con los datos proporcionados por el usuario asi como se visualizan en la

siguiente figura:

Figura 83

Interfaz del aplicativo con datos

\ttpi//rsfaeltol234.pythonanywhere.com

Alfin Nuestro Banco

Variables de entrada

Edad: 47 afios @ Género: @ ¢Aspira @ un mayor sueldo? @

Masculino v | Si

Sueldo expectativa: 5/. 5133.00 @ Sueldo actual: 5/. 930.00 @ Monto solicitado: 5/. 2465.00 @
-l o—

¢sistema de salud preferido? @ $Tiene alguna enfermedad? @ ¢Pertenece al sistema de pensiones? @

Privado v | Si v | si

Edad a jubilarse: 55 afios @ £Qué sistema de pensiones le gusta? @

| AFP v

Predecirme &

Fuente: Elaboracién propia

Al usuario se le facilitara ingresar los datos con los Tootips explicando
anteriormente, ya que la capacitacion realizada en el pasado sirvi6 como reactivo
para poder generar un contexto a las etiquetas mostradas, de modo que las dudas

acerca del formulario sean absueltas en el sistema.



Figura 84
Interfaz del aplicativo con resultado

rsfaelto1234.pythonanywhere.com

Se concluye que el cliente no es un buen pagador

Fuente: Elaboracion propia

La figura se mostrara siempre que el usuario haya ingresado todos sus campos,
caso contrario se le mostrara una validacion implementada con el SweetAlert:

Figura 85

Validacion de campos

Seleccione un genero

Fuente: Elaboracion propia



Figura 86

Interfaz del aplicativo para satisfaccion

1ttpi//rsfaelto1234.pythonanywhere.com

Satisfaccion

O Totalmente en desacuerdo
O En desacuerdo

O Indeciso

O De acuerdo

O Totalmente de acuerdo

Fuente: Elaboracion propia

La modal de satisfaccion se muestra porque el usuario ya vio su resultado. En la

escala de Likert la satisfaccion que se propone se ha realizado con SweetAlert.

Figura 87
Modal de satisfaccion

Satisfaccion

O Totalmente en desacuerdo
O En desacuerdo

O Indeciso

O De acuerdo

@ Totalmente de acuerdo

Fuente: Elaboracién propia



La aplicacion se ha programado para mostrar por console log la ulD como se

observa a continuacion:

Figura 88
ulD del documento generado

5e esta actualizando el id:

- 2qR250TIU6cBK

Fuente: Elaboracion propia

El documento generado tiene su ulD, el cuél se encuentra en firebase en el nodo

de “Clientes”.

Figura 89

ulD del documento generado en Firestore

M » Clientes 3 -0V33Tgx7gRME

)

+ Iniciar coleccidn

Clientes

L

_|_

Clientes

Agregar documento

-BV33Tgx7gRME

-2qR250IUBcEBK

Fuente: Elaboracion propia




Este ulD nos trae los siguientes datos:

Figura 90
Indicadores en el sistema

B clisntes = i B -2qR250IU0CEK
+ Agregar documento + Iniciar coleccidn

+ Agregar campo

o LT -0

-2gqR250IUBcBK >

T

1

1

T

1

T

1
(%]

- i I =t fa 1 Totalmente de acuerdd I

| tie =2l "9:38 |

ansi AFP

Fuente: Elaboracién propia

Esta figura hace énfasis en 3 datos capturados que son: resultado, el cual es el
resultado de la prediccion que se realiz6 en funcion de los datos ingresados por el
usuario, también se tiene la satisfaccion que es la modal que aparecié después de
aceptar los resultados para que el usuario indique su satisfaccién y por dltimo se
muestra el tiempo real que es un cronémetro implementado para que se capture el
tiempo que transcurrié el usuario desde que ingreso al sistema hasta que hizo clic

en “Predecirme” y se le mostrara las respectivas modales.

De esta forma se hace cumplir todos los indicadores, ya que para el tiempo
de espera se requiere este tiempo mostrado, para costo de personal, se requiere
este tiempo real y una variable auxiliar que se conoce por la informacion del salario
gue hizo conocer el banco Alfin que es constante, la satisfaccién del cliente que se
cumple con la escala de Likert y la eficiencia de evaluacion que esta en funcion del
tiempo real y un tiempo objetivo proporcionado por el banco Alfin en concordancia

con sus necesidades.



Anexo 19: Ingenieria de software
Figura 91
Diagrama de casos de uso

Marcar satisfaccion

«includes

+cuando predice

Predecir

Usuario

Fuente: Elaboracion propia

Figura 92
Diagrama de componentes

API

ot

E Sistema de diagnostico de crédito

Q Interface de satisfaccion

Interface de diagnéstico de crédito
+depende

Interface de resultado de diagnodstico de crédito

Fuente: Elaboracion propia



Figura 93

Diagrama de secuencia

sd SequenceDiagraml )

1: Ingresar

2 - Registra datos
3 : Verifica datos

f.

A 1O O

Lifelinel: Usuario Lifeline2: Interface Lifeline3: Sistema

& : Mostrar resultado

b

- Clic en "Aceptar'l-
10 - Verifica datos

LJ 4 : Verifica datos

O

Lifeline4: Transaccion

>

,% : Prediccion registrada

14 : Guardar resultado
15 : Mostrar modal

'L! 11 - Verifica datos

el

L

5 : Verifica datos

16 ::Seleccionar y "Aceptar”
i i ! 17 : Verifica datos <

L! 18 : Verifica datos

E iq- ----------------------------------- o

12 : Verifica datos

120 : Guardar satisfaccion

.

19 - Verifica datos

Fuente: Elaboracion propia




Figura 94

Diagrama de colaboracién

sd CommunicationDiagram1 )

1:Ingresar 16 : Seleccionar y aceptar
2 - Registra datos
9 : Clic en "Aceptar”

| Usuario }

Sistema

Interface

3 : Verifica datos
8 : Mostrar resultado
10 : Verifica datos
15 : Mostrar modal
17 : Verifica datos
21 : Guardar satisfaccion l

7 : Prediccion registrada
11 : Verifica datos
14 : Guardar resultado

Transaccién

4 : Verifica datos 18 : Verifica datos 5 : Verifica datos 19 : Verifica datos

6 : Prediccion registrada
12 : Verifica datos

13 : Guardar resultado
20 : Guardar satisfaccion

Fuente: Elaboracion propia

Figura 95

Diagrama de despliegue

PC

Dispositivo maévil

/

Tablet

Servidor de BD y aplicaciones

Sistema de diagndstico de crédito API
\ (from Component View) (from Component View)

+depende
nterface de satisfaccion
(from Component Wiew)

Interface de diagndstico de crédito
(from Component View)

Interface de resultado de diagndstico de crédito
(from Component View)

Fuente: Elaboracién propia




Vostrar lamockl de satisfaocion después de mostrarie al usuanio lamodal de su resuitiado de la prediocion y que la apoion e €lijia de su satisfaocion se adiuialice en la bese de daios paraun
fomulanio que se construye desce la logica por tames de consullia de post a un pi rest y que el resulitado de supredliocion, su satisfaccion'y el tiempo real hesta.gue se le mostid suresuliadoy
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contador_s = @;

contador_m = ©;

s = document.getElementById( 'se
m = document.getElementById("

= setInterval

if(contador_m == @

contador_m = @;

s.innerHTML = contador_s;

contador_s++;

}, 1000);

fetch(url_procesar,
.then(response

response.ok

response.text

s f

1)

.then(data

alerta2 ("",data, :
data2 = document.getElementById
document.getElementById ]

Fuenie: Elsboracion propia

response.status);

that.satisfaccion(texto);

.value;
= data;

actualizar(idRef, data, dat
dataRef = db.collection("P

1 dataRef.update
resultado: data,
satisfaccion: data2

.then
console.log("Document s

.catch((error

console.error("Error uj

db.collection("Pruebas™).doc(hidden_codigo_generado).se

edad: edad,

genero: genero,
aspira_ganar_mas:aspira_ganar_mas,
ganancia_deseada:ganancia_deseada,
manutencion:manutencion,
monto:monto,
salud_preferido:salud_preferido,

enfermedad fermedad,
pertenec stema_pensiones:pertenece_sistema_pensiones,

edad_jubilarse:edad jubilarse,
tipo_pension:tipo_pension,
tiemporeal: minutos + “:" + segundos,
resultado:resultado,
satisfaccion:satisfaccion,

", error);




Figura 97

Arquitectura tecnoldgica
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Fuente: Elaboracion propia
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Figura 98

Disefio de base de datos

AppMachineLearning ~ Ir a la documentacion ‘ o
.
Cloud Firestore @ > o
Datos Reglas indices Uso
e Protege tus recursos de Cloud Firestore contra los abusos, como fraudes de facturacién o suplantacién de identidad. Configurar la Verificacién de aplicaciones x

Vista del panel

A 5 Clisntes » -0V33Tgx7gRME & Mas funciones en Google Cloud v

2 appmachineleamning b4022 B Clientes = i __ B -0v33Tox7aRMS

+ Iniciar coleccién + Agregar documento / + Iniciar coleccién
Clientes —— ~BV33Tgx7gRME >

+ Agregar campo

"27 afios”

'S/. 4156.00"
Femenino’

n: "8/, 1696.00"
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No'

*Se concluye gue el cliente es un buen pagador*

“Drivada®

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 31

Diccionario de datos

Campos Tipo de dato

Aspira_ganar_mas
Edad
Edad_jubilarse
Enfermedad
Ganancia_deseada
Genero
manutencion

Monto
Pertenece_sistema_pensiones
Resultado
Salud_preferido
Satisfaccion
tiemporeal
Tipo_pension

String

Fuente: Elaboracion propia



Anexo 20: Proceso AS-ISy TO-BE

A continuacion, se presenta el proceso de negocios, mostrando las actividades que
posee la Figura 91, explicada desde el punto de vista que tienen muchos clientes
bancarios al momento de su solicitud de un préstamo en el proceso de negocios
llamado “Proceso de prestacion bancaria de Banco Alfil (AS-IS)” y con la mejora

propuesta (TO-BE) mediante un sistema con Machine Learning en la Figura 92:

Figura 99
Proceso de prestacion bancaria de Banco Alfin AS-IS

depr

Fuente: Elaboracion propia

Figura 100

Proceso de prestacion bancaria de Banco Alfin TO-BE

Presianar en
“Beptar

Cliente

Cliente 5 rediremonado s
sistema web de diagndstic de

| Guarda
satisfaccion

Proceso de prestacion bancaria
t

Fuente: Elaboracion propia



Anexo 21: Capacitacion antes de implementar retroalimentacion
Figura 101
Evidencia de capacitacion N°1

Fuente: Elaboracion propia

Figura 102
Evidencia de capacitacion N°2

@ Alfin Banco - Nusstre Bance > dimge % @ Cronémetro Online - Reloj-Alar

<c O

Alfin Nuestro Banco

variables de entrada

edea:27anes cenero.
—_—

Sueldo expectativa: 5/. 3700.00

Predecir Cliente

m ° W © M < @ ~ ey e SO0,

Fuente: Elaboracion propia

Figura 103
Evidencia de capacitacién N°3

Hasta
iAlIfin una cuenta que te o
2 acerca a tus suernos!
15KA

Abrela 100% onlin EEHERIIERTE

Fuente: Elaboracién propia

https://drive.google.com/drive/folders/1uj-yXbE 29-rKAWcfbJgdXgXz2ltYMdr?usp=share link
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Anexo 22: Carta de aceptacion
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CARTA DE ACEPTACION DEL BANCO ALFIN

Lima 28 de noviembre del 2022

Sefiores:

Universidad César Vallejo — UCV

De manera atenta manifestamos nuestro interés y conocimiento de la propuesta
del proyecto de tesis titulada “Machine Learning para mejorar el proceso de
prestaci6n bancaria en una entidad financiera”. Elaborado por el estudiante de
ingenieria CANO CHUQUI JORGE con DNI 77929589. En ese sentido, nos
comprometemos a participar en estos procesos ofreciendo la informacién de
| apoyo necesario de la UCV como elemento de consulta para el piblico.
| Conocemos y aceptamos el reglamento y sus disposiciones sobre la realizacién

| de opciones de grado de la UCV.

Entregas aprobadas:

Sistema web con Machine Learning

Atentamente,

Firma y Sello




Anexo 23: Articulo de investigacion

El siguiente articulo fue publicado sobre el tema de la actual tesis.

Cano Chuqui Jorge, Ogosi Auqui José Antonio,
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Machine Learning for Personal Credit Evaluation: A Systematic
Review
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Abstract: - The importance of information in today's world as it is a key asset for business growth and
innovation. The problem that arises is the lack of understanding of knowledge quality properties, which leads to
the development of inefficient knowledge-intensive systems. But knowledge cannot be shared effectively
without effective knowledge-intensive systems. Given this situation, the authors must analyze the benefits and
believe that machine learning can benefit knowledge management and that machine learning algorithms can
further improve knowledge-intensive systems. It also shows that machine learning is very helpful from a
practical point of view. Machine learning not only improves knowledge-intensive systems but has powerful
theoretical and practical implementations that can open up new areas of research. The objective set out is the
comprehensive and systematic literature review of research published between 2018 and 2022, these studies
were extracted from several critically important academic sources, with a total of 73 short articles selected. The
findings also open up possible research areas for machine learning in knowledge management to generate a
competitive advantage in financial institutions.

Key-Words: machine learning, credit scoring, risk assessment, algorithms, artificial intelligence.
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