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Resumen 

 

El trabajo de investigación llamado Maching Learning en la mejora en la gestión de 

cobranza en la empresa Externa S.A.C. – Lima 2022, en cual la empresa tiene una 

deficiencia que aquejan en el proceso operativo de la gestión de cobranzas, la poca 

eficiencia de sus planes y estrategias aplicados diariamente no se reflejan en sus 

resultados, el bajo nivel de facturación de sus carteras y descontrol de los 

indicadores por asesor, ven afectados la rentabilidad de la empresa. Ellos requieren 

realizar actividades de cálculos especializados, predicciones y simulación para sus 

operaciones y estrategias diarias que faciliten la toma de decisiones, se tuvo como 

objetivo general Determinar de qué manera Machine Learning mejora en la Gestión 

de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022. 

 

La investigación fue aplicada y de tipo de diseño es experimental puro y el enfoque 

a realizar es cuantitativo, la población es de 66 asesores de la empresa gestión de 

cobranza y la muestra de probabilístico simple, además la recolección de datos fue 

la guía de observación. 

 

Por lo tanto, los resultados fueron favorables por cada indicador y como resultados 

obtenidos y se concluye que el Machine Learning mejora significativamente la 

Gestión de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022. Debido que los tres 

indicadores establecieron como una estructura fundamental en la gestión de 

cobranza, se evidencio los incrementos del asesor en un 33,24%, el 25,44% la 

productividad del asesor y finalmente el 56,21% en la rentabilidad por asesor 

 

 

 

Palabras clave: Maching Learning, Gestión de Cobranza, Inteligencia Artificial 
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Abstract 

 

The project of this research called Maching Learning in the improvement of collection 

management in the company Externa S.A.C. – Lima 2022, in which the company 

has a deficiency that afflicts in the operational process of collection management, 

the inefficiency of its plans and strategies applied daily are not reflected in its results, 

the low level of billing of its portfolios and lack of control of the indicators per adviser, 

the profitability of the company is affected. They require carrying out activities of 

specialized calculations, predictions and simulation for their daily operations and 

strategies that facilitate decision making, with the general objective of determining 

how Machine Learning improves Collection Management in the company Externa 

S.A.C., Lima 2022. 

The research was applied and the type of design is pure experimental and the 

approach to be carried out is quantitative, the population is 66 advisors from the 

collection management company and the simple probabilistic sample, in addition the 

data collection was the observation guide. 

Therefire, the results wew favorable for each indicator and as results obtained and 

int is concluded that Machine Learning significantly improved Collection 

Management in the company Externa S.A.C., Lima 2022. Because the three 

indicators resulted as a fundamental structure in the collection management, the 

increases of the advisor were evidenced by 33.24%, 25,44% the productivity of the 

advisor and finally 56.21% in the profitability per advisor 

 

Keywords: Maching Learning, Collection Management, Artificial Intelligence
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I. INTRODUCCIÓN 

 

Ahora gestión de cobranza es indispensable para una organización, en donde se 

debe realizar una eficiente labor para convertir las cuentas por cobrar a cuentas 

pagadas, el problema que aqueja la gestión de cobranza, genera problemas 

financieros que si no se soluciona puede producir en caso extremo la quiebra y/o 

bancarrota de la empresa. en ese sentido Morales et al. (2014), menciona que 

puede ocasionar más problemas de falta de liquidez en un gran atraso en el saldo 

de cuentas por cobrar.  

 

En el ámbito internacional, en el consejo de ministros de España, según los datos 

proporcionado de los mismos se previó que la economía ha crecido en un 4.3% en 

el año 2022, que la evaluación de la economía ha mejorado debido a que los 

empresarios y empresas han realizado sus pagos puntuales en sus cobranzas. 

Según Del Monte (2022), en una entrevista con la vicepresidenta Nadia Calviño 

indico España ha mantenido un fuerte crecimiento con un extraordinario 

comportamiento de inversión y empleo además indico que en el año 2023 se 

proyecta en crecimiento de 2,7%. 

 

A nivel nacional, Banco Central de la Reserva, se proyectó del año 2018 la 

morosidad llegue al nivel de 6,4%, por ello es recomendable considerar dentro de 

la estrategia de cobranzas las variables macroeconómicas y las previsiones del 

BCR, para realizar los ajustes necesarios dentro de las operaciones y la 

planificación de cobranzas. Según peruinforma (2017), comenta el economista y 

director comercial de AIS, José Manuel Aguirre, incrementar eficiencia en cobranzas 

es algo a lo que todas las empresas peruanas deben de apuntar. 

 

En el ámbito local, las instituciones financieras confrontan desafíos en la gestión de 

la recaudación, en los últimos años las empresas financieras han luchado para 

ampliar sus operaciones de cobranza. por ello los bancos han luchado en ampliar 

rápidamente sus departamentos de cobranza. En tal sentido Garmaise et al. (2016), 
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en nuestro escenario empírico es un panel extenso de financiamiento al consumo 

en Perú. Primero, mostramos que los eventos crediticios negativos en el Perú, al 

igual que otros países, están asociados con restricciones de mediano plazo en el 

acceso al crédito.   

 

Actualmente en la empresa Externa S.A.C., tiene problemas que aquejan en el 

proceso operativo de la gestión de cobranzas, la poca eficiencia de sus planes y 

estrategias aplicados diariamente no se reflejan en sus resultados, el bajo nivel de 

facturación de sus carteras y descontrol de los indicadores por asesor, ven 

afectados la rentabilidad de la empresa. Ellos requieren realizar actividades de 

cálculos especializados, predicciones y simulación para sus operaciones y 

estrategias diarias y decidirán ellos mismos. Actualmente, ellos no tienen una 

tecnología automatizada para atender su necesidad de información y en su rutina 

se invierte demasiado tiempo de los empleados de soporte en la construcción de la 

data requerida debido al alto volumen de información que manejan. 

 

El problema general ¿De qué manera Machine Learning mejora en la Gestión de 

Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022? Tenemos como problemas 

específicos (i) ¿De qué manera el Machine Learning mejora el indicador efectividad 

de los asesores en la Gestión de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 

2022? (ii) ¿De qué manera el Machine Learning mejora el indicador productividad 

de los asesores en la Gestión de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 

2022? y (iii) ¿De qué manera el Machine Learning mejora el indicador la rentabilidad 

por asesor en la Gestión de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022? 

 

Los fundamentales pilares que justifica la presente investigación son, la justificación 

epistemológica, justificación teórica, justificación práctica y justificación 

metodológica. Se justifica epistemológicamente, se usó conceptos científicos y 

teorías válidos con el objetivo de establecer adecuadamente el problema de 

investigación; también se propuso el método científico, por lo cual nos permitió 

validar las hipótesis propuestas y tomando los criterios de razón y veracidad 
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científica, emitir un nuevo conocimiento de los resultados conseguidos en este 

trabajo. 

 

Se justificó teóricamente, se generaron conocimientos que facilitaron el 

entendimiento de la tecnología Machine Learning para posteriores aplicaciones a 

futuro en las empresas micro, pequeña empresa (MYPE) y entidades públicas. 

Como justificación práctica, se indica en la investigación, que el Maching Learning 

es muy necesario para la mayoría de empresas con problemas críticos en la 

efectividad, productividad y la rentabilidad de sus trabajadores; en la presente 

investigación se busca demostrar que el Maching Learning mejora la Gestión de 

Cobranza de los indicadores previamente mencionados. La presente investigación 

metodológica, se inició con identificar el problema, además realizar un seguimiento 

de indagación de aquellas alternativas de solución, Aquel planeamiento con la 

hipótesis, se estableció las variables, luego de ello se estableció utilizar el método 

experimental, con un pre y post test en aquellas cambiantes, luego con dicha 

observación, obtuvieron soluciones recomendadas y finalmente las conclusiones 

partiendo por cada problema específico, que podrá servir de base para futuros 

estudios. 

 

Se propuso como objetivo general: Determinar de qué manera Machine Learning 

mejora en la Gestión de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022. De lo 

consiguiente como objetivos específicos: (i) Determinar de qué manera Machine 

Learning mejora el indicador efectividad de los asesores de la Gestión de Cobranza 

en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022 (ii) Determinar de qué manera Machine 

Learning mejora el indicador productividad de los asesores de la Gestión de 

Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022 (iii) Determinar de qué manera 

Machine Learning mejora el indicador rentabilidad por asesor en la Gestión de 

Cobranza en la empresa Externa S.A.C. 

 

De igual manera, se realizó suposiciones sobre los resultados a obtener en dicha 

investigación. La hipótesis general: Machine Learning mejora significativamente la 
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Gestión de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022. Con respecto a las 

hipótesis específicas: (i) Machine Learning mejora significativamente el indicador 

efectividad de los asesores de la Gestión de Cobranza en la empresa Externa 

S.A.C., Lima 2022 (ii) Machine Learning mejora significativamente el indicador 

productividad de los asesores de la Gestión de Cobranza en la empresa Externa 

S.A.C., Lima 2022 (iii) Machine Learning mejora significativamente el indicador 

rentabilidad por asesor de la Gestión de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., 

Lima 2022. (Ver Anexo 1). 
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II. MARCO TEÓRICO. 

 

Se obtuvo como antecedentes lo siguiente: como trabajos previos nacionales, 

tenemos a Rodríguez et al. (2017), en la investigación que se denomina “Desarrollo 

de la Aplicación informática está basada en el modelo Machine Learning donde 

mejorar la evaluación de préstamos crediticios”, realizado en la Universidad Privada 

del Norte, en Trujillo, Lima. Cuyo objetivo fue determinar mejoras en la calificación 

préstamos crediticios con aplicación herramientas tecnológicas con modelos de 

aprendizaje automático; utilizo la metodología cualitativa de diseño preexperimental, 

lo cual le permitió llegar a la siguiente conclusión: Se aumentó el porcentaje de los 

ingresos derivados en una lista de crédito en un 0.0006% lo que equivale a 

S/.699.323 más que la calificación crediticia vigente, el porcentaje de ingresos 

derivados de los préstamos crediticios. En segundo lugar, se disminuyó un periodo 

para admitir una lista de crédito en 2 días. Una aplicación informática necesita este 

tiempo promedio para evaluar eficiencia en una petición de una lista de crédito. Por 

último, Utilizando el machine Learning con un modelo de regresión logística se pudo 

incrementar correctamente la proporción de préstamos crediticios con una eficiencia 

del 87.17%.       

 

Del mismo modo, Pacco (2015), en su investigación titulada “Análisis predictivo 

basado en redes neuronales no supervisadas aplicando algoritmo de k-medias y 

crisp-dm para pronóstico de riesgo de morosidad de los alumnos en la universidad 

peruana unión”, realizado en la Universidad Peruana Unión, en Lima, Perú. Cuyo 

objetivo fue diseñar, implementar los análisis predictivos basados redes neuronales 

supervisadas y aplicar algoritmos K-medidad y Crisp-dm para ayudar en gran 

medida a predecir el riesgo de morosidad en el que incurren los alumnos 

Universidad Peruana Unión, año 2015. Utilizo la metodología cualitativa de diseño 

pre-experimental, según la conclusión: Realizó un trabajo exploración con la 

herramienta inteligencia analítica, se pudo experimentar y captar la segmentación 

de clúster que facilita el trabajo en la fase de definición y diseño, por lo cual se 

lograron los objetivos propuestos con una integración precisa con cada herramienta 
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utilizada. Finalmente, pudimos identificar los clústeres similares a aquellos 

estudiantes de la Universidad Peruana Unión, recolectando información de acuerdo 

a nuestras necesidades predictivas. 

 

Además, Gil et al. (2015), en su investigación titulada “Sistema de pronóstico de la 

demanda de productos farmacéuticos basado en redes neuronales”, realizado en la 

Universidad Nacional Mayor de San Marcos, en Lima, Perú. Cuyo objetivo fue 

diseñar e implementar un sistema de predicción de la demanda de productos 

farmacéuticos más eficiente, mediante el uso de la técnica de redes neuronales 

artificiales. Con el objetivo de obtener la menor tasa de error entre diferencia de su 

demanda real y su demanda estimada. Utilizó la metodología cualitativa de diseño 

pre-experimental Para ello conclusión: Red neuronal nos manifiesta el proceso de 

busca la mercancía farmacéutica. Las variables identificadas son cuantificadas 

utilizando información segura proporcionando por FARMOTC y con ayuda de 

expertos que trabajan en la empresa. además, se diseñó la arquitectura de una red 

neuronal eficaz en este título de investigación realizado por la empresa. 

 

Según, Benites (2021), en su investigación titulada “Implementación de un sistema 

de pronóstico de ventas utilizando redes neuronales artificiales para la empresa 

cerámicos Lambayeque SAC”, realizado en la Universidad de Señor de Sipán, en 

Pimentel, Perú. Cuyo objetivo fue implementar un sistema informático utilizando 

redes neuronales artificiales para pronosticar las ventas en la empresa “Cerámicos 

Lambayeque SAC”, Utilizo la metodología cualitativa de diseño pre-experimental 

llego como resultado: Pudimos identificar un modelo de red neuronal aplicado a 

ventas futura previstas, por ello que pudimos desarrollar una herramienta 

informática que podía predecir las ventas. 

 

Por último, Medrano (2016), en su investigación titulada “Modelo de minería de 

datos con Machine Learning para reconocimiento de patrones de síntomas y 

enfermedades respiratorias para las historias clínicas y realizar el diagnostico de 

pacientes en la ciudad Trujillo”, realizado en la Universidad Cesar Vallejo, en Trujillo, 
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Lima. Como resultado restablecer clasificación personal en la ciudad de Trujillo, el 

proceso del modelo de minería de datos con reconocimiento de patrones de 

síntomas y enfermedades respiratorias. Usa la metodología cualitativa de diseño 

pre-experimental la conclusión: ganar motivo principal en mejorar diagnóstico 

basado en indicios y señal. Finalmente, demostraron que aportamos la minería de 

datos en la institución relevante.   

 

Por otro lado, en averiguaciones a nivel internacional, tenemos a Campos (2020), 

en su investigación titulada “Pronóstico del cumplimiento de pago de los clientes 

usando aprendizaje automático” realizado en la Universidad Nacional de Colombia, 

en Medellín, Colombia. Cuyo objetivo fue un prototipo diseñado para segmentar 

automáticamente la cartera de clientes para que se puede ejecutar 

semanalmente para desarrollar mejores estrategias de cobranza; usa la 

metodología cuantitativa de diseño no experimental. Llego resultado: Con la 

metodología más utilizada es superada en métricas en precisión de la regresión del 

área de logística, evaluando buenos resultados que concluye modelos alternativos 

que ofrecen mayor precisión y ajuste. Por ello, se desarrolló un modelo de 

clasificación con la metodología machine learning mejoro la métrica de exactitud y 

precisión. 

 

Del mismo modo, se destaca a Mira (2020), en su investigación titulada “Diseño de 

una estrategia para la gestión de cobranza, a través de Big Data Analytics en 

empresas de venta por catálogo” realizado en la universidad de Medellín, Colombia. 

Cuyo objetivo fue la formulación de estrategia de gestión de cobranza mediante el 

análisis de big data en una empresa de distribución por catálogo; utilizo la 

metodología cualitativa de diseño no experimental, llego resultado: El instrumento 

más utilizado y empleado son modelos descriptivos, predictivos y prescriptivos para 

valorar el apoyo de la toma de decisiones que concierne a los riesgos con los 

deudores. Adicionalmente, Big Data Analytics aplico exitosamente sector financiero. 
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Igual modo, distingue a Mellado (2021), en su investigación titulada “Redes 

Neuronales para predicción de pago de deudas de clientes en una empresa de retail 

financiero”, realizado en la Universidad de Chile, Santiago Chile. Cuyo objetivo fue 

diseñar, implementar y proponer una aplicación de un modelo de pago predictivo 

a los prestatarios que tienen menos de 30 días de vencimiento y morosidad en las 

primeras dos semanas utilizando un algoritmo de clasificación impulsado por una r

ed neuronal; utilizo la metodología cuantitativa de diseño no experimental, llego 

dicha conclusión: Ejecutar el Machine Learning aumento mayor volumen en las 

gestiones que esto implica que la organización en el servicio de cobro. Sin embargo, 

el trabajo se brindó nuevos resultados en la empresa de cobranza. Con ello es 

rescatable la altitud mostrada con los indicios o procesos del proyecto presentado.    

 

De igual manera, se realizó a Moreno (2020), en su investigación titula “Modelo 

Matemático para cobranza selectiva usando técnicas de aprendizaje automático”, 

realizado en la Universidad EAFIT, en Medellín, Colombia. Resulto un modelo de 

Maching Learning que puede identificar clientes con un historial de pago de 15 días 

o más; utilizo la metodología cualitativa de diseño no experimental, llego a la 

conclusión: Con el Machine Learning permitió reconocer a aquellos usuarios con la 

utilidad del índice de cálculo: 93% de precisión, 89% de Recall, 91% de F1 Score, 

94% de Roc y 97% de Accuracy. Además, se desarrolló esa contraseña que agrega 

con las bases de traslado, liquidación y administración, además se representa un 

comportamiento de los indicadores realizados. 

 

Finalmente, lo que indica Villamil (2013), en su investigación titula “Modelo 

predictivo neuronal para la evaluación del riesgo crediticio”, realizado en la 

Universidad Nacional de Colombia, Bogotá, Colombia. Cuyo objetivo fue definir, 

diseñar, elaborar y presentar un modelo para la evaluación del riesgo crediticio 

utilizando técnicas estadísticas, probabilísticas y econométricas apoyadas en 

modelos de redes neuronales, utilizo la metodología cuantitativa de diseño no 

experimental, Como resultado: Hay muchas técnicas, herramientas y métodos que 

los humanos ha desarrollo su intelecto en una manera que hace el cerebro. Por 
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último, el estilo de computación Red de inteligencia Artificial se puede usar 

indistintamente para resolver el problema de procesos de grandes cantidades de 

información. 

 

Sobre las bases teóricas que se presenta en esta investigación tenemos la teoría 

general de sistema. Según Tamayo (2015), Analizar un problema sin perder de vista 

el marco global del mismo problema, teniendo una cuenta explícitamente todas las 

variables que intervienen y las relaciones que existen entre ellas, con el fin de llegar 

a la mejor solución posible al problema a abordar. Además, Cathalifaud et al. (2016), 

En ese momento, las formulaciones de la física convencional no eran suficientes 

para tratar los sistemas biológicos como sistemas abiertos, y no podían tener en 

cuenta de las leyes. Por consiguiente, Polsky (2007), nos menciona se propone que 

la teoría general de sistema es como herramienta de aproximación a la realidad, 

cualquiera que esta sea. Las propiedades del sistema establecen que los elementos 

individuales no pueden explicarse de manera significativa. De la misma forma, Jalal 

et al. (2017), se refiere como el estudio de sistemas en general desde una 

perspectiva interdisciplinaria. por ello, Peralta (2016), se refiere en la teoría general 

de sistema, explica esto podría basarse en otras disciplinas. Su tarea era mostrar la 

relación entre un enfoque sistemático y su función en términos de resultados, 

procesos y fines. Por ello. Parente et al. (2019), nos refiere que se integre en las 

soluciones de los problemas que aqueja la empresa, Además. Laslo et al. (1997), 

por consiguiente, en la teoría general de sistema indica que un indicio para las 

soluciones de las cantidades problemas que se tiene actualmente. 

Conscientemente, Coronado (2001), nos indica, que la teoría general de sistema 

brinda la solución en las diversos problemas abiertos y cerrados. Finalmente. 

Chamorro et al. (2021), nos indica que con el machine learning a través del algoritmo 

Essemble Bagged Trees, se aplicó los datos de satisfacción con el desempeño en 

el entorno virtual de los docentes. 

En relación a la teoría de economía digital crédito y cobranza, Según Nilsson (2021), 

Confirma que la gestión de cobranza incluye los créditos que las empresas otorgan 

a sus clientes al vender bienes o servicios. Sin embargo, se deben desarrollar 
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medios consistentes y apropiados para administrar las colecciones de manera 

eficiente y oportuna. De la misma forma, Zhu (2021), nos detalla que la gestión de 

cobro es el proceso mediante el cual se habilita el reconocimiento de pagos por 

comprar, prestaciones de servicios y la cancelación de la deuda. Por consiguiente, 

Polyakova et al. (2019), nos menciona que el cobro de deudas se entiende como el 

negocio de administrar el cobro de créditos que representan pagos por la compra 

de bienes o servicios prestados. Además, la buena gestión de una cuenta por cobrar 

es importante dentro de la empresa ya que implica garantizar la liquidez y permite 

perseguir el nivel de rentabilidad esperado, Según Anthopoulos, (2005), nos indica 

que la gestión de cobro de deudas es un proceso formal de algún documento para 

que realice el pago correspondiente. Finalmente, Molina (2014), menciona que el 

crédito es un periodo especifico entre la entrega de los bienes al cliente y el pago 

del producto, independientemente de la duración de este periodo y los medios y 

formas de pago acordados.    

 

Sobre las definiciones de la variable independiente Machine Learning, Según Litsey 

(2017) nos indica que el aprendizaje automático y empresas obtiene habilidades 

para seguir pronosticando los cambios en su negocio, para que puedan predecir la 

mejora y lo que sucederá a continuación. Además, Mccue (2015), realizo que 

el aprendizaje automático permite un procesamiento muy rápido de una gran canti

dad de imágenes, lo que admite datos necesarios en un determinado tiempo. De la 

misma forma. Gambao et al. (2022), es la creación de sistemas capaces de 

autoaprendizaje es una particular de la informática y la inteligencia artificial. 

Adicionalmente, González (2021), la inteligencia artificial se crea un sistema de 

aprendizaje automático. Por ello, Montiel (2019), indica de un factor intelecto dentro 

de la inteligencia artificial donde los ordenadores aplican técnicas de aprendizaje 

estadístico. Además, Ravelo et al. (2015), se obtiene un aprendizaje automático 

para obtener objetivos en las computadoras que sirve un procedimiento de la 

información. Por consiguiente. Castillo et al (2016), se utilizará los medios 

informáticos para desarrollar los códigos de manera explícita. Además, Gallego et 

al. (2022), es fundamental para medir la medición del software por parte del 
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aprendizaje automático que nos brinda una inteligencia artificial. Finalmente, 

Pedrero et al. (2021), es un desarrollo de algoritmos para separar información de 

datos.                                         

                    

Se define la variable dependiente Gestión de Cobranza, que de acuerdo a Barchfield 

(2016), es un conjunto de procesos e instrumentos desarrollados para optimizar al 

máximo el cobro de las cuentas por cobrar. Esto concuerda con la manifestado por 

Aaker (2001), Estos factores permiten una cobranza eficiente de la deuda, pero 

señala que el análisis de estos factores es necesario para mejorar la gestión. Por 

su parte Ackoff (1981), se define como administración recaudatoria como un 

conjunto de acciones realizadas de manera coordinada y aplicadas a los 

contribuyentes en tiempo de forma para lograr el cobro de los pagos en 

incumplimiento, de una forma más detallada Argyris (1991), señala que la gestión 

de cobranza del gobierno busca aplicar medidas con el propósito de incrementar los 

impuestos municipales, logrando con ello el cumplimiento de los pagos a las 

diferentes funciones. Por ende, Bason (2018), que el único propósito del cobro 

efectivo de los pagos y para seguir con un proceso desde la planificación hasta la 

ejecución. Por ello, Vinueza et al (2012), es un manejo de la capital del trabajo, es 

un tema actual y de discusión de la administración pública. Además, Díaz (2019). 

Es un proceso organizacional, administrativo que obtiene el propósito de evaluar el 

pago de los deudores. Por ello, Reis de Oliveira et al (2012), nos menciona que es 

un proceso para realizar el pago de un producto o servicio o anulación de un pago. 

Finalmente, Mogollón (2021), la gestión de cobranza toma como referencia la 

eficiencia y el proceso deficiente que ocasiona riesgos internos. 

 

La variable Gestión de Cobranza será evaluada de la siguiente manera: efectividad 

de los asesores, productividad de los asesores y rentabilidad de los asesores, los 

mismos que presentamos a continuación. 

 

En relación al indicador efectividad de los asesores, Mejía (2020), es entregar los 

resultados programados de manera oportuna y al costo más razonable. Significa 
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hacer exactamente lo correcto sin perder tiempo ni dinero. Además, Chieh-Peng 

(2011), Se propuso un modelo que concluye que la efectividad del equipo esta 

influenciado por el intercambio de conocimientos y el compromiso del equipo. De la 

misma forma Mars (2019), nos menciona que significa que las tareas realizadas de 

manera eficiente y eficaz. De la misma manera Tohidi (2011), son las 

metas/resultados de la relación en condiciones reales. Asimismo, Bosques et al. 

(2013), Se requiere efectividad en los estudios del rendimiento que sugiere que los 

fabricantes podrán obtener productos antes que lleguen al mercado. Por ello, 

Hanshatch (2019), según la definición de Drucker Peter es que la efectividad tiene 

que ver con lo que se hace y como se hace. Además, Rojas et al. (2017), se obtiene 

los objetivos planteados que son muy trascedentes y de alcance. Por ello, 

Barbarroja et al. (2020), la efectividad es incorporar el aprendizaje activo de los 

costos y reducir el tiempo. Finalmente, Fernández (1991), se incentiva tener la 

eficacia y eficiencia o la combinación de ambos y es de apoyo para la diversidad de 

los riesgos. 

 

En relación del indicador productividad de los asesores, Cequea et al. (2014), este 

proceso de análisis de indicadores, aplicado a organizaciones, permitirá establecer 

estrategias adecuadas que pueden hacerlas más competitivas e innovadoras. De la 

misma forma Fontalvo et al. (2018), Aquella comparación entre el total que produce 

y los bienes planteados para obtener cierto nivel de producción. Además, Baltodano 

et al. (2017), hace referencia a realizar una actividad de una mejora manera 

“Hacerlo mejor “, ya que influye en los márgenes que se obtengan, por la 

operatividad propia del negocio. Asimismo, Meller (2019), la productividad es la 

eficiencia del uso de insumos en un proceso de producción de bienes obtenidos 

utilizando un conjunto particular de factores de producción. Por ello, Allen et al. 

(2019), La productividad representa que tan bien se utilizan los recursos de una 

organización para producir sus productos. Por la tanto, Zeli et al. (2009), la 

productividad es una medida de los recursos ahorrados, riqueza y utilidad. Por 

consiguiente, Martínez (2008), la productividad es el crecimiento económico de los 

países y naciones. Además, la intensidad del trabajo, eficiencia, eficacia y la 
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producción. Efectivamente, Vertakova et al (2020), es aumentar el nivel de 

desarrollo socioeconómico e innovación del crecimiento y transacción de la 

economía social. Finalmente, Medina (2010), es una utilidad del factor de la 

producción que genera bienes y servicios en los países.  

 

En relación del indicador de la rentabilidad por asesor, Gutiérrez et al. (2016), se 

refiere a la ganancia obtenida de una inversión. Asimismo, Floros et al. (2016), nos 

comenta que administrar cuentas por pagar con más días de pago, más liquidez 

dentro de la empresa y por lo tanto es más rentable, mientras que se administra 

cuenta por cobrar con menos días conduce a una rentabilidad aún mayor. Además, 

Ghosh et al. (2015), nos indica que es el resultado de las acciones de gestión de 

cobranza, las medidas de rentabilidad muestran el impacto de la liquidez y reflejan 

ganancias en la empresa. Adicionalmente, Flores et al. (2013), nos refiere que la 

rentabilidad se refiere a la ganancia o beneficio que se obtiene de los recursos o 

dinero invertido. Adicionalmente, Goddard et al. (2005), nos menciona la 

rentabilidad es un beneficio y la mejorar de la equidad, pero hoy, la globalización 

económica exige que las empresas sean eficientes, eficaces y de largo plazo. 

También, Aguirre et al. (2020), que la rentabilidad es uno de los indicadores 

financieros más relevante, si no el más importante para medir el éxito de una 

empresa. Por consiguiente, Al – Harbi (2018), la rentabilidad es una política 

considerando las ganancias en aumento para tener un impacto en los bancos, 

mercado y en la capitalización, Por ello, Slede et al. (2014), se entiende que es 

menos costoso y más efectivo. Finalmente, Caiza et al. (2019), nos menciona que 

es una toma de decisiones de la inversión y que este presenta un crecimiento. 
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III. METODOLOGÍA 

 

3.1. Tipo y diseño de investigación 

 

Tipo de investigación 

Relación lo ejecutado, investigación aplicada, Para Guest et al. (2013), puede 

generar nuevos conocimientos, contribuir a la teoría y, a menudo, la práctica y su 

finalidad principal es recopilar y mejorar la comprensión real. Mediante los procesos 

y herramientas prácticas para compilar y tramitar la información se realizará de 

forma exigente e íntegra durante su desarrollo. Además, en el consejo Nacional de 

Ciencia, Tecnología e Innovación Tecnológica (2018), determinó aquel estudio se 

aplicará las características tecnológicas, metodológicas, protocolos y utilizando 

conocimiento científico para satisfacer necesidades específicas reconocidas.  

 

Diseño de investigación 

Se realizó la investigación experimental tipo puro. Según Hernández et al. (2014), 

el diseño experimental puro se refiere al estudio de una o más variables 

independientes que han sido manipuladas deliberadamente para analizar los 

efectos sobre una o más variables dependientes controladas. Del mismo modo, nos 

hemos ocupado de los grupos de comparación y la equivalencia entre ellos. Aquí 

hay un diagrama del diseño que se usa:  

 

Esquema: 

RG: 01          X              02  

RG: Pre – Test         Machine Learning           Pos - Test 

Leyenda: 

R = Asignación aleatoria  

G = Grupo Experimental 

X = Tratamiento 

01 – 02 = Medición Pre-test / Pos-test gestión de cobranza  

 



22 
 

3.2. Variables y Operacionalización 

 

Variable Independiente Machine Learning 

La variable analizada actual estudio del aprendizaje automático, la variable es de 

tipo cuantitativa discreta. Para Bar (2000), los datos se pueden obtener mediante 

procedimiento de conteo o registro. Además, se puede tomar únicamente un 

numero de finito de valores 

                             

Definición Conceptual de la variable Maching Learning 

Nos menciona Bagnato (2020), Es una parte de la inteligencia artificial que intenta 

resolver programas de computadora, para aprender automáticamente de la 

experiencia sin necesidad de que los humanos proporcionen reglas o códigos para 

lograr sus objetivos. 

 

Variable dependiente Gestión de Cobranza 

La variable del estudió Gestión de Cobranza, variable cuantitativa discreta Según 

Ricon (2017), un grupo entero es completamente potencial de opiniones de principio 

de cifras limitadas, si son limitadas, además se contará individualmente unido por 

grupo. Además, se puede tomar únicamente números finitos. 

 

Definición Conceptual de la variable Gestión de Cobranza 

Nos menciona Ortega et al. (2010), la gestión de cobranza está constituida por un 

préstamo a una empresa o una persona a quien la empresa vende bienes o presta 

sus servicios mediante el cobro. 

 

Definición Operacional de la variable Gestión de Cobranza 

Por consiguiente, gestión de cobranza, ha tomado a cuenta por tres indicadores: 1) 

efectividad de los asesores de la Gestión de Cobranza, 2) productividad de los 

asesores de la Gestión de Cobranza y 3) rentabilidad por asesor de la Gestión de 

Cobranza (Ver Anexo 2). 
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3.3. Población, muestra y muestreo 

 

3.3.1. Población 

Los habitantes la presente exploración conforman con 66 observaciones por cada 

indicador. Según Behar (2008), indica que una población es comprendida, como el 

total de elementos que tienen propiedades similares cuando se utilizan como unidad 

de población.  

Tabla 1 

Población de Indicadores 

  Población                      Cantidad                              Indicador 

Observaciones                      66                             efectividad de los asesores 

Observaciones                      66                             productividad de los asesores 

Observaciones                      66                             rentabilidad por asesor 

Nota. Elaboración propia 

 

3.3.2. Muestreo 

 

El análisis empleó una muestra probabilística aleatoria simple, según Salinas 

(2004), nos permite asegurar que las personas enteramente de integrar de 

habitantes tienen la misma probabilidad como parte del modelo y cada uno de ellos 

obtiene opción de ser seleccionado. 

 

3.3.3. Unidad de Análisis 

 

Es la formación de las observaciones realizadas por el investigador en la Población 

establecida, Según Arias (2020), la unidad de análisis se representa en el informe 

que se va a emplear para realizar el estudio. 
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3.4. Técnicas e instrumentos de recolección de datos 

 

Técnicas de recolección de datos 

Aquel informe brindo exploración con procedimiento recolección de datos, por ello 

Cabezas et al. (2018), técnica de la observación desarrolla obteniendo datos 

presenciales, in situ, por ello, es una manera ordenada y sistematizada de recabar 

información. 

 

Instrumentos de recolección de datos 

Brindo recopilación de datos, guía de observación. adicionalmente, adapto un 

pretest y postest; considerando fecha, acuerdos de pagos, llamadas de clientes 

según los indicado por cada indicador Según Sánchez et al. (2018), guía de 

observación es uno de aquellos procesos críticos a lo largo de la investigación, con 

el fin de obtener el mayor número de datos. Implica observar un objetivo que debe 

ser: transparente, puntual y exacto. (Ver anexo 3) 

Tabla 2 

Ficha técnica del Instrumento 

Nombre del Instrumento: Guía de observación de medición del indicador 

Autor: Anthony Roberto Palomino Mendoza 

Año: 2022 

Tipo de Instrumento: Guía de Observación 

Objetivo: Determinar de qué manera Maching Learning 

mejora en la Gestión de Cobranza en la 

empresa Externa S.A.C., Lima 2022 

Indicadores: 1) Efectividad de los asesores 

2) Productividad de los asesores 

3) Rentabilidad por asesor 

Numero de Observaciones  

a recolectar: 

66 

Aplicación: Presencial, Virtual 

Nota. Elaboración Propia 
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Validez 

Durante esta validación con instrumentos la información del estudio, ha utilizado 

juicio de expertos, correcta aceptación útil media. Para Robles et al. (2015), el juicio 

de expertos es un método de verificación útil para verificar la confiabilidad del 

instrumento.  

Tabla 3 

Validación del Instrumento de recolección de datos 

DNI Experto Procedencia Especialista Calificación  
     

07648189 Dr. Rodríguez Sánchez Carlos  I.E Augusto B. Leguía  Metodólogo Aplicable 

46770482 Mg. Chipulina Puelles Luigi  Telefónica TECH  Temático Aplicable 

09536323  Dr. Flores Masías Edward   Universidad Cesar Vallejo  Metodólogo Aplicable 

          
Nota. Elaboración Propia 

 

3.5. Procedimientos 

Son cuatro fases principales de sucesión para la recopilación de datos durante la 

investigación, uno de ellas utilizó el instrumento de recopilación de datos; segundo, 

fue la validación del instrumento utilizado, denominado juicio de expertos; tercero 

fue recopilación de información mediante la guía de observación. Por último, empleó 

el programa IBM SPSSV26 para utilizar análisis estadístico exitoso. 

 

3.6. Método de análisis de datos 

La actual averiguación usar el análisis descriptivo e inferencial para cada indicador, 

mediante programa IBM SPSS V26. 

 

Al ejecutar análisis descriptivo establecieron: categoría baja y alta, la media y la 

desviación estándar aquella medida establecida, uso tablas y figuras para comparar 

los datos de antes y después de la prueba pretest y postest. 

 

Para el análisis de interferencia se realizaron pruebas de normalidad seguridad de 

prueba de hipótesis. Para estipular dicha normalidad de las variables brindará 

prueba de Kolmogorov y Smirnov, muestra empleada presente estudio consta 66 
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operaciones por cada indicador. Además, se realizó pruebas de hipótesis de 

indicadores utilizando la prueba T-student. 

 

3.7. Aspectos éticos 

 

A fin de confirmar el trabajo que se realizó con la conformidad con aquellos 

lineamientos éticos de la Universidad Cesar Vallejo bajo la Resolución de Consejo 

020-2022-DPIF-VI-UCV para garantizar la integridad y regularidad de este estudio. 

De igual forma, este estudio se basa en el siguiente principio: 

Principio de la probidad intelectual; Brindó el escrito idóneo, utilizando notas con 

orden APA, se reformulo según el registro aquellos observadores y referenciando 

por toda regla silabario; esta manera se logró consolidar de manera objetiva y de 

conocimiento, guardando el respeto de las ideas intelectuales de nuevo 

averiguadores. 

Principio de autonomía; Los averiguadores tienen franqueza con el asunto análisis, 

se utilizó adaptar el análisis, el comunicado en el análisis, la decisión liberar a 

colaborar del recogimiento analítico cuando la ocasión sea oportuno. 

Principio de no maleficencia; Realizó un análisis en riesgo beneficiado para la 

protección de la honradez aspecto y anímico de los autores actuaron el análisis, el 

periodo de la recopilación de datos (pretest y postest), obtuvo máximo trato directo 

para personajes relacionadas al estudio.     
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IV. Resultados 

 

Análisis descriptivos 

 

Medidas descriptivas del indicador: Efectividad de los Asesores 

 

Tabla 4 

Medidas descriptivas del indicador: Efectividad de los Asesores 

 

 
N Mínimo Máximo Media Desviación 

Indicador 1 - PreTest 66 33 60 49,71 7,099 

Indicador 1 - PosTest 66 69 90 82,95 4,702 

N válido (por lista) 66 
    

Nota. Elaborado con asistencia del software IBM SPSS V26 

 

Figura 1 

Histograma de la medida de la efectividad de los asesores 

 

Nota. Elaborado con asistencia del software Microsoft Excel 
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Aquella tabla 4 demostró las medidas descriptivas del indicador efectividad de los 

asesores, donde el valor obtenido de la prueba preTest fue 49,71% y en el postTest 

es 82,95%; lo que hubo un incremento de 33,24% de la efectividad de los asesores 

luego del desarrollo del aprendizaje automático. Además, el rango pequeño y 

mayúsculo en el preTest 33% y 0.60%, mientras que en el postTest fue 69% y 90%, 

que los valores porcentuales de la efectividad de los asesores en el preTest se 

ubican entre el 33% y 60% y en el postTest se ubica entre 69% y 90%, además los 

casos de la media se aproximan las categorías máximas adquiridas. Asimismo, en 

la desviación estándar promedio en el preTest es 7,099% el postTest es 4,702; por 

ello en el promedio del porcentaje de la efectividad de los asesores en el preTest en 

la desviación 7,099 de la media y en el proTest en la desviación es 4,702 de la 

misma. 

 

Esta figura 1 cumplió en la media del indicador efectividad de los asesores 

anteriormente y luego del desarrollo del aprendizaje automático, en base de 

información se obtuvo que, en la guía de observación, pudo obtener la efectividad 

de los asesores se incrementó un 33,24%. 

 

Asimismo, en el anexo 6 indicador en informar claramente la conducta de las 

medidas del indicador efectividad de los asesores en el preTest y posTest, por el 

cual se refleja en el indicador efectividad de los asesores fue cambiante. 

      

Medidas descriptivas del indicador: Productividad de los Asesores 

Tabla 5 

Medidas descriptivas del indicador: Productividad de los Asesores 

  N Mínimo Máximo Media 

 

Desviación 

Indicador 2 - PreTest 66 36 70 56,21 10,313 

Indicador 2 - PosTest 66 69 89 81,65 4,606 

N válido (por lista) 66 
    

Nota. Elaborado con asistencia del software IBM SPSS V26 
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Figura 2 

Histograma de la medida de la Productividad de los asesores 

 

Nota. Elaborado con asistencia del software Microsoft Excel 

 

Aquella tabla 5 evidenciaron las medidas descriptivas del indicador productividad de 

los asesores, donde el valor obtenido de la prueba preTest fue 56,21 y en el postTest 

es 81,65%; lo que hubo un incremento de 25,44 de la productividad de los asesores 

posterior a la implementación de machine learning. Además, el rango mínimo y 

máximo en el preTest 36 y 70 con respecto en el postTest fue 69 y 89, que los 

valores porcentuales de la productividad de los asesores en el preTest se ubican 

entre el 36 y 70 y en el postTest se ubica entre 69 y 89, además los casos de la 

media se aproximan a los rangos máximos adquiridos. Por ello, en la desviación 

estándar promedio el preTest es 10,313, el postTest es 4,606; por ello en el 

promedio del porcentaje de la productividad de los asesores en el preTest en la 

desviación 0.10313 de la media y en el proTest en la desviación de media es 4,606. 

 

Esta figura 2 preciso la medida del indicador productividad de los asesores y su 

cambio previo y post luego del desarrollo del aprendizaje automático, se fundamentó 

de la información obtuvimos esta guía de observación, la productividad de los 

asesores incrementó un 25,44. 
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Asimismo, en el anexo 6, el indicador b representa de forma gráfica el 

comportamiento de las medidas del indicador productividad de los asesores en el 

preTest y posTest, por el cual se evidencia que el indicador productividad de los 

asesores fue cambiante. 

 

Medidas descriptivas del indicador: Rentabilidad por Asesor 

 

Tabla 6 

Medidas descriptivas del indicador: Rentabilidad por Asesor 

  N Mínimo Máximo Media 

 

Desviación 

Indicador 3 - PreTest 66 26 39 33,18 3,534 

Indicador 3 - PosTest 66 69 89 82,39 4,949 

N válido (por lista) 66 
    

Nota. Elaborado con asistencia del software IBM SPSS V26 

 

Figura 3 

Histograma de la medida de la Rentabilidad por Asesor 

 

 

Nota. Elaborado con asistencia del software Microsoft Excel 
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Esta tabla 6 demostró las medidas descriptivas del indicador rentabilidad del asesor, 

donde el valor obtenido de la prueba preTest fue 33,18% y en el postTest es 82,39%; 

lo que hubo un incremento de 56.21% de la rentabilidad del asesor luego del 

desarrollo del aprendizaje automático. Por consiguiente, el rango pequeño y 

mayúsculo en el preTest 26% y 39% con respecto en el postTest fue 69% y 89%, 

que los valores porcentuales de la rentabilidad del asesor en el preTest se ubican 

entre el 26% y 69% y en el postTest se ubica entre 39% y 89%, además los casos 

de la media se aproximan a los rangos máximos adquiridos. Por ello, en la 

desviación estándar promedio del preTest es 3,534%, el postTest es 4,949%; por 

ello en el promedio del porcentaje de la rentabilidad del asesor en el preTest en la 

desviación 3,534 de la media y en el proTest en la desviación es 4,949 de la media. 

 

Aquella figura 3 se verifico en la media del indicador rentabilidad del asesor 

anteriormente y luego del desarrollo del aprendizaje automático se fundamentó de 

la información obtuvimos esta guía de observación, por la tanto se pudo obtener 

que la rentabilidad del asesor se incrementó un 56.21%. 

 

Asimismo, en el anexo 6, el indicador c representa de forma gráfica el 

comportamiento de las medidas del indicador rentabilidad del asesor en el preTest 

y posTest, por el cual se refleja que el indicador rentabilidad del asesor fue 

cambiante. 

 

Análisis Inferencial 

 

Prueba de Normalidad 

 

Esta investigación obtuvimos prueba normalidad los indicadores productividad de 

los asesores, efectividad de los asesores y rentabilidad por asesor, su utilizo la 

prueba de Kolmogorov y Smirnov, los datos del modelo por cada indicador 

contienen 66 observaciones; la prueba se realizó con software IBM SPSS V26, nivel 

de confianza del 95%, Indica Calderón et al (2015), su objetivo es determinar  la 
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frecuencia que se puede encontrar en dos conjuntos de datos distintos que siguen 

la misma forma de distribuirse alrededor de su media. Asimismo, el resultado del 

nivel de significante (p) menor a 0.05 se rechaza la hipótesis nula (H0) acepta la 

hipótesis alterna (H1), pero si el nivel de significancia (p) mayor 0.05 acepta la 

hipótesis nula (H0) rechaza la hipótesis alterna (H1). 

 

Prueba de normalidad del Indicador: Efectividad de los Asesores 

 

Formulación de hipótesis estadística  

H0: Los datos del indicador efectividad de los asesores sigue una distribución 

normal. 

H1: Los datos del indicador efectividad de los asesores no sigue una distribución 

normal. 

Tabla 7 

Prueba de normalidad del indicador efectividad de los asesores 

  Kolmogorov-Smirnova 

  Estadístico gl Sig. 

Indicador 1 - PreTest ,132 66 ,006 

Indicador 1 - PosTest ,079 66 ,200* 

Nota. Elaborado con asistencia del software IBM SPSS V26 

 

Aquella tabla 7 visualiza la información conseguimos mediante la prueba de 

Kolmogorov-Smirnov. cual refleja nivel significante (p) de la muestra de efectividad 

de los asesores, en el PreTest fue ,006 y en el PosTest fue ,200; es decir, primer 

suceso menor 0.05, segundo suceso mayor 0.05, rechaza la hipótesis alterna (H1) 

se acepta la hipótesis nula (H0); la cual, información del indicador efectividad de los 

asesores sigue distribución normal. 
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Prueba de normalidad del Indicador: Productividad de los Asesores 

 

Formulación de hipótesis estadística  

H0: Los datos del indicador productividad de los asesores en el maching learning 

siguen una distribución normal. 

H1: Los datos del indicador productividad de los asesores en el maching learning no 

sigue una distribución normal. 

Tabla 8 

Prueba de normalidad del indicador productividad de los asesores 

  Kolmogorov-Smirnova 

  Estadístico gl Sig. 

Indicador 2 - PreTest ,137 66 ,004 

Indicador 2 - PosTest ,102 66 ,083 

Nota. Elaborado con asistencia del software IBM SPSS V26 

 

Aquella tabla 8 visualiza la información conseguimos mediante la prueba de 

Kolmogorov-Smirnov. cual se refleja nivel significante (p) muestra el indicador 

productividad de los asesores, en la PreTest fue ,004 y en el PosTest fue ,083; es 

decir, en el primero de ellos, es menor 0.05, segundo suceso mayor 0.05, descarta 

hipótesis alterna (H1) acepta la hipótesis nula (H0); información del indicador 

efectividad de los asesores siguen una distribución normal. 

 

Prueba de normalidad del Indicador: Rentabilidad por Asesor 

 

Formulación de hipótesis estadística  

H0: Los datos del indicador rentabilidad por asesor sigue una distribución normal. 

H1: Los datos del indicador rentabilidad por asesor no sigue una distribución normal. 
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Tabla 9 

Prueba de normalidad del indicador rentabilidad por asesor 

  Kolmogorov-Smirnova 

  Estadístico gl Sig. 

Indicador 3 - PreTest ,151 66 ,001 

Indicador 3 - PosTest ,112 66 ,039 

Nota. Elaborado con asistencia del software IBM SPSS V26 

 

Aquella tabla 9 visualiza la información realizada mediante la prueba de 

Kolmogorov-Smirnov. cual refleja nivel significante (p) muestra indicador 

rentabilidad por asesor, PreTest y PosTest, entonces, dado que es menor 0.05, 

acepta hipótesis nula (H0) y rechaza hipótesis alterna (H1); la información del 

indicador rentabilidad por asesor sigue una distribución normal, antes y después del 

machine learning.  

 

Prueba de Hipótesis 

 

La prueba de hipótesis de los indicadores efectividad de los asesores, productividad 

de los asesores y rentabilidad por asesor, brindamos la prueba de T- student, la 

información se utilizó en las muestras tienen una distribución normal; se realizó el 

software IBM SPSS V26, nivel de confianza de 95%. Calderón et al (2022), 

menciona que la T-Student es un método estadístico para comparar los resultados 

de dos grupos solamente. Asimismo, obtuvieron como solución del nivel 

significancia (p) menor 0.05, rechaza la hipótesis nula (H0) acepta hipótesis alterna 

(H1), nivel significancia (p) mayor 0.05, acepta la hipótesis nula (H0) rechaza 

hipótesis alterna (H1).   
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Prueba de Hipótesis especifica 1: Efectividad de los Asesores 

 

Formulación de hipótesis estadística: 

H0: Machine Learning mejora significativamente el indicador efectividad de los 

asesores de la Gestión de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022. 

H1: Machine Learning no mejora significativamente el indicador efectividad de los 

asesores de la Gestión de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022. 

 

Contrastación de hipótesis 

Solución de la prueba de normalidad de la efectividad de los asesores, se mantuvo 

que la información del indicador sigue una distribución normal, aplicó prueba de T-

Student. 

 

Tabla 10 

Prueba T-Student de la efectividad de los Asesores 

  t gl Sig. (bilateral) 

Indicador 1 - PreTest - 

Indicador 1 - PosTest 
-36,471 65 0.000 

Nota. Elaborado con asistencia del software IBM SPSS V26 

 

Para el contraste de la hipótesis del indicador efectividad de los asesores, se utilizó 

la prueba paramétrico T- Student, como se puede apreciar la Tabla 10 ejecuto la 

efectividad de los asesores resulto la prueba T una valoración de -36.471, sig. valor 

(0.000) excede al 5% el margen de error, el mismo, la hipótesis que sustenta el 

Aprendizaje Automático ayuda al aumento al primer indicador. 

 

 

 

 

 

 



36 
 

Prueba de Hipótesis especifica 2: Productividad de los Asesores 

 

Formulación de hipótesis estadística: 

H0: Machine Learning mejora significativamente el indicador productividad de los 

asesores de la Gestión de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022 

H1: Machine Learning no mejora significativamente el indicador productividad de los 

asesores de la Gestión de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022 

 

Contrastación de hipótesis 

Solución de la prueba de normalidad de la productividad de los asesores se mantuvo 

que la información del indicador sigue una distribución normal, se aplicó prueba de 

T-Student. 

 

Tabla 11 

Prueba T-Student de la productividad de los asesores 

  t gl Sig. (bilateral) 

Indicador 2 - PreTest - 

Indicador 2 - PosTest 

-16.909 65 0.000 

Nota. Elaborado con asistencia del software IBM SPSS V26 

 

Para esta validación la hipótesis del indicador productividad de los asesores, se 

utilizó la prueba paramétrico T- Student, como se puede apreciar la Tabla 11 ejecuto 

la productividad de los asesores resulto la prueba T una valoración de -16,909, sig. 

valor (0.000) excede al 5% el margen de error, del mismo, permitió que la hipótesis 

sostiene el Aprendizaje Automático ayuda el aumento del segundo indicador. 
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Prueba de Hipótesis especifica 3: Rentabilidad por Asesor 

 

Formulación de hipótesis estadística: 

H0: Machine Learning no mejora significativamente el indicador rentabilidad por 

asesor de la Gestión de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022 

H1: Machine Learning mejora significativamente el indicador rentabilidad por asesor 

de la Gestión de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022 

 

Contrastación de hipótesis 

Solución de la prueba de normalidad de la rentabilidad por asesor, se mantuvo que 

la información del indicador sigue una distribución normal, aplicó prueba T-Student. 

Tabla 12 

Prueba T-Student de la rentabilidad por asesor 

  t gl Sig. (bilateral) 

Indicador 3 - PreTest –  

Indicador 3 - PosTest 

-60,494 65 0,000 

Nota. Elaborado con asistencia del software IBM SPSS V26 

 

Para el contraste la hipótesis del indicador rentabilidad por asesor, se utilizó la 

prueba paramétrico T- Student, como se puede apreciar en la Tabla 12 ejecuto la 

rentabilidad por asesor se benefició la prueba T una valoración de -60,494, es sig. 

valor (0.000) excede al 5% el margen de error. Asimismo, validó que la hipótesis 

sostiene el Aprendizaje Automático ayuda el aumento del tercer indicador. 
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V.  Discusión 

 

Con éxitos obtuvimos en el presente estudio, evidencia de variación por distintito 

indicador de la variable gestión de cobranza. Para ello, realizó la siguiente 

comparativa: 

 Con el análisis del indicador efectividad de los asesores, se muestra la media de 

las muestras en el pretest y postest fueron 49,71% y 82,95% mejoraron un 33,24%, 

luego del desarrollo del aprendizaje automático; la media aproxima en la diferencia 

minúscula y la desviación estándar promedio del pretest y postest se separan 

70,99% y 47,02. 

Por ello, con el análisis inferencial para la prueba de normalidad aplicó la prueba 

Kolmogórov-Smirnov, donde pretest y postest identificaron un nivel de significancia 

(p) de 0.006 y ,200. Razón por la cual, el segundo es mayor 0.05 rechazó hipótesis 

alterna (H1) aceptó hipótesis nula (H0); la cual, los datos del indicador efectividad de 

los asesores sigue distribución normal. Se realizó la prueba paramétrica del T-

student, una valoración (t) -36.471, por lo que excede al 5% el margen de error, del 

mismo modo, se validó que la hipótesis que sustenta el Machine Learning mejora el 

indicador de la efectividad de los asesores; igualmente se utilizó la prueba 

paramétrico T- Student  del indicador efectividad de los asesores, se obtuvo como 

resultado la prueba T de una valoración de -36.471, excede al 5% el margen de 

error, Además, hipótesis sujeta  aprendizaje automático ayuda el aumento del 

primer indicador. 

 

Asimismo, con los resultados del indicador de la efectividad de los asesores y de 

los antecedentes, se dio una mejora correspondiente en este indicador: en ese 

sentido Rodríguez et al (2017), se logró aumentar de manera correcta la efectividad 

en un 87.17% por medio del machine learning. Por ello, Medrano (2016), Se alcanzó 

un 81.77% en promedio y determinando de esta manera la efectividad en este 

proyecto de investigación. Además, Pacco (2015), después de haber utilizado el 

machine learning se ha podido experimentar y conocer que la efectividad logro 
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mejoras para la toma de decisiones, facilitando de esta manera el manejo de las 

carteras de los clientes. Porcentaje de ingresos derivados de clientes recurrentes, 

mide la eficacia de los asesores para convertir de manera exitosa los prospectos en 

los clientes. Por ello Gil (2015), nos indica que el indicador efectividad es importante 

para las organizaciones y se convierte en un valor agregado adecuado para la 

planificación empresarial. Además, los resultados han sido muy buenas con la 

cantidad de datos históricos con márgenes de error del 4,93% y 6,38%. por 

consiguiente, Campos (2020), con la implementación del maching learning en este 

trabajo final, de las estrategias implementadas en la efectividad y se logró aumentar 

en un 65%, con la alta probabilidad de pagos a través de llamadas. Los clientes con 

más morosidad más altos son para expertos en cobros más agresivos. Cada uno 

de las empresas de gestión de cobranza son las más rentables para las 

organizaciones trayendo esto adicional unos ahorros económicos a la empresa. 

 

También, Mellado (2021), no indica que la definición se encuentra alineada con la 

efectividad de los asesores en aquella investigación, mostraban una correcta 

clasificación de pago del 88% aquellos adeudados, se afectó en terminado de 

números de clientela a depositado y no depositado. En segundo lugar, tras analizar 

el uso del aprendizaje automático en el momento del desarrollo en los resultados 

encontrados en el pretest con un 57.22% y el postest un 62,9%.    
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El análisis descriptivo del indicador productividad de los asesores, se verifico en la 

media de la muestra la prueba preTest fue 56,21 y en el postTest es 81,65%; lo que 

hubo un incremento de 25,44 de la productividad de los asesores luego desarrollar 

machine learning. Por ello, el rango minúsculo y elevado en el preTest 36 y 70 con 

respecto en el postTest fue 69 y 89, que los valores porcentuales de la productividad 

de los asesores en el preTest se ubican entre el 36 y 70 y en el postTest se ubica 

entre 69 y 89, además los casos de la media se aproximan a los rangos máximos 

adquiridos. Por lo tanto, en la desviación estándar promedio en el preTest 10,313, 

el postTest 4,606; por ello en el promedio del porcentaje de la productividad de los 

asesores en el preTest en la desviación 0.10313 de la media y en el proTest en la 

desviación es 4,606 de la media. 

 

Además, se realizó análisis inferencial con aquella prueba de normalidad aplicó 

prueba Kolmogorov-Smirnov. Lo cual reflejó valor significante (p)  del indicador 

productividad de los asesores, en la PreTest fue ,004 y en el PosTest fue ,083; es 

decir, primero  menor 0.05, segundo mayor  0.05, rechaza hipótesis alterna (H1) se 

acepta hipótesis nula (H0); la cual, la información del indicador productividad de los 

asesores siguen una distribución normal; igualmente brindamos la prueba 

paramétrico T- Student  del indicador productividad de los asesores, se obtuvo la 

prueba T de una valoración de -16.909, excede al 5% el margen de error, además, 

la hipótesis sostiene el aprendizaje automático ayuda el aumento  productividad de 

los asesores. 

  

Partiendo de los efectos del indicador de la efectividad de los asesores y sus 

antecedentes, mejoro significante a este indicador: por ello Mellano (2021) en el 

tema de la consolidación, la empresa funcionaba de manera muy rápida debido a 

los cambios constantes, se ha logrado definir en las distintas áreas y roles para 

lograr y obtener un crecimiento constante de cliente en diversas ciudades 

extendidas Latinoamericana. Además, fue aumentando el tamaño de los morosos 

se empleó un porcentaje manejado en el año pasado, en sus mayores desafíos en 

la empresa 2020 se obtuvo su alto y bajos en los costos. El inicio del 2021, se logró 
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elevar dicha administración de los usuarios en un 310%, se ha logrado en esta 

compañía sobrevivirá del aumento en el rendimiento de la dirección. 

 

Además, Campos (2020) se obtiene para el score actual de la empresa del modelo 

logístico tiene un ajuste del 71%, que se considera estadísticamente bueno; se dejó 

de usar el modelo, con las instrucciones de expertos e interesados, porque los 

resultados de las estrategias no estaban siendo los esperados. Por ello, se hace la 

necesidad de la evolución en el prototipo de parte de las personas del negocio, del 

cual se plantearon hipótesis y estrategias para utilizar la productividad del prototipo.  

 

El análisis descriptivo del indicador rentabilidad por asesor, se verifico en la media 

de la muestra la prueba preTest fue 33,18 y en el postTest es 82,39; lo que hubo un 

incremento de 49,21 de la rentabilidad por asesor después de implementar maching 

learning. Además, el rango pequeño y limite en el preTest 26 y 39 con respecto en 

el postTest fue 69 y 89, que los valores porcentuales de la productividad de los 

asesores en el preTest se ubican entre el 26 y 39 y en el postTest se ubica entre 69 

y 89, además los casos de la media se aproximan a los rangos máximos adquiridos. 

Por lo tanto, en la desviación estándar promedio en el preTest 3,534 el postTest 

4,949; por ello en el promedio del porcentaje de la productividad de los asesores en 

el preTest en la desviación 3,534 de la media y en el proTest en la desviación es 

4,949 de la media. 

 

Además, se realizó en el análisis inferencial mediante la prueba de Kolmogorov-

Smirnov. reflejó valor significante (p)  del indicador rentabilidad por asesor, en la 

PreTest fue 0.001 y en el PosTest fue 0.039; es decir, del primer caso menor  0.05  

segundo suceso mayor  0.05, rechaza hipótesis alterna (H1) acepta hipótesis nula 

(H0); por la cual, los datos del indicador rentabilidad por asesor sigue una 

distribución normal; igualmente utilizó la prueba paramétrico T- Student  del 

indicador rentabilidad del asesor, se obtuvo -60,494, por lo que excede al 5% el 
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margen de error, del mismo caso, identificamos que la hipótesis que sustenta que 

el aprendizaje automático progreso el indicador rentabilidad del asesor. 

 

Partiendo de los resultados del indicador de la rentabilidad por asesor y de los 

antecedentes, nos menciona Rodríguez et al (2017) con tanto por cierto de la 

moneda adquirido por préstamos crediticios clasificados aquellas aplicaciones 

informáticas logro 0.7728% en paralelo para lograr mejoras para los bancos 

0.7734%, de la distancia 0.0006% llevo el incremento de la rentabilidad de S/. 

699.323. incremento aquella rentabilidad menor a la renta de crédito utilizados este 

estudio ente el 1% y 4%. la información demuestra el modelo machine learning 

incrementa el porcentaje del dinero ganado. 

 

Con respecto al objetivo general que durante el proceso de búsqueda para 

encontrar de qué manera Machine Learning mejora en la Gestión de Cobranza en 

la empresa Externa S.A.C., Lima 2022;  brindó como datos favorables del indicador 

efectividad de los asesores, en lo cual los resultados del   pretest y postest fueron 

0.4971 y 0.8295, respectivamente se incrementó en 0.3324; además, se 

consiguieron resultados en el indicador productividad de los asesores, en los 

resultados del pretest y postest fueron 0.5621 y 0.8165 respectivamente de la 

efectividad de los asesores, respectivamente se incrementó en 0.2544; igualmente 

se consiguió resultados favorables del indicador rentabilidad por asesores, en lo 

cual los resultados del pretest y postest fueron de 33,18 y 82,39 por lo tanto hubo 

un incremento del 49,21. 

Por la tanto, desarrollo aprendizaje automático mejora significativamente la Gestión 

de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022; Cual se incrementó en un 

0.3324 en la efectividad del asesor, también se aumentó en un 0.2544 en la 

productividad de los asesores y finalmente se aumentó en un 49.21 en la 

rentabilidad por asesor; por ello estos resultados fueron contrastado con los 

antecedentes, donde Mellano 2021, nos menciona que hubo una elevación del 

beneficio requeridos que significa la organización brinde mayores trabajadores de 

la prestación de cobranza, que puede llevar a unos pagos a  excepto de los 
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adeudados, inclusive la baja del adeudado. Además, se logró aumentar la 

productividad para conservar los niveles operacionales durante una duración a la 

compañía.  

Respecto a la metodología de investigación en el estudio fortaleció con método 

científico, ya que sistematiza el desarrollo investigado; además por el tipo de 

investigación aplicada, informar en acertar  la dificultad, utilizando intelectos previos; 

de la misma manera al tener un diseño experimental de tipo puro, garantizar el 

control de las variables orientando a lograr; estas variables al ser cuantitativas, son 

fáciles de medir; y además de adaptar el muestreo probabilístico para asegurar que 

toda los habitantes tenga la posibilidad a ser escogido. 

Recolección de datos nos fortalece con el uso de la técnica de observación, que 

recopila los datos de manera objetiva y directa, usando la guía de observación como 

dicho instrumento de recolección de datos, nos facilita el desarrollo de la técnica, 

asimismo la validez del instrumento por el juicio de experto, nos garantiza la 

confiabilidad de los datos obtenidos; y los procedimientos enmarcados por la 

metodología machine learning que permiten el análisis integro de los datos.   
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VI:  Conclusiones 

Primera:  Con los resultados obtenidos en esta investigación se concluye que el 

Machine Learning mejora significativamente la Gestión de Cobranza en la 

empresa Externa S.A.C., Lima 2022. Debido que los tres indicadores 

establecieron como una estructura fundamental en la gestión de cobranza, 

se evidencio incrementos por cada indiciador. el 33,24% en la efectividad 

del asesor, el 25,44% la productividad del asesor y por último el 56.21% 

en la rentabilidad por asesor. 

Segunda: Los resultados descriptivos e inferencial se evidencio que la efectividad de 

los compromisos de pago generados por los asesores se incrementó con 

el desarrollo del machine learning en el primer resultado, siendo un 

49,71% en el pretest y el postest en 82,95% con un incremento del 

33,24%, mediante el análisis inferencial se tuvo un resultado del -36.471 y 

se concluye que Machine learning mejora significativamente el indicador 

efectividad de los asesores de la gestión de cobranza en la empresa 

Externa S.A.C, Lima 2022.  

Tercera:  En los análisis descriptivos e inferencial se evidencio en la productividad 

de los asesores se incrementó con el desarrollo del machine learning en 

el primer resultado con un 56,21% en el pretest y el postest en 81,65% con 

un incremento del 25,44%, mediante el análisis inferencial se tuvo un 

resultado del -16.909 y se concluye que Machine learning mejora 

significativamente el indicador productividad de los asesores de la gestión 

de cobranza en la empresa Externa S.A.C, Lima 2022. 

Cuarta:   En los análisis descriptivos e inferencial se evidencio que la rentabilidad por 

asesor se incrementó con el desarrollo del machine learning en el primer 

resultado con un 33,18% en el pretest y el postest en 82,39% con un 

incremento del 56,21%, mediante el análisis inferencial se tuvo un 

resultado del -60,494 y se concluye que Machine learning mejora 

significativamente el indicador rentabilidad por asesor de la gestión de 

cobranza en la empresa Externa S.A.C, Lima 2022..  
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VII. Recomendaciones 

 

Primera:  Para optimizar aún más los resultados obtenidos en los tres indicadores 

de esta investigación se determinó que el factor machine learning mejora 

significativamente la Gestión de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., 

Lima 2022, se recomienda al Gerente General de la empresa en ampliar 

el proyecto por 6 meses adicionales con la finalidad de seguir comparando 

resultados y mejorando las eficiencias de la empresa. 

Segunda: Para mejorar el indicador efectividad de los asesores se recomienda al 

jefe de cobranza en utilizar el machine learning para comparar datos 

históricos y orientar los objetivos a nivel organizacional de la empresa y 

responsabilidades. 

Tercera:  Para optimizar el indicador productividad de los asesores se recomienda al 

jefe de cobranza en emplear el machine learning para realizar los 

seguimientos en los trabajos necesarios y minimizar las distracciones 

laborales.  

Cuarta:   Para mejorar el indicador rentabilidad por asesor se recomienda al jefe de 

cobranza en enfocar sus resultados con el machine learning y afianzar en 

donde hubo aumentos de margen de ganancias en la empresa. 
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ANEXOS 

Anexo 1: Matriz de Consistencia 

TÍTULO:  Machine Learning para la mejora en la Gestion de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022 

AUTOR:  Anthony Roberto Palomino Mendoza 

PROBLEMA OBJETIVOS HIPÓTESIS VARIABLES E INDICADORES 

Problema principal: 

PP. ¿De qué manera 

Machine Learning mejora en 

la Gestión de Cobranza en la 

empresa Externa S.A.C., 

Lima 2022? 

Problemas específicos: 

P1. ¿De qué manera el 

Machine Learning mejora el 

indicador efectividad de los 

asesores en la Gestión de 

Cobranza en la empresa 

Externa S.A.C., Lima 2022? 

P2. ¿De qué manera el 

Machine Learning mejora el 

indicador productividad de 

los asesores en la Gestión 

de Cobranza en la empresa 

Externa S.A.C., Lima 2022? 

P3. ¿De qué manera el 

Machine Learning mejora el 

indicado la rentabilidad por 

asesor en la Gestión de 

Cobranza en la empresa 

Externa S.A.C., Lima 202 

Objetivo principal: 

OP. Determinar de qué manera 

Machine Learning mejora en la 

Gestión de Cobranza en la 

empresa Externa S.A.C., Lima 

2022 

Objetivos específicos: 

O1. Determinar de qué manera 

Machine Learning mejora el 

indicador efectividad de los 

asesores de la Gestión de 

Cobranza en la empresa 

Externa S.A.C., Lima 2022 

O2. Determinar de qué manera 

Machine Learning mejora el 

indicador productividad de los 

asesores de la Gestión de 

Cobranza en la empresa 

Externa S.A.C., Lima 2022 

O3. Determinar de qué manera 

Machine Learning mejora el 

indicador rentabilidad por 

asesor en la Gestión de 

Cobranza en la empresa 

Externa S.A.C. Lima 2022 

Hipótesis principal: 

HP. Machine Learning mejora 

significativamente la Gestión 

de Cobranza en la empresa 

Externa S.A.C., Lima 2022 

 

Hipótesis específicas: 

H1. Machine Learning mejora 

significativamente el indicador 

efectividad de los asesores de 

la Gestión de Cobranza en la 

empresa Externa S.A.C., Lima 

2022 

H2. Machine Learning mejora 

significativamente el indicador 

productividad de los asesores 

de la Gestión de Cobranza en 

la empresa Externa S.A.C., 

Lima 2022 

H3. Machine Learning mejora 

significativamente el indicador 

rentabilidad por asesor de la 

Gestión de Cobranza en la 

empresa Externa S.A.C., Lima 

2022 

Variable - 1:    Machine Learning 

Variable - 2:    Gestión de Cobranza 

 

Indicadores 

 

Unidad de medida 

efectividad de los asesores Entero 

productividad de los 

asesores 
Entero 

rentabilidad por asesor Porcentaje 
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Metodología 

  

TIPO Y DISEÑO POBLACIÓN Y MUESTRA 
TÉCNICAS E 

INSTRUMENTOS 
ESTADÍSTICA POR UTILIZAR  

Tipo: Investigación     

Aplicada 

  

Diseño: Experimental – 

Experimental Puro 

Población: 66 

observaciones 

 

Tamaño de muestra:  66 

observaciones 

 

Muestreo: Probabilístico 

de tipo Aleatorio simple 

Técnicas: Observación  

 

Instrumentos: Guía de 

Observación  

Descriptiva:  

El análisis descriptivo determinó el rango mínimo y máximo, la media y  

la desviación estándar de cada indicador, y utilizó tablas y figuras para  

comparar los datos antes y después de la prueba. 

 

Inferencial: 

 

se realizaron pruebas de normalidad seguridad de prueba de hipótesis. 

Para estipular la normalidad de las variables se utilizó la prueba de 

Kolmogorov y Smirnov, ya que la muestra para cada indicador consta de 

66 operaciones. Además, realizamos pruebas de hipótesis de 

indicadores utilizando la prueba T-student. 
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Anexo 2: Matriz de Operacionalización de Variables 

 

TÍTULO: Machine Learning para la mejora en la Gestion de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022 

AUTOR: Anthony Roberto Palomino Mendoza 

INDICADOR DEFINICIÓN INSTRUMENTO UNIDAD DE MEDIDA FÓRMULA 

efectividad de los 
asesores 

 
Mejía (2020), es entregar los 
resultados programados de 
manera oportuna y al costo más 
razonable. Significa hacer 
exactamente lo correcto sin perder 
tiempo ni dinero. 

 
 

Guía de 
observación  

 
 

Entero 

 
 

EA = Acuerdos de Pagos por Mes / Acuerdos Pagados por 
Mes 

productividad de los 
asesores 

 
Morales et al. (2014), esto se ha 
convertido en un tema fundamental 
para las empresas, ya que una alta 
productividad y estrategias 
adecuadas pueden hacerlas más 
competitivas e innovadoras 

 

 
 

Guía de 
observación 

 
 
 

Entero 

 
 
 

PA = Acuerdo de Pagos Realizados / Llamadas de clientes 
contactados 

Índice de rentabilidad 
por asesor 

 
Sevilla (2015), se refiere a la 
ganancia obtenida de una 
inversión. 

 

 
Guía de 

observación 

 
 

Porcentaje 

 
 

RA = (Ganancia / Inversión) x 100 
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Anexo 3: Instrumento de Recolección de Datos 

Ficha de observación N° 1. Indicador efectividad de los asesores 

Ficha de observación de medición del indicador efectividad de los asesores / Preprueba 

Investigador: Anthony Roberto Palomino Mendoza 

Proceso observado: efectividad de los asesores 

Pre-Test 

N° de 
Obs. 

Fecha 
Acuerdos de 

Pagos por Mes  

Acuerdos 
Pagados por 

Mes 

EA = Acuerdos de Pagos por Mes / 
Acuerdos Pagados por Mes 

1     

2     

3     

4     

5     

6     

     

N     

 

Ficha de observación de medición del indicador efectividad de los asesores / Postprueba 

Investigador: Anthony Roberto Palomino Mendoza 

Proceso observado: efectividad de los asesores 

Post-Test 

N° de 
Obs. 

Fecha 
Acuerdos de 

Pagos por Mes 

Acuerdos 
Pagados por 

Mes 

EA = Acuerdos de Pagos por Mes / 
Acuerdos Pagados por Mes 

1     

2     

3     

4     

5     

6     

6     

     

N     
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Ficha de observación N° 2. productividad de los asesores 

Ficha de observación de medición del indicador productividad de los asesores / Preprueba 

Investigador: Anthony Roberto Palomino Mendoza 

Proceso observado: productividad de los asesores 

Pre-Test 

N° de 
Obs. 

Fecha 
Cantidad de 
Acuerdos de 

Pago 

 Cantidad de 
Clientes 

contactados 

PA = Acuerdo de Pagos Realizados / 
Llamadas de clientes contactados 

1     

2     

3     

4     

5     

6     

7     

N     

 

Ficha de observación de medición del indicador productividad de los asesores / Postprueba 

Investigador: Anthony Roberto Palomino Mendoza 

Proceso observado: productividad de los asesores 

Post-Test 

N° de 
Obs. 

Fecha 
Acuerdo de 

Pagos 
Realizados 

Llamadas de 
clientes 

contactados 

PA = Acuerdo de Pagos Realizados / 
Llamadas de clientes contactados 

1     

2     

3     

4     

5     

6     

     

N     
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Ficha de observación N° 3. rentabilidad por asesor 

Ficha de observación de medición del indicador rentabilidad por asesor / Preprueba 

Investigador: Anthony Roberto Palomino Mendoza 

Proceso observado: rentabilidad por asesor 

Pre-Test 

N° de 
Obs. 

Fecha Ganancia Inversión RA = (Ganancia / Inversión) x 100 

1     

2     

3     

4     

5     

6     

     

N     

 

Ficha de observación de medición del indicador rentabilidad por asesor / Postprueba 

Investigador: Anthony Roberto Palomino Mendoza 

Proceso observado: rentabilidad por asesor 

Post-Test 

N° de 
Obs. 

Fecha Ganancia Inversión RA = (Ganancia / Inversión) x 100 

1     

2     

3     

4     

5     

6     

     

N     
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Anexo 4: Certificado de Validación del Instrumento de Recolección de Datos 

Validación del Experto N°1 
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Validación del Experto N°2 
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Validación del Experto N°3 
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Anexo 5: Base de datos  

  Indicador 1 Indicador 2 Indicador 3 

  I1PreTest I1PostTest I2PreTest I2PostTest I3PreTest I3PostTest 

1 44 90 66 88 26 88 

2 48 87 57 87 29 87 

3 47 80 62 80 27 80 

4 50 90 69 88 28 88 

5 51 85 61 85 29 85 

6 52 88 63 88 30 82 

7 56 90 44 87 31 82 

8 57 88 60 88 32 85 

9 52 89 58 89 31 81 

10 52 87 65 87 31 85 

11 55 89 67 89 31 87 

12 33 85 50 85 26 88 

13 34 81 55 81 27 85 

14 34 83 57 83 27 87 

15 35 80 60 79 27 84 

16 37 85 57 85 28 86 

17 38 83 60 83 29 76 

18 38 76 52 76 29 88 

19 41 77 50 77 31 79 

20 42 81 52 81 32 82 

21 41 69 50 69 30 70 

22 40 73 52 73 29 82 

23 53 79 68 75 33 78 

24 54 79 69 75 33 79 

25 54 79 70 75 33 79 

26 54 79 68 75 33 89 

27 54 79 69 75 34 89 

28 54 79 68 75 34 79 

29 55 78 67 78 34 79 

30 55 79 70 75 34 79 

31 55 80 38 80 35 70 

32 55 80 55 80 35 81 

33 43 74 68 74 30 82 

34 43 82 67 82 31 88 

35 43 87 36 87 31 82 

36 43 82 44 82 31 78 

37 47 82 38 82 34 79 

38 48 82 45 82 34 89 
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  Indicador 1 Indicador 2 Indicador 3 

  I1PreTest I1PostTest I2PreTest I2PostTest I3PreTest I3PostTest 

39 48 81 44 81 35 69 

40 48 84 38 84 35 81 

41 48 84 55 84 35 81 

42 49 79 57 79 36 78 

43 49 85 60 85 36 82 

44 49 84 57 84 36 82 

45 58 78 67 78 35 87 

46 59 74 64 74 36 85 

47 59 81 62 81 36 89 

48 60 81 69 81 36 79 

49 59 81 61 81 36 89 

50 59 90 63 80 36 89 

51 59 90 44 80 36 89 

52 59 90 60 80 36 89 

53 59 90 58 80 36 79 

54 59 90 65 80 36 79 

55 58 89 67 89 36 79 

56 49 83 36 83 36 82 

57 50 85 44 85 37 87 

58 50 84 38 84 37 78 

50 50 87 45 87 37 87 

60 49 84 44 84 37 83 

61 51 85 38 85 38 84 

62 51 85 55 85 38 73 

63 51 83 57 83 38 82 

64 51 85 60 85 38 74 

65 51 84 57 84 38 83 

66 52 83 38 83 39 82 
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Anexo 6:  Comportamiento de las medidas descriptivas 

Indicador 1a: Comportamiento de las medidas descriptivas del indicador de la efectividad de los asesores, antes y después 

de la implementación del maching learning. 
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Indicador 2b: Comportamiento de las medidas descriptivas del indicador de la productividad de los asesores, antes y 

después de la implementación del maching learning. 
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Indicador 3c: Comportamiento de las medidas descriptivas del indicador la rentabilidad por asesor, antes y después de la 

implementación del maching learning. 
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