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Resumen

El trabajo de investigacion llamado Maching Learning en la mejora en la gestion 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 gestion de cobranzas, la poca
eficiencia de sus planes y estrategias aplicados diariamente no se reflejan en sus
resultados, el bajo nivel de facturacion de sus carteras y descontrol de los
indicadores por asesor, ven afectados la rentabilidad de la empresa. Ellos requieren
realizar actividades de célculos especializados, predicciones y simulacion 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 Gestion

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

La investigacion fue aplicada y de tipo de disefio es experimental puro y el enfoque
a realizar es cuantitativo, la poblacidén es de 66 asesores de la empresa gestion de
cobranza y la muestra de probabilistico simple, ademas la recoleccion de datos fue
la guia de observacion.

Por lo tanto, los resultados fueron favorables por cada indicador y como resultados
obtenidos y se concluye que el Machine Learning mejora significativamente la
Gestion de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022. Debido que los tres
indicadores establecieron como una estructura fundamental en la gestién 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, Gestion de Cobranza, Inteligencia Atrtificial
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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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l. INTRODUCCION

Ahora gestidén de cobranza es indispensable para una organizacion, en donde se
debe realizar una eficiente labor para convertir las cuentas por cobrar a cuentas
pagadas, el problema que aqueja la gestion 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 mas problemas de falta de liquidez en un gran atraso en el saldo

de cuentas por cobrar.

En el &mbito internacional, en el consejo de ministros de Espafa, segun los datos
proporcionado de los mismos se previé que la economia ha crecido en un 4.3% en
el aflo 2022, que la evaluacion de la economia ha mejorado debido a que los
empresarios y empresas han realizado sus pagos puntuales en sus cobranzas.
Segun Del Monte (2022), en una entrevista con la vicepresidenta Nadia Calvifio
indico Espafla ha mantenido un fuerte crecimiento con un extraordinario
comportamiento de inversién y empleo ademas indico que en el afio 2023 se

proyecta en crecimiento de 2,7%.

A nivel nacional, Banco Central de la Reserva, se proyectd del afio 2018 la
morosidad llegue al nivel de 6,4%, por ello es recomendable considerar dentro de
la estrategia de cobranzas las variables macroeconémicas y las previsiones del
BCR, para realizar los ajustes necesarios dentro de las operaciones y la
planificacion de cobranzas. Segun 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 ambito local, las instituciones financieras confrontan desafios en la gestion de
la recaudacion, en los ultimos afos las empresas financieras han luchado para
ampliar sus operaciones de cobranza. por ello los bancos han luchado en ampliar

rapidamente sus departamentos de cobranza. En tal sentido Garmaise et al. (2016),



en nuestro escenario empirico es un panel extenso de financiamiento al consumo
en Perud. Primero, mostramos que los eventos crediticios negativos en el Perq, al
igual que otros paises, estan 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 gestion de cobranzas, la poca eficiencia de sus planes y
estrategias aplicados diariamente no se reflejan en sus resultados, el bajo nivel de
facturacion de sus carteras y descontrol de los indicadores por asesor, ven
afectados la rentabilidad de la empresa. Ellos requieren realizar actividades de
calculos especializados, predicciones y simulacion para sus operaciones Yy
estrategias diarias y decidirdn ellos mismos. Actualmente, ellos no tienen una
tecnologia automatizada para atender su necesidad de informacién y en su rutina
se invierte demasiado tiempo de los empleados de soporte en la construccion de la

data requerida debido al alto volumen de informacion que manejan.

El problema general ¢De qué manera Machine Learning mejora en la Gestion de
Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022? Tenemos como problemas
especificos (i) ¢, De qué manera el Machine Learning mejora el indicador efectividad
de los asesores en la Gestion de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima
20227 (ii) ¢De qué manera el Machine Learning mejora el indicador productividad
de los asesores en la Gestién de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima
20227y (iii) ¢, De qué manera el Machine Learning mejora el indicador la rentabilidad

por asesor en la Gestion de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 20227

Los fundamentales pilares que justifica la presente investigacion son, la justificacion
epistemoldgica, justificacion teodrica, justificacion practica y justificacion
metodoldgica. Se justifica epistemologicamente, se usO conceptos cientificos y
teorias validos con el objetivo de establecer adecuadamente el problema de
investigacion; también se propuso el método cientifico, por lo cual nos permitio

validar las hipoétesis propuestas y tomando los criterios de razon y veracidad



cientifica, emitir un nuevo conocimiento de los resultados conseguidos en este

trabajo.

Se justificO tedricamente, se generaron conocimientos que facilitaron el
entendimiento de la tecnologia Machine Learning para posteriores aplicaciones a
futuro en las empresas micro, pequeiia empresa (MYPE) y entidades publicas.
Como justificacion practica, se indica en la investigacion, que el Maching Learning
es muy necesario para la mayoria de empresas con problemas criticos en la
efectividad, productividad y la rentabilidad de sus trabajadores; en la presente
investigacion se busca demostrar que el Maching Learning mejora la Gestion de
Cobranza de los indicadores previamente mencionados. La presente investigacion
metodoldgica, se inici6é con identificar el problema, ademas realizar un seguimiento
de indagacion de aquellas alternativas de solucién, Aquel planeamiento con la
hipotesis, se establecid las variables, luego de ello se establecié utilizar el método
experimental, con un pre y post test en aquellas cambiantes, luego con dicha
observacion, obtuvieron soluciones recomendadas y finalmente las conclusiones
partiendo por cada problema especifico, que podra servir de base para futuros

estudios.

Se propuso como objetivo general: Determinar de qué manera Machine Learning
mejora en la Gestion de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022. De lo
consiguiente como objetivos especificos: (i) Determinar de qué manera Machine
Learning mejora el indicador efectividad de los asesores de la Gestion 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 Gestion 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 Gestion de

Cobranza en la empresa Externa S.A.C.

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

investigacion. La hipotesis general: Machine Learning mejora significativamente la
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Gestion de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022. Con respecto a las
hipotesis especificas: (i) Machine Learning mejora significativamente el indicador
efectividad de los asesores de la Gestion de Cobranza en la empresa Externa
S.A.C., Lima 2022 (ii) Machine Learning mejora significativamente el indicador
productividad de los asesores de la Gestion de Cobranza en la empresa Externa
S.A.C., Lima 2022 (iii) Machine Learning mejora significativamente el indicador
rentabilidad por asesor de la Gestion de Cobranza en la empresa Externa S.A.C.,
Lima 2022. (Ver Anexo 1).
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Il. MARCO TEORICO.

Se obtuvo como antecedentes lo siguiente: como trabajos previos nacionales,
tenemos a Rodriguez et al. (2017), en la investigacién que se denomina “Desarrollo
de la Aplicaciéon informatica estd basada en el modelo Machine Learning donde
mejorar la evaluacion de préstamos crediticios”, realizado en la Universidad Privada
del Norte, en Truijillo, Lima. Cuyo objetivo fue determinar mejoras en la calificacion
préstamos crediticios con aplicacion herramientas tecnolégicas con modelos de
aprendizaje automatico; utilizo la metodologia cualitativa de disefio preexperimental,
lo cual le permitio llegar a la siguiente conclusién: Se aumenté el porcentaje de los
ingresos derivados en una lista de crédito en un 0.0006% lo que equivale a
S/.699.323 mas que la calificacion crediticia vigente, el porcentaje de ingresos
derivados de los préstamos crediticios. En segundo lugar, se disminuyé un periodo
para admitir una lista de crédito en 2 dias. Una aplicaciéon informatica necesita este
tiempo promedio para evaluar eficiencia en una peticion de una lista de crédito. Por
altimo, Utilizando el machine Learning con un modelo de regresion logistica se pudo
incrementar correctamente la proporcion de préstamos crediticios con una eficiencia
del 87.17%.

Del mismo modo, Pacco (2015), en su investigacion titulada “Analisis predictivo
basado en redes neuronales no supervisadas aplicando algoritmo de k-medias y
crisp-dm para prondstico de riesgo de morosidad de los alumnos en la universidad
peruana union”, realizado en la Universidad Peruana Unién, en Lima, Pera. Cuyo
objetivo fue disefiar, implementar los analisis 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 Union, afio 2015. Utilizo la metodologia cualitativa de disefio
pre-experimental, segun la conclusion: Realizé un trabajo exploracion con la
herramienta inteligencia analitica, se pudo experimentar y captar la segmentacion
de cluster que facilita el trabajo en la fase de definicién y disefio, por lo cual se

lograron los objetivos propuestos con una integracion precisa con cada herramienta
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utilizada. Finalmente, pudimos identificar los clusteres similares a aquellos
estudiantes de la Universidad Peruana Uniodn, recolectando informacion de acuerdo

a nuestras necesidades predictivas.

Ademas, Gil et al. (2015), en su investigacion titulada “Sistema de prondstico de la
demanda de productos farmacéuticos basado en redes neuronales”, realizado en la
Universidad Nacional Mayor de San Marcos, en Lima, Perd. Cuyo objetivo fue
disefiar e implementar un sistema de prediccion de la demanda de productos
farmacéuticos mas 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. Utiliz6 la metodologia cualitativa de disefio
pre-experimental Para ello conclusion: Red neuronal nos manifiesta el proceso de
busca la mercancia farmacéutica. Las variables identificadas son cuantificadas
utilizando informacion segura proporcionando por FARMOTC y con ayuda de
expertos que trabajan en la empresa. ademas, se disefié la arquitectura de una red

neuronal eficaz en este titulo de investigacién realizado por la empresa.

Segun, Benites (2021), en su investigacion titulada “Implementacion de un sistema
de pronéstico de ventas utilizando redes neuronales artificiales para la empresa
ceramicos Lambayeque SAC”, realizado en la Universidad de Sefior de Sipan, en
Pimentel, Perd. Cuyo objetivo fue implementar un sistema informético utilizando
redes neuronales artificiales para pronosticar las ventas en la empresa “Ceramicos
Lambayeque SAC”, Utilizo la metodologia cualitativa de disefio pre-experimental
llego como resultado: Pudimos identificar un modelo de red neuronal aplicado a
ventas futura previstas, por ello que pudimos desarrollar una herramienta

informatica que podia predecir las ventas.

Por ultimo, Medrano (2016), en su investigacion titulada “Modelo de mineria de
datos con Machine Learning para reconocimiento de patrones de sintomas y
enfermedades respiratorias para las historias clinicas 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 clasificacion personal en la ciudad de Trujillo, el
proceso del modelo de mineria de datos con reconocimiento de patrones de
sintomas y enfermedades respiratorias. Usa la metodologia cualitativa de disefio
pre-experimental la conclusion: ganar motivo principal en mejorar diagnostico
basado en indicios y sefial. Finalmente, demostraron que aportamos la mineria de

datos en la institucion relevante.

Por otro lado, en averiguaciones a nivel internacional, tenemos a Campos (2020),
en su investigacion titulada “Prondstico del cumplimiento de pago de los clientes
usando aprendizaje automatico” realizado en la Universidad Nacional de Colombia,
en Medellin, Colombia. Cuyo objetivo fue un prototipo disefiado para segmentar
autométicamente la cartera de clientes para que se puede ejecutar
semanalmente para desarrollar mejores estrategias de cobranza; usa la
metodologia cuantitativa de disefio no experimental. Llego resultado: Con la
metodologia mas utilizada es superada en métricas en precision de la regresion del
area de logistica, evaluando buenos resultados que concluye modelos alternativos
que ofrecen mayor precision y ajuste. Por ello, se desarroll6 un modelo de
clasificacion con la metodologia machine learning mejoro la métrica de exactitud y

precision.

Del mismo modo, se destaca a Mira (2020), en su investigacion titulada “Disefio de
una estrategia para la gestion de cobranza, a través de Big Data Analytics en
empresas de venta por catalogo” realizado en la universidad de Medellin, Colombia.
Cuyo objetivo fue la formulacion de estrategia de gestion de cobranza mediante el
analisis de big data en una empresa de distribucion por catalogo; utilizo la
metodologia cualitativa de disefio no experimental, llego resultado: El instrumento
mas 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 investigacion titulada “Redes
Neuronales para prediccion de pago de deudas de clientes en una empresa de retalil
financiero”, realizado en la Universidad de Chile, Santiago Chile. Cuyo objetivo fue
disefiar, implementar y proponer una aplicacién de un modelo de pago predictivo

a los prestatarios que tienen menos de 30 dias de vencimiento y morosidad en las
primeras dos semanas utilizando un algoritmo de clasificacion impulsado por una r
ed neuronal; utilizo la metodologia cuantitativa de disefio no experimental, llego
dicha conclusion: Ejecutar el Machine Learning aumento mayor volumen en las
gestiones que esto implica que la organizacién en el servicio de cobro. Sin embargo,
el trabajo se brindd 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 realiz6 a Moreno (2020), en su investigacion titula “Modelo
Matematico para cobranza selectiva usando técnicas de aprendizaje automatico”,
realizado en la Universidad EAFIT, en Medellin, Colombia. Resulto un modelo de
Maching Learning que puede identificar clientes con un historial de pago de 15 dias
0 mas; utilizo la metodologia cualitativa de disefio no experimental, llego a la
conclusién: Con el Machine Learning permitié reconocer a aquellos usuarios con la
utilidad del indice de calculo: 93% de precisién, 89% de Recall, 91% de F1 Score,
94% de Roc y 97% de Accuracy. Ademas, se desarroll6 esa contrasefia que agrega
con las bases de traslado, liquidacion y administracion, ademas se representa un

comportamiento de los indicadores realizados.

Finalmente, lo que indica Villamil (2013), en su investigacion titula “Modelo
predictivo neuronal para la evaluacion del riesgo crediticio”, realizado en la
Universidad Nacional de Colombia, Bogota, Colombia. Cuyo obijetivo fue definir,
disefiar, elaborar y presentar un modelo para la evaluacién del riesgo crediticio
utilizando técnicas estadisticas, probabilisticas y econométricas apoyadas en
modelos de redes neuronales, utilizo la metodologia cuantitativa de disefio 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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altimo, el estilo de computacibn Red de inteligencia Artificial se puede usar
indistintamente para resolver el problema de procesos de grandes cantidades de

informacion.

Sobre las bases tedricas que se presenta en esta investigacion tenemos la teoria
general de sistema. Segun Tamayo (2015), Analizar un problema sin perder de vista
el marco global del mismo problema, teniendo una cuenta explicitamente todas las
variables que intervienen y las relaciones que existen entre ellas, con el fin de llegar
a lamejor solucién posible al problema a abordar. Ademas, Cathalifaud et al. (2016),
En ese momento, las formulaciones de la fisica convencional no eran suficientes
para tratar los sistemas biolégicos como sistemas abiertos, y no podian tener en
cuenta de las leyes. Por consiguiente, Polsky (2007), nos menciona se propone que
la teoria general de sistema es como herramienta de aproximacion 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 teoria general
de sistema, explica esto podria basarse en otras disciplinas. Su tarea era mostrar la
relacion entre un enfoque sistematico y su funcién 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, Ademas. Laslo et al. (1997),
por consiguiente, en la teoria 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 teoria general de sistema
brinda la solucion 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 aplicé los datos de satisfaccién con el desempefio en
el entorno virtual de los docentes.

En relacion a la teoria de economia digital crédito y cobranza, Segun Nilsson (2021),
Confirma que la gestion 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 gestion de
cobro es el proceso mediante el cual se habilita el reconocimiento de pagos por
comprar, prestaciones de servicios y la cancelacion 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. Ademas, la buena gestion 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, Segun Anthopoulos, (2005), nos indica
gue la gestion de cobro de deudas es un proceso formal de algun documento para
gue 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 duracion de este periodo y los medios y

formas de pago acordados.

Sobre las definiciones de la variable independiente Machine Learning, Segun Litsey
(2017) nos indica que el aprendizaje automatico y empresas obtiene habilidades
para seguir pronosticando los cambios en su negocio, para que puedan predecir la
mejora y lo que sucedera a continuacién. Ademas, Mccue (2015), realizo que
el aprendizaje automatico permite un procesamiento muy rapido de una gran canti
dad de imagenes, lo que admite datos necesarios en un determinado tiempo. De la
misma forma. Gambao et al. (2022), es la creacién de sistemas capaces de
autoaprendizaje es una particular de la informatica y la inteligencia artificial.
Adicionalmente, Gonzalez (2021), la inteligencia artificial se crea un sistema de
aprendizaje automatico. Por ello, Montiel (2019), indica de un factor intelecto dentro
de la inteligencia artificial donde los ordenadores aplican técnicas de aprendizaje
estadistico. Ademas, Ravelo et al. (2015), se obtiene un aprendizaje automético
para obtener objetivos en las computadoras que sirve un procedimiento de la
informacion. Por consiguiente. Castillo et al (2016), se utilizara los medios
informaticos para desarrollar los cédigos de manera explicita. Ademas, Gallego et

al. (2022), es fundamental para medir la medicion del software por parte del
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aprendizaje automatico que nos brinda una inteligencia artificial. Finalmente,
Pedrero et al. (2021), es un desarrollo de algoritmos para separar informacion de

datos.

Se define la variable dependiente Gestion de Cobranza, que de acuerdo a Barchfield
(2016), es un conjunto de procesos e instrumentos desarrollados para optimizar al
maximo 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
sefala que el andlisis de estos factores es necesario para mejorar la gestion. Por
su parte Ackoff (1981), se define como administracién 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 mas detallada Argyris (1991), sefiala que la gestion
de cobranza del gobierno busca aplicar medidas con el propdsito de incrementar los
impuestos municipales, logrando con ello el cumplimiento de los pagos a las
diferentes funciones. Por ende, Bason (2018), que el Unico propdésito del cobro
efectivo de los pagos y para seguir con un proceso desde la planificacion hasta la
ejecucion. Por ello, Vinueza et al (2012), es un manejo de la capital del trabajo, es
un tema actual y de discusion de la administracion publica. Ademas, Diaz (2019).
Es un proceso organizacional, administrativo que obtiene el proposito 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 o0 anulacion de un pago.
Finalmente, Mogollén (2021), la gestion de cobranza toma como referencia la

eficiencia y el proceso deficiente que ocasiona riesgos internos.

La variable Gestion de Cobranza ser& evaluada de la siguiente manera: efectividad
de los asesores, productividad de los asesores y rentabilidad de los asesores, los

MisSMos que presentamos a continuacion.

En relacion al indicador efectividad de los asesores, Mejia (2020), es entregar los

resultados programados de manera oportuna y al costo mas razonable. Significa
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hacer exactamente lo correcto sin perder tiempo ni dinero. Ademas, 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 relacion en condiciones reales. Asimismo, Bosques et al.
(2013), Se requiere efectividad en los estudios del rendimiento que sugiere que los
fabricantes podran obtener productos antes que lleguen al mercado. Por ello,
Hanshatch (2019), segun la definicion de Drucker Peter es que la efectividad tiene
gue ver con lo que se hace y como se hace. Ademas, 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, Fernandez (1991), se incentiva tener la
eficacia y eficiencia o la combinacién de ambos y es de apoyo para la diversidad de

los riesgos.

En relacién del indicador productividad de los asesores, Cequea et al. (2014), este
proceso de analisis de indicadores, aplicado a organizaciones, permitira establecer
estrategias adecuadas que pueden hacerlas mas competitivas e innovadoras. De la
misma forma Fontalvo et al. (2018), Aquella comparacion entre el total que produce
y los bienes planteados para obtener cierto nivel de produccién. Ademas, Baltodano
et al. (2017), hace referencia a realizar una actividad de una mejora manera

1]

“‘Hacerlo mejor “, ya que influye en los margenes 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 produccion de bienes obtenidos
utilizando un conjunto particular de factores de produccion. Por ello, Allen et al.
(2019), La productividad representa que tan bien se utilizan los recursos de una
organizacion 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, Martinez (2008), la productividad es el crecimiento economico de los

paises y naciones. Ademas, la intensidad del trabajo, eficiencia, eficacia y la
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produccion. Efectivamente, Vertakova et al (2020), es aumentar el nivel de
desarrollo socioeconémico e innovacion del crecimiento y transacciéon de la
economia social. Finalmente, Medina (2010), es una utilidad del factor de la

produccidn que genera bienes y servicios en los paises.

En relacion del indicador de la rentabilidad por asesor, Gutiérrez et al. (2016), se
refiere a la ganancia obtenida de una inversion. Asimismo, Floros et al. (2016), nos
comenta que administrar cuentas por pagar con mas dias de pago, mas liquidez
dentro de la empresa y por lo tanto es mas rentable, mientras que se administra
cuenta por cobrar con menos dias conduce a una rentabilidad ain mayor. Ademas,
Ghosh et al. (2015), nos indica que es el resultado de las acciones de gestion 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 globalizacion
econdmica 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 mas relevante, sino el mas importante para medir el éxito de una
empresa. Por consiguiente, Al — Harbi (2018), la rentabilidad es una politica
considerando las ganancias en aumento para tener un impacto en los bancos,
mercado y en la capitalizacion, Por ello, Slede et al. (2014), se entiende que es
menos costoso y mas efectivo. Finalmente, Caiza et al. (2019), nos menciona que

es una toma de decisiones de la inversion y que este presenta un crecimiento.
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Il METODOLOGIA

3.1. Tipoy disefio de investigacion

Tipo de investigacion

Relacion lo ejecutado, investigacion aplicada, Para Guest et al. (2013), puede
generar nuevos conocimientos, contribuir a la teoria y, a menudo, la practica y su
finalidad principal es recopilar y mejorar la comprension real. Mediante los procesos
y herramientas précticas para compilar y tramitar la informacion se realizara de
forma exigente e integra durante su desarrollo. Ademas, en el consejo Nacional de
Ciencia, Tecnologia e Innovacion Tecnologica (2018), determind aquel estudio se
aplicard las caracteristicas tecnoldgicas, metodolégicas, protocolos y utilizando
conocimiento cientifico para satisfacer necesidades especificas reconocidas.

Disefio de investigacion

Se realiz6 la investigacion experimental tipo puro. Segun Hernandez et al. (2014),
el disefio experimental puro se refiere al estudio de una o mas variables
independientes que han sido manipuladas deliberadamente para analizar los
efectos sobre una o mas variables dependientes controladas. Del mismo modo, nos
hemos ocupado de los grupos de comparacion y la equivalencia entre ellos. Aqui

hay un diagrama del disefio que se usa:

Esquema:

RG:01—» X —» 02

RG: Pre — Test —» Machine Learning —» Pos - Test
Leyenda:

R = Asignacion aleatoria

G = Grupo Experimental

X = Tratamiento

01 — 02 = Medicion Pre-test / Pos-test gestion de cobranza
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3.2. Variables y Operacionalizacion

Variable Independiente Machine Learning

La variable analizada actual estudio del aprendizaje automatico, la variable es de
tipo cuantitativa discreta. Para Bar (2000), los datos se pueden obtener mediante
procedimiento de conteo o registro. Ademas, se puede tomar Unicamente un

numero de finito de valores

Definicién 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 automaticamente de la
experiencia sin necesidad de que los humanos proporcionen reglas o codigos para

lograr sus objetivos.

Variable dependiente Gestién de Cobranza

La variable del estudié Gestion de Cobranza, variable cuantitativa discreta Segun
Ricon (2017), un grupo entero es completamente potencial de opiniones de principio
de cifras limitadas, si son limitadas, ademas se contara individualmente unido por

grupo. Ademas, se puede tomar Unicamente nimeros finitos.

Definicién Conceptual de la variable Gestion de Cobranza
Nos menciona Ortega et al. (2010), la gestion de cobranza esta constituida por un
préstamo a una empresa 0 una persona a quien la empresa vende bienes o presta

sus servicios mediante el cobro.

Definicion Operacional de la variable Gestion de Cobranza

Por consiguiente, gestién de cobranza, ha tomado a cuenta por tres indicadores: 1)
efectividad de los asesores de la Gestion de Cobranza, 2) productividad de los
asesores de la Gestion de Cobranza y 3) rentabilidad por asesor de la Gestion de
Cobranza (Ver Anexo 2).
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3.3. Poblacion, muestray muestreo

3.3.1. Poblacion

Los habitantes la presente exploracién conforman con 66 observaciones por cada
indicador. Segun Behar (2008), indica que una poblacion es comprendida, como el
total de elementos que tienen propiedades similares cuando se utilizan como unidad
de poblacion.

Tabla 1

Poblacion de Indicadores

Poblacion Cantidad Indicador
Observaciones 66 efectividad de los asesores
Observaciones 66 productividad de los asesores
Observaciones 66 rentabilidad por asesor

Nota. Elaboracion propia

3.3.2. Muestreo

El andlisis empled una muestra probabilistica aleatoria simple, segun 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 opcidn de ser seleccionado.

3.3.3. Unidad de Andélisis
Es la formacion de las observaciones realizadas por el investigador en la Poblacion

establecida, Segun Arias (2020), la unidad de analisis se representa en el informe

gue se va a emplear para realizar el estudio.
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3.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Técnicas de recoleccion de datos

Aquel informe brindo exploracion con procedimiento recoleccion de datos, por ello
Cabezas et al. (2018), técnica de la observacion desarrolla obteniendo datos
presenciales, in situ, por ello, es una manera ordenada y sistematizada de recabar

informacion.

Instrumentos de recoleccion de datos

Brindo recopilacion de datos, guia de observacion. adicionalmente, adapto un
pretest y postest; considerando fecha, acuerdos de pagos, llamadas de clientes
segun los indicado por cada indicador Segun Sanchez et al. (2018), guia de
observacion es uno de aquellos procesos criticos a lo largo de la investigacién, con
el fin de obtener el mayor niumero 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: Guia de observacion de medicion del indicador
Autor: Anthony Roberto Palomino Mendoza

Afo: 2022

Tipo de Instrumento: Guia de Observacion

Objetivo: Determinar de qué manera Maching Learning

mejora en la Gestion 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 66
a recolectar:

Aplicacion: Presencial, Virtual

Nota. Elaboracion Propia
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Validez

Durante esta validacion con instrumentos la informacion del estudio, ha utilizado
juicio de expertos, correcta aceptacion util media. Para Robles et al. (2015), el juicio
de expertos es un método de verificacién util para verificar la confiabilidad del
instrumento.

Tabla 3

Validacion del Instrumento de recoleccién de datos

DNI Experto Procedencia Especialista Calificacién

07648189 Dr. Rodriguez Sanchez Carlos I.E Augusto B. Leguia  Metoddlogo Aplicable
46770482 Mg. Chipulina Puelles Luigi Telefonica TECH Tematico Aplicable
09536323 Dr. Flores Masias Edward Universidad Cesar Vallejo Metodologo Aplicable

Nota. Elaboracion Propia

3.5. Procedimientos

Son cuatro fases principales de sucesién para la recopilacién de datos durante la
investigacion, uno de ellas utilizé el instrumento de recopilacién de datos; segundo,
fue la validacién del instrumento utilizado, denominado juicio de expertos; tercero
fue recopilacion de informacion mediante la guia de observacion. Por ultimo, empled

el programa IBM SPSSV26 para utilizar analisis estadistico exitoso.

3.6. Método de anélisis de datos
La actual averiguacion usar el analisis descriptivo e inferencial para cada indicador,
mediante programa IBM SPSS V26.

Al ejecutar analisis descriptivo establecieron: categoria baja y alta, la media y la
desviacion estandar aquella medida establecida, uso tablas y figuras para comparar
los datos de antes y después de la prueba pretest y postest.

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

prueba de hipodtesis. Para estipular dicha normalidad de las variables brindara

prueba de Kolmogorov y Smirnov, muestra empleada presente estudio consta 66
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operaciones por cada indicador. Ademas, se realiz6 pruebas de hipotesis de

indicadores utilizando la prueba T-student.

3.7. Aspectos éticos

A fin de confirmar el trabajo que se realiz6 con la conformidad con aquellos
lineamientos éticos de la Universidad Cesar Vallejo bajo la Resolucion 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; Brind6 el escrito idoneo, utilizando notas con
orden APA, se reformulo segun el registro aquellos observadores y referenciando
por toda regla silabario; esta manera se logré consolidar de manera objetiva y de
conocimiento, guardando el respeto de las ideas intelectuales de nuevo

averiguadores.

Principio de autonomia; Los averiguadores tienen franqueza con el asunto analisis,
se utilizé adaptar el analisis, el comunicado en el andlisis, la decisién liberar a

colaborar del recogimiento analitico cuando la ocasion sea oportuno.

Principio de no maleficencia; Realizé un analisis en riesgo beneficiado para la
proteccion de la honradez aspecto y animico de los autores actuaron el analisis, el
periodo de la recopilacion de datos (pretest y postest), obtuvo maximo trato directo
para personajes relacionadas al estudio.
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V. Resultados

Analisis descriptivos

Medidas descriptivas del indicador: Efectividad de los Asesores

Tabla 4
Medidas descriptivas del indicador: Efectividad de los Asesores

N Minimo  Maximo Media  Desviacion
Indicador 1 - PreTest 66 33 60 49,71 7,099
Indicador 1 - PosTest 66 69 90 82,95 4,702
N valido (por lista) 66

Nota. Elaborado con asistencia del software IBM SPSS V26

Figura 1
Histograma de la medida de la efectividad de los asesores

82,95
100,00 49,71
50,00
0,00
Indicador 1 -PreTest Indicador 1 - PosTest

Nota. Elaborado con asistencia del software Microsoft Excel
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Aquella tabla 4 demostré las medidas descriptivas del indicador efectividad de los
asesores, donde el valor obtenido de la prueba preTest fue 49,71% Yy 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 automatico. Ademas, el rango pequefio y
mayusculo en el preTest 33% y 0.60%, mientras que en el postTest fue 69% y 90%,
qgue 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%, ademas los
casos de la media se aproximan las categorias maximas adquiridas. Asimismo, en
la desviacion estandar 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 desviacion 7,099 de la media y en el proTest en la desviacion es 4,702 de la

misma.

Esta figura 1 cumplié en la media del indicador efectividad de los asesores
anteriormente y luego del desarrollo del aprendizaje automatico, en base de
informacioén se obtuvo que, en la guia de observacion, pudo obtener la efectividad
de los asesores se incrementd 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 Minimo  Maximo Media Desviacion
Indicador 2 - PreTest 66 36 70 56,21 10,313
Indicador 2 - PosTest 66 69 89 81,65 4,606
N valido (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

81,65
56,21
100,00

50,00

0,00
Indicador 2 -PreTest Indicador 2 - PosTest

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 56,21y en el postTest
es 81,65%; lo que hubo un incremento de 25,44 de la productividad de los asesores
posterior a la implementacion de machine learning. Ademas, el rango minimo y
maximo 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, ademas los casos de la
media se aproximan a los rangos maximos adquiridos. Por ello, en la desviacion
estandar 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

desviaciéon 0.10313 de la media y en el proTest en la desviacién 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 automatico, se fundamento
de la informacién obtuvimos esta guia de observacion, la productividad de los

asesores incremento un 25,44.
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Asimismo, en el anexo 6, el indicador b representa de forma gréfica 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 Minimo  Maximo Media  Desviacion
Indicador 3 - PreTest 66 26 39 33,18 3,534
Indicador 3 - PosTest 66 69 89 82,39 4,949
N valido (por lista) 66

Nota. Elaborado con asistencia del software IBM SPSS V26

Figura 3

Histograma de la medida de la Rentabilidad por Asesor

82,39

90,00

80,00
70,00
60,00

33,18

50,00
40,00
30,00
20,00

10,00

0,00
Indicador 2 -PreTest Indicador 2 - PosTest

Nota. Elaborado con asistencia del software Microsoft Excel
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Esta tabla 6 demostro las medidas descriptivas del indicador rentabilidad del asesor,
donde el valor obtenido de la prueba preTest fue 33,18% Yy en el postTest es 82,39%;
lo que hubo un incremento de 56.21% de la rentabilidad del asesor luego del
desarrollo del aprendizaje automatico. Por consiguiente, el rango pequefio y
mayusculo en el preTest 26% y 39% con respecto en el postTest fue 69% y 89%,
gue 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%, ademas los casos
de la media se aproximan a los rangos maximos adquiridos. Por ello, en la
desviacion estdndar 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

desviacion 3,534 de la media y en el proTest en la desviacion 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 automatico se fundamentoé de
la informacién obtuvimos esta guia de observacion, por la tanto se pudo obtener

que la rentabilidad del asesor se increment6 un 56.21%.

Asimismo, en el anexo 6, el indicador c representa de forma grafica 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.

Andlisis Inferencial

Prueba de Normalidad

Esta investigacion 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 realizo con software IBM SPSS V26, nivel

de confianza del 95%, Indica Calder6n 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 hipotesis nula (Ho) acepta la
hipotesis alterna (Hi), pero si el nivel de significancia (p) mayor 0.05 acepta la
hipotesis nula (Ho) rechaza la hipotesis alterna (Ha).

Prueba de normalidad del Indicador: Efectividad de los Asesores

Formulacién de hipétesis estadistica
Ho: Los datos del indicador efectividad de los asesores sigue una distribucion

normal.

Hi: Los datos del indicador efectividad de los asesores no sigue una distribucion

normal.

Tabla 7

Prueba de normalidad del indicador efectividad de los asesores

Kolmogorov-Smirnov?

Estadistico 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 informacion 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 hipétesis alterna (Hi)
se acepta la hipotesis nula (Ho); la cual, informacion del indicador efectividad de los

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

Formulacién de hipotesis estadistica
Ho: Los datos del indicador productividad de los asesores en el maching learning

siguen una distribucion normal.

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

sigue una distribucion normal.

Tabla 8

Prueba de normalidad del indicador productividad de los asesores

Kolmogorov-Smirnov?

Estadistico 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 informacion 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
hipotesis alterna (Hi) acepta la hipétesis nula (Ho); informacion del indicador

efectividad de los asesores siguen una distribucion normal.

Prueba de normalidad del Indicador: Rentabilidad por Asesor

Formulacién de hipétesis estadistica

Ho: Los datos del indicador rentabilidad por asesor sigue una distribucion normal.

Hi: Los datos del indicador rentabilidad por asesor no sigue una distribucion normal.
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Tabla 9

Prueba de normalidad del indicador rentabilidad por asesor

Kolmogorov-Smirnov?

Estadistico 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 informacion 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 hipotesis nula (Ho) y rechaza hipotesis alterna (Hi); la informacion del
indicador rentabilidad por asesor sigue una distribucién normal, antes y después del

machine learning.

Prueba de Hipotesis

La prueba de hipotesis de los indicadores efectividad de los asesores, productividad
de los asesores y rentabilidad por asesor, brindamos la prueba de T- student, la
informacion se utilizd en las muestras tienen una distribucion normal; se realiz6 el
software IBM SPSS V26, nivel de confianza de 95%. Calderon et al (2022),
menciona que la T-Student es un método estadistico para comparar los resultados
de dos grupos solamente. Asimismo, obtuvieron como solucién del nivel
significancia (p) menor 0.05, rechaza la hipétesis nula (Ho) acepta hipotesis alterna
(H1), nivel significancia (p) mayor 0.05, acepta la hipotesis nula (Ho) rechaza

hipotesis alterna (Ha).
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Prueba de Hipotesis especifica 1: Efectividad de los Asesores

Formulacién de hipotesis estadistica:

Ho: Machine Learning mejora significativamente el indicador efectividad de los
asesores de la Gestion de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022.

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

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

Contrastacion de hipétesis

Solucion de la prueba de normalidad de la efectividad de los asesores, se mantuvo
gue la informacién del indicador sigue una distribucion normal, aplicé prueba de T-
Student.

Tabla 10

Prueba T-Student de la efectividad de los Asesores

t gl Sig. (bilateral)

Indicador 1 - PreTest -
_ -36,471 65 0.000
Indicador 1 - PosTest

Nota. Elaborado con asistencia del software IBM SPSS V26

Para el contraste de la hipétesis del indicador efectividad de los asesores, se utilizo
la prueba paramétrico T- Student, como se puede apreciar la Tabla 10 ejecuto la
efectividad de los asesores resulto la prueba T una valoracién de -36.471, sig. valor
(0.000) excede al 5% el margen de error, el mismo, la hip6tesis que sustenta el

Aprendizaje Automatico ayuda al aumento al primer indicador.
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Prueba de Hipotesis especifica 2: Productividad de los Asesores

Formulacién de hipotesis estadistica:

Ho: Machine Learning mejora significativamente el indicador productividad de los
asesores de la Gestion de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022

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

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

Contrastacion de hipétesis

Solucion de la prueba de normalidad de la productividad de los asesores se mantuvo
gue la informacion del indicador sigue una distribucion normal, se aplicé prueba de
T-Student.

Tabla 11

Prueba T-Student de la productividad de los asesores

t gl Sig. (bilateral)
Indicador 2 - PreTest - -16.909 65 0.000

Indicador 2 - PosTest

Nota. Elaborado con asistencia del software IBM SPSS V26

Para esta validacion la hipoétesis del indicador productividad de los asesores, se
utilizoé la prueba paramétrico T- Student, como se puede apreciar la Tabla 11 ejecuto
la productividad de los asesores resulto la prueba T una valoracion de -16,909, sig.
valor (0.000) excede al 5% el margen de error, del mismo, permitié que la hipoétesis

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

Formulacién de hipotesis estadistica:

Ho: Machine Learning no mejora significativamente el indicador rentabilidad por
asesor de la Gestion de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022

Hi: Machine Learning mejora significativamente el indicador rentabilidad por asesor

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

Contrastacion de hipétesis

Solucion de la prueba de normalidad de la rentabilidad por asesor, se mantuvo que
la informacién del indicador sigue una distribucion normal, aplicé prueba T-Student.
Tabla 12

Prueba T-Student de la rentabilidad por asesor

t gl Sig. (bilateral)
Indicador 3 - PreTest — -60,494 65 0,000

Indicador 3 - PosTest

Nota. Elaborado con asistencia del software IBM SPSS V26

Para el contraste la hipétesis del indicador rentabilidad por asesor, se utilizo la
prueba paramétrico T- Student, como se puede apreciar en la Tabla 12 ejecuto la
rentabilidad por asesor se beneficio la prueba T una valoracion de -60,494, es sig.
valor (0.000) excede al 5% el margen de error. Asimismo, validé que la hipétesis
sostiene el Aprendizaje Automatico ayuda el aumento del tercer indicador.
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V. Discusioén

Con éxitos obtuvimos en el presente estudio, evidencia de variacion por distintito
indicador de la variable gestion de cobranza. Para ello, realizé la siguiente

comparativa:

Con el analisis 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 automatico; la media aproxima en la diferencia
minuscula y la desviacion estandar promedio del pretest y postest se separan
70,99% y 47,02.

Por ello, con el analisis inferencial para la prueba de normalidad aplicé la prueba
Kolmogérov-Smirnov, donde pretest y postest identificaron un nivel de significancia
(p) de 0.006 y ,200. Razén por la cual, el segundo es mayor 0.05 rechazo hipotesis
alterna (Hi) aceptd hipotesis nula (Ho); la cual, los datos del indicador efectividad de
los asesores sigue distribucion normal. Se realizé la prueba paramétrica del T-
student, una valoracion (t) -36.471, por lo que excede al 5% el margen de error, del
mismo modo, se validé que la hip6tesis que sustenta el Machine Learning mejora el
indicador de la efectividad de los asesores; igualmente se utiliz6 la prueba
paramétrico T- Student del indicador efectividad de los asesores, se obtuvo como
resultado la prueba T de una valoracién de -36.471, excede al 5% el margen de
error, Ademas, hipotesis sujeta aprendizaje automéatico 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 Rodriguez et al (2017), se logré aumentar de manera correcta la efectividad
en un 87.17% por medio del machine learning. Por ello, Medrano (2016), Se alcanzé
un 81.77% en promedio y determinando de esta manera la efectividad en este
proyecto de investigacion. Ademas, 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
planificacion empresarial. Ademas, los resultados han sido muy buenas con la
cantidad de datos histéricos con margenes de error del 4,93% y 6,38%. por
consiguiente, Campos (2020), con la implementacién del maching learning en este
trabajo final, de las estrategias implementadas en la efectividad y se logré6 aumentar
en un 65%, con la alta probabilidad de pagos a través de llamadas. Los clientes con
mas morosidad mas altos son para expertos en cobros mas agresivos. Cada uno
de las empresas de gestion de cobranza son las méas rentables para las

organizaciones trayendo esto adicional unos ahorros econdmicos a la empresa.

También, Mellado (2021), no indica que la definicién se encuentra alineada con la
efectividad de los asesores en aquella investigaciobn, mostraban una correcta
clasificacion de pago del 88% aquellos adeudados, se afectdé en terminado de
nameros de clientela a depositado y no depositado. En segundo lugar, tras analizar
el uso del aprendizaje automéatico 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 andlisis descriptivo del indicador productividad de los asesores, se verifico en la
media de la muestra la prueba preTest fue 56,21y 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 minusculo 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, ademas los casos de la media se aproximan a los rangos maximos
adquiridos. Por lo tanto, en la desviacion estandar 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 desviacion 0.10313 de la media y en el proTest en la

desviacion es 4,606 de la media.

Ademas, se realizé analisis inferencial con aquella prueba de normalidad aplico
prueba Kolmogorov-Smirnov. Lo cual reflej6 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 hipétesis alterna (H1) se
acepta hipétesis nula (Ho); la cual, la informacién del indicador productividad de los
asesores siguen una distribucion normal; igualmente brindamos la prueba
paramétrico T- Student del indicador productividad de los asesores, se obtuvo la
prueba T de una valoraciéon de -16.909, excede al 5% el margen de error, ademas,
la hipétesis sostiene el aprendizaje automéatico 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 consolidacion, la empresa funcionaba de manera muy rapida debido a
los cambios constantes, se ha logrado definir en las distintas areas y roles para
lograr y obtener un crecimiento constante de cliente en diversas ciudades
extendidas Latinoamericana. Ademas, fue aumentando el tamafio de los morosos
se empled un porcentaje manejado en el afio pasado, en sus mayores desafios en

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

compainiia sobrevivira del aumento en el rendimiento de la direccion.

Ademas, Campos (2020) se obtiene para el score actual de la empresa del modelo
logistico tiene un ajuste del 71%, que se considera estadisticamente bueno; se dejo
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 evolucién en el prototipo de parte de las personas del negocio, del

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

El andlisis 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. Ademas, el rango pequefio 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, ademés los casos de la media se aproximan a los rangos maximos adquiridos.
Por lo tanto, en la desviacion estandar 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 desviacion 3,534 de la media y en el proTest en la desviacién es
4,949 de la media.

Ademas, se realizé en el analisis inferencial mediante la prueba de Kolmogorov-
Smirnov. reflejo 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 hipotesis alterna (H1) acepta hipotesis nula
(HO); por la cual, los datos del indicador rentabilidad por asesor sigue una
distribucion normal; igualmente utilizé 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 hipétesis que sustenta que

el aprendizaje automatico progreso el indicador rentabilidad del asesor.

Partiendo de los resultados del indicador de la rentabilidad por asesor y de los
antecedentes, nos menciona Rodriguez et al (2017) con tanto por cierto de la
moneda adquirido por préstamos crediticios clasificados aquellas aplicaciones
informaticas 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 informacién demuestra el modelo machine learning

incrementa el porcentaje del dinero ganado.

Con respecto al objetivo general que durante el proceso de busqueda para
encontrar de qué manera Machine Learning mejora en la Gestiéon de Cobranza en
la empresa Externa S.A.C., Lima 2022; brindé 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 incrementd en 0.3324; ademds, 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 incremento en 0.2544; igualmente
se consiguiod 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 automatico mejora significativamente la Gestion
de Cobranza en la empresa Externa S.A.C., Lima 2022; Cual se incrementd en un
0.3324 en la efectividad del asesor, también se aumentdé en un 0.2544 en la
productividad de los asesores y finalmente se aumentd 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 elevacion del
beneficio requeridos que significa la organizacion brinde mayores trabajadores de

la prestacion de cobranza, que puede llevar a unos pagos a excepto de los
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adeudados, inclusive la baja del adeudado. Ademés, se logré6 aumentar la
productividad para conservar los niveles operacionales durante una duracion a la

compainia.

Respecto a la metodologia de investigacion en el estudio fortalecio con método
cientifico, ya que sistematiza el desarrollo investigado; ademas por el tipo de
investigacion aplicada, informar en acertar la dificultad, utilizando intelectos previos;
de la misma manera al tener un disefio experimental de tipo puro, garantizar el
control de las variables orientando a lograr; estas variables al ser cuantitativas, son
faciles de medir; y ademas de adaptar el muestreo probabilistico para asegurar que

toda los habitantes tenga la posibilidad a ser escogido.

Recoleccion de datos nos fortalece con el uso de la técnica de observacién, que
recopila los datos de manera objetiva y directa, usando la guia de observacion como
dicho instrumento de recoleccion 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

metodologia machine learning que permiten el analisis integro de los datos.
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VI: Conclusiones

Primera:

Segunda:

Tercera:

Con los resultados obtenidos en esta investigacion se concluye que el
Machine Learning mejora significativamente la Gestion de Cobranza en la
empresa Externa S.A.C., Lima 2022. Debido que los tres indicadores
establecieron como una estructura fundamental en la gestion 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 ultimo el 56.21%

en la rentabilidad por asesor.

Los resultados descriptivos e inferencial se evidencio que la efectividad de
los compromisos de pago generados por los asesores se incremento 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 analisis inferencial se tuvo un resultado del -36.471y
se concluye que Machine learning mejora significativamente el indicador
efectividad de los asesores de la gestion de cobranza en la empresa
Externa S.A.C, Lima 2022.

En los andlisis descriptivos e inferencial se evidencio en la productividad
de los asesores se incrementd 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 analisis inferencial se tuvo un
resultado del -16.909 y se concluye que Machine learning mejora
significativamente el indicador productividad de los asesores de la gestion

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

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

asesor se incremento 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 andlisis inferencial se tuvo un
resultado del -60,494 y se concluye que Machine learning mejora
significativamente el indicador rentabilidad por asesor de la gestion de

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

Primera: Para optimizar aun mas los resultados obtenidos en los tres indicadores
de esta investigacion se determin6 que el factor machine learning mejora
significativamente la Gestion 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
histéricos 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

TITULO: 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

HIPOTESIS

VARIABLES E INDICADORES

Problema principal:

PP. ¢De qué manera
Machine Learning mejora en
la Gestion de Cobranza en la
empresa Externa S.A.C,,
Lima 20227

Problemas especificos:
P1. ¢De qué manera el
Machine Learning mejora el
indicador efectividad de los
asesores en la Gestion 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 Gestion
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 Gestion de
Cobranza en la empresa
Externa S.A.C., Lima 202

Objetivo principal:

OP. Determinar de qué manera
Machine Learning mejora en la
Gestion de Cobranza en la
empresa Externa S.A.C., Lima
2022

Objetivos especificos:

O1. Determinar de qué manera
Machine Learning mejora el
indicador efectividad de los
asesores de la Gestion de
Cobranza en la empresa
Externa S.A.C., Lima 2022

02. Determinar de qué manera
Machine Learning mejora el
indicador productividad de los
asesores de la Gestion de
Cobranza en la empresa
Externa S.A.C., Lima 2022

03. Determinar de qué manera
Machine Learning mejora el
indicador  rentabilidad  por
asesor en la Gestion de
Cobranza en la empresa
Externa S.A.C. Lima 2022

Hipotesis principal:

HP. Machine Learning mejora
significativamente la Gestion
de Cobranza en la empresa
Externa S.A.C., Lima 2022

Hipotesis especificas:

H1. Machine Learning mejora
significativamente el indicador
efectividad de los asesores de
la Gestion de Cobranza en la
empresa Externa S.A.C., Lima
2022

H2. Machine Learning mejora
significativamente el indicador
productividad de los asesores
de la Gestion de Cobranza en
la empresa Externa S.A.C.,
Lima 2022

H3. Machine Learning mejora
significativamente el indicador
rentabilidad por asesor de la
Gestion de Cobranza en la
empresa Externa S.A.C., Lima
2022

Variable - 1: Machine Learning

Variable - 2: Gestion de Cobranza

Indicadores

Unidad de medida

efectividad de los asesores Entero
productividad de los
Entero
asesores
rentabilidad por asesor Porcentaje
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Metodologia

TIPO Y DISENO

POBLACION Y MUESTRA

TECNICAS E
INSTRUMENTOS

ESTADISTICA POR UTILIZAR

Tipo: Investigacion
Aplicada

Disefio: Experimental —
Experimental Puro

Poblacion: 66
observaciones

Tamafio de muestra: 66
observaciones

Muestreo: Probabilistico
de tipo Aleatorio simple

Técnicas: Observacion

Instrumentos: Guia de
Observacién

Descriptiva:
El andlisis descriptivo determiné el rango minimo y maximo, la media y

la desviacion estandar de cada indicador, y utilizé tablas y figuras para

comparar los datos antes y después de la prueba.

Inferencial:

se realizaron pruebas de normalidad seguridad de prueba de hipétesis.
Para estipular la normalidad de las variables se utilizé la prueba de
Kolmogorov y Smirnov, ya que la muestra para cada indicador consta de
66 operaciones. Ademas, realizamos pruebas de hipétesis de
indicadores utilizando la prueba T-student.
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Anexo 2: Matriz de Operacionalizaciéon de Variables

TITULO: 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 DEFINICION INSTRUMENTO | UNIDAD DE MEDIDA FORMULA
Mejia (2020), es entregar los
efectividad de los iﬁ;ﬁgﬁ‘gosponu%@;a;aggsm mg‘: Guia de Entero EA = Acuerdos de Pagos por Mes / Acuerdos Pagados por
asesores razonable. Significa hacer observacion Mes
exactamente lo correcto sin perder
tiempo ni dinero.
Morales et al. (2014), esto se ha
convertido en un tema fundamental Guia de
productividad de los | Paralas empresas, ya que una alta observacién Entero PA = Acuerdo de Pagos Realizados / Llamadas de clientes
asesores productividad y estrategias tactad
adecuadas pueden hacerlas mas contactados
competitivas e innovadoras
indice de rentabilidad | S€Vila (2015), se refiere a la Guia de. _ _ B
ndice de rentabilida ganancia  obtenida de una observacion Porcentaje RA = (Ganancia / Inversion) x 100

por asesor

inversion.
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Anexo 3: Instrumento de Recoleccion de Datos

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

Ficha de observacion de medicién del indicador efectividad de los asesores / Preprueba
Investigador: Anthony Roberto Palomino Mendoza
Proceso observado: efectividad de los asesores

Pre-Test

N° de Fecha Acuerdos de Pﬁgggggosor EA = Acuerdos de Pagos por Mes /
Obs. Pagos por Mes Mes Acuerdos Pagados por Mes

1

2

3

4

5

6

N

Ficha de observacion de medicién del indicador efectividad de los asesores / Postprueba

Investigador:

Anthony Roberto Palomino Mendoza

Proceso observado:

efectividad de los asesores

Post-Test
N° de Acuerdos de AT EA = Acuerdos de Pagos por Mes /
Fecha Pagados por
Obs. Pagos por Mes Mes Acuerdos Pagados por Mes
1
2
3
4
5
6
6
N
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Ficha de observacion N° 2. productividad de los asesores

Ficha de observacion de medicién del indicador productividad de los asesores / Preprueba

Investigador:

Anthony Roberto Palomino Mendoza

Proceso observado:

productividad de los asesores

Pre-Test
Gde | eeoha | Adesde | Clemes | PAzActerdde Pagos ealiados/
Pago contactados
1
2
3
4
5
6
7
N

Ficha de observacion de medicién del indicador productividad de los asesores / Postprueba

Investigador:

Anthony Roberto Palomino Mendoza

Proceso observado:

productividad de los asesores

Post-Test
N° de Acuerdo de Llamadas de PA = Acuerdo de Pagos Realizados /
Obs Fecha quos clientes Llamadas de clientes contactados
’ Realizados contactados

1

2

3

4

5

6

N
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Ficha de observacion N° 3. rentabilidad por asesor

Ficha de observacion de medicion del indicador rentabilidad por asesor / Preprueba

Investigador:

Anthony Roberto Palomino Mendoza

Proceso observado:

rentabilidad por asesor

Pre-Test

N° de . . _ . .
Obs Fecha Ganancia Inversion RA = (Ganancia / Inversién) x 100

1

2

3

4

5

6

N

Ficha de observacion de medicién del indicador rentabilidad por asesor / Postprueba
Investigador: Anthony Roberto Palomino Mendoza

Proceso observado:

rentabilidad por asesor

Post-Test
N° de . L _ . .
Obs Fecha Ganancia Inversion RA = (Ganancia / Inversién) x 100
1
2
3
4
5
6
N
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Anexo 4: Certificado de Validacién del Instrumento de Recoleccion de Datos
Validacion del Experto N°1

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENDO DEL INSTRUMENTO

VARIABLE: Gestion de Cobranza

N° INDICADORES Claridad' Pertinencia? [Relevancia® __Sugerencias

Si | No | Si No Si No

1 | Efectividad de asesores

Formula: \/ \'/ ‘/

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

2 | Productividad de los asesores

Formula: \/ ‘/ /

PA = Acuerdo de Pagos Realizados / Llamadas de clientes contactados

3 | Rentabilidad por asesor

Formula: \/ \/ \/

RA = (Ganancia / Inversion) x 100

Observaciones (precisar si hay suficiencia):_ é; /’\a:&)r s ug \CLENCAL

Opinién de aplicabilidad: Aplicable [5(] Aplicable después de corregir [ ] No aplicable [ ]
AT de...,L0..del 2022

Apellidos y nombres del juez evaluador: R0DR(GUFZ Sam/c HEL Carle E- DNI: 07648484

Especialista: Metoddlogo [ X] Tematico[ ]

Grado: Maestro[ ] Doctor [X]

1 Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, es conciso, exacto y directo _ﬂ .
2 Pertinencia: Si el item pertenece a la dimension.
3 Relevancia: El item es apropiado para representar al componente o dimension especifica del constructo Firma del Experto Informante

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



Validacion del Experto N°2

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENDO DEL INSTRUMENTO

VARIABLE: Gestién de Cobranza

N° INDICADORES Claridad' |Pertinencia? |Relevancia® Sugerencias
Si | No | Si No Si No
1 | Efectividad de asesores
Formula:
EA = Acuerdos de Pagos por Mes / Acuerdos Pagados por Mes X X X
2 | Productividad de los asesores
Formula:
PA = Acuerdo de Pagos Realizados / Llamadas de clientes contaciados X X X
3 | Rentabilidad por asesor
Formula:
RA = (Ganancia / Inversion) x 100 X X X
Observaciones (precisar si hay 5uficiencia}:| si hay suficiencia
Opinion de aplicabilidad: Aplicable [ x ] Aplicable después de corregir[ ] No aplicable [ ]

Apellidos y nombres del juez evaluador: Chipulina Puelles Luigi
Especialista: Metoddlogo[ ] Tematico[ x ]

Grado: Maestro[ x | Doctor| ]

1 Glaridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, &5 conciso, exacto y directo
2 Pertinencia: 3i el item pertenace a la dimenzion.

*Relevancia: El item ez apropiado para representar al componente o dimensgion especifica del constructo

Mota: Suficiencia, se dice suficiencia cuando los items planteados son suficientes para medir [a dimensian

.18....de......10.....del 2020

DNI:46770482

Firma del Experto Informante
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Validacion del Experto N°3

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENDO DEL INSTRUMENTO

VARIABLE: Gestion de Cobranza

N° INDICADORES Claridad’ |Pertinencia’ |Relevancia® Sugerencias
Si | No | Si No Si No
1 | Efectividad de asesores
Formula:
EA = Acuerdos de Pagos por Mes / Acuerdos Pagados por Mes X X X
2 | Productividad de los asesores
Formula:
PA = Acuerdo de Pagos Realizados / Llamadas de clientes contactados X X X
3 | Rentabilidad por asesor
Formula:
RA = (Ganancia / Inversién) x 100 X X X

Observaciones (precisar si hay suficiencia):_ ____

Opinion de aplicabilidad: Aplicable [ x ]

si hay suficiencia

Aplicable después de corregir [ ]

Apellidos y nombres del juez evaluador: Flores Masias, Edward Jose

Especialista: Metodélogo [x ] Tematico[ x ]

Grado: Maestro[ ] Doctor| x ]

" Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, es conciso, exacto y directo
? Pertinencia: Si el item pertenece a la dimension.
*Relevancia: El item es apropiado para representar al componente o dimension especifica del constructo

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

DNI: 09536323

No aplicable [ ]

.18....de...10........ del 2020

Firma del Exwante
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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 | |1PostTest | |2PreTest | I12PostTest | 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 implementacion del maching learning.

Efectividad de los Asesores
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Indicador 2b: Comportamiento de las medidas descriptivas del indicador de la productividad de los asesores, antes y

después de la implementacion del maching learning.

Productividad de los Asesores
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Indicador 3c: Comportamiento de las medidas descriptivas del indicador la rentabilidad por asesor, antes y después de la

implementacion del maching learning.

Rentabilidad por Asesor
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Anexo 7: Autorizacion de lainvestigacion

ﬁ‘ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

AUTORIZACION DE LA ORGANIZACION PARA PUBLICAR SU IDENTIDAD EN
LOS RESULTADOS DE LAS INVESTIGACIONES
Datos Generales

Nombre de la Organizacién: Externa S.A.C | RUC: 20545456576

Nombre del Titular o Representante legal: Silvia Aliaga de Morillo

Nombres y Apellidos: Silvia Aliaga de Morillo DNI: 06800280

Consentimiento:

De conformidad con lo establecido en el articulo 7°, literal “f del Cédigo de Etica en
Investigacién de la Universidad César Vallejo , autorizo[ x ], no autorizo [ ] publicar LA
IDENTIDAD DE LA ORGANIZACION, en la cual se lleva a cabo la investigacion:

Nombre del Trabajo de Investigacion

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

Nombre del Programa Académico:
Maestria en Ingenieria de Sistemas con Mencién en Tecnologias de la Informacién

Autor: Nombres y Apellidos DNI:
Anthony Roberto Palomino Mendoza 46270127

En caso de autorizarse, soy consciente que la investigacion sera alojada en el Repositorio
Institucional de la UCV, la misma que sera de acceso abierto para los usuarios y podra ser
referenciada en futuras investigaciones, dejando en claro que los derechos de propiedad
intelectual corresponden exclusivamente al autor (a) del estudio.

Lugar y Fecha: Lima, 9 de Setiembre del 202

Fima: ~
~.— an
e oo
(*) Codigo de Etica en Investigadén de la Universidad César Vallejo-Articulo 72, literal “ f ” Para difundir o publicar los resultados de un
trabajo de i igacion es io bajo i el nombre de la institucién donde se llevd a cabo el estudio, salvo el
caso en haya un acuerdo formal con el gerente o director de la nizacién, para que se difunda |a identidad de la institucién. Por

ello, tanto en los proyectos de investigacién como en los informes o tesis, no se deberd incluir ladi inaciénde | izacién, pero
si serd necesario describir sus caracteristicas.
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