i UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

FACULTAD DE INGENIERIA Y ARQUITECTURA
ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

Sistema de prondstico usando técnicas de machine learning para la

deteccion de fallas en ATM de los clientes de Belltech

TESIS PARA OBTENER EL TITULO PROFESIONAL DE:
Ingeniero de Sistemas

AUTOR:
Miranda Zifia, Renzo (orcid.org/0000-0003-4471-9984)

ASESORES:
Mg. Milner David Liendo Arevalo (orcid.org/0000-0002-7665-361X)
Dra. Yesenia del Rosario Vasquez Valencia (orcid.org/0000-0003-4682-2280)

LINEA DE INVESTIGACION:

Sistema de Informacién y Comunicaciones

LINEA DE RESPONSABILIDAD SOCIAL UNIVERSITARIA:

Innovacion tecnoldgica y desarrollo sostenible

LIMA — PERU
2023



DEDICATORIA

A mi madre ya que asumio el rol de padre y
madre ademas por ser mi principal motor de
motivacién para cumplir con cada una de mis

metas.



AGRADECIMIENTO

A Dios por ser nuestro creador, a mi madre y
mi novia por motivarme a culminar mis
estudios universitarios y encaminarme a

lograr cada uno de mis objetivos trazados.



INDICE DE CONTENIDO

DEDICATORIA .ottt ettt ettt e e e e e e ettt e e e e e e e s s b bt e et eeaaeeeaaassstnneeaaaaeeasanns i
AGRADECIMIENTO ...ttt ettt e et a e e e e e e st e e e e e e e e e snsnraaeaaaaeeeaannnnnnees iii
1Yo TeT=Xe (= 1= o1 = R OSRRP v
[ Ye TN L= Lo [UTt= v
RESUMEN ...ttt e ettt e e e e e e ettt e e e e e e e aansbtaeeeeaeeeeaaansstbneeaaaaeeeaanns Vi
FAN 2 E Y I = 3 A O PP SEPRR Vii
I, INTRODUCCION .....ooiiiiiiteeteeeecee ettt ettt ettt eteeteere e eteereereeneens 8
. MARCO TEORICO ....c.oooiiiieieeeeeee ettt et eaeaaeaneeneas 15
LTI T 0T ISR 21
3.1 Tipo de disefio de iNVeSTIGACION .....ccooiiiiiiiiiiie et 22
3.2 Variable de operacionalizacion .........c..coooiiiiiiiiiiii e 22
3.3 Poblacion, MUESIIa Y MUESIIEO ...uuuuiii e e et e e e e e e e et e e e e e eaanees 23
3.4 Técnica e instrumento de recoleccion de datos ........ccccceeeviiiiiiiiiiiiiee e 25
TSI o o T =To [T g a1 =T o1 0 25
3.6 Método de analiSiS 0@ dAtOS........uuuuuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii bbb nnnnaennenes 26
3.7 ASPECEOS BLICOS . uuueiiiiiieee ettt e e ettt e e e e e e e e e et e e e e e e e e e 26
V. RESULTADOS ... .ottt e e e et e e e e e e e s e e e e e e e s e s s anasrnraaaaaeeaaaans 27
V. DISCUSIONES ... ..ottt e e e e e e e et e e e e e e e e s asnnsaaeaaaeeeeaannnnnnees 37
VI. CONCLUSIONES ... .ooetiiiiie ettt e e e e e e e st e e e e e e e e s s s e aaaeeeeaannnnnnnes 40
VII. RECOMENDACIONES ... oot e e e e e e e e e 42
REFERENCIAS ..ottt ettt e e e e e ettt e e e e e e e s et eaaeeeeaennssssnenaaaaeaaaanns 44
ANEXOS ...ttt ettt e e e et e e e e e e ettt e aa e e e e e ———taaaeeeaaannrararaaeeeeaaannrnnes 48



Tabla 1:
Tabla 2:
Tabla 3:
Tabla 4:

Figura 1.
Figura 2.
Figura 3.
Figura 4.
Figura 5.
Figura 6.
Figura 7.

indice de Tablas

Prueba de normalidad para nivel de eficiencia (Pre test) .......ccccccccvevneenn. 28
Prueba de normalidad respecto al nivel de eficiencia (Post test).............. 29
Pruebas de normalidad con respecto al nivel de usabilidad (Pre test).....32
Prueba normalidad respecto al nivel de usabilidad (Post test).................. 33

indice de figuras

Procedimiento de realizacion de la investigacion. .............cccccceevieeriiiiiiiiiceeee e, 25
Nivel de eficiencia para la deteccion de fallas presentadas en los ATM. ........... 29
Nivel de eficiencia para la deteccion de fallas presentadas en los ATM. ........... 30
Comparativo del nivel de eficiencia para la deteccién de fallas en ATM............ 30
Nivel de usabilidad para la deteccion de fallas presentadas en los ATM........... 33
Nivel de usabilidad para la deteccion de fallas presentadas en los ATM........... 34
Comparativo del nivel de usabilidad para la deteccion de fallas en ATM. ......... 34



RESUMEN

El presente trabajo de investigacion permitira conocer respecto a un
sistema de prondstico usando técnicas de machine learning para la deteccion de
fallas en ATM de los clientes de Belltech. La problematica planteada para la
investigacion se debe a que actualmente se realizan procedimientos manuales
gue incurren en analisis que no son exactos, que no culminan de forma oportuna
y que no brindan al cliente un valor agregado del negocio como lo es el
proporcionar una informacion predictiva la cual le permita a los clientes contar con
informacion relevante para la toma de decisiones en cuanto a las mejoras de sus
atenciones, identificacion de ATM con mayor cantidad de fallas recurrentes y
mejora de la experiencia del usuario; entonces surge la idea de contar con un
sistema de prondstico utilizando técnicas de machine learning el cual supla las
necesidades anteriormente descritas. Para el problema de investigacion se
plantea de qué manera influye un sistema de prondstico usando técnicas de
machine learning para la deteccion de fallas en ATM de los clientes de Belltech. El
objetivo es poder determinar como influye un sistema de prondstico usando
técnicas de machine learning para la deteccién de fallas en ATM de los clientes
de Belltech, la metodologia a utilizar es del tipo aplicada, aplicando un enfoque

cuantitativo y cuyo disefio es experimental.

Palabras clave: Sistema de pronéstico, machine learning, deteccién
de fallas, ATM.
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ABSTRACT

This research work will disclose a forecast system using machine learning
techniques for ATM failure detection for Belltech customers. The problem posed
for the investigation is due to the fact that manual procedures are currently carried
out that incur in analyzes that are not exact, that do not culminate in a timely
manner and that do not provide the client with added business value such as
providing predictive information which allows them to support decision-making to
improve their attention, identification of ATMs with the highest number of recurring
failures and improvement of the user experience; then the idea of having a
forecast system using machine learning techniques arises, which meets the needs
described above. For the research problem, it is proposed how a forecast system
influences using machine learning techniques for the detection of failures in ATMs
of Belltech customers. The objective is to be able to determine the influence of a
forecast system using machine learning techniques for the detection of failures in
ATM of Belltech clients, the methodology to be used is of the applied type,
applying a quantitative approach and whose design is experimental.

Keywords: forecasting system, machine learning, fault detection, ATM.
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l. INTRODUCCION



Los prondsticos sirven como una base para un determinado plan de accion
llevado a cabo por varias unidades organizacionales en diferentes niveles de
planificacion. El aprendizaje automatico (ML) se puede utilizar para crear sistemas
de prondstico efectivos utilizando la gran cantidad de datos e informacion
relacionada. Como resultado, las redes informaticas pueden ayudar en la toma de
decisiones (Arnab Mitra et al., 2022).

Machine Learning forma parte de la inteligencia artificial (IA), asimismo
cuenta con los tipos supervisado, no supervisado y de refuerzo. Dentro de los
modelos méas conocidos de Machine Learning se incluyen los de agrupacion,
clasificacion, reduccibn de dimensionalidad, regresion, maximizacién de

recompensas y deteccion de anomalias (Shrikant Tiwari et al., 2022).

El aprendizaje automético ajusta los modelos mateméticos a los datos para
obtener informacion o hacer predicciones. Estos modelos toman caracteristicas
como entrada. Una caracteristica es una representacion numérica de un aspecto
de los datos sin procesar. Las caracteristicas se ubican entre los datos y los
modelos en la tuberia de aprendizaje automatico. Una de las primordiales
caracteristicas de la ingenieria es contar con la capacidad de extraer
determinados patrones de los datos no procesados y transformarlos en
determinados formatos que sean los mas idoneos para algin modelo de
aprendizaje automatico. Es un paso crucial en el pipeline de aprendizaje
automatico, porque las caracteristicas correctas pueden aliviar la dificultad del
modelado y, por lo tanto, permitir que la tuberia genere resultados de mayor
calidad (Zheng and Casari 2018).

El concepto basico del aprendizaje automético en la ciencia de datos tiene
implicancia la usabilidad de métodos de optimizacion y aprendizaje estadistico
que permiten a las computadoras analizar conjuntos de datos e identificar
patrones. Las técnicas de aprendizaje automatico aprovechan la mineria de datos
para identificar tendencias histéricas e informar modelos futuros (Berkeley School

of information, 2020).

Machine Learning se puede definir como una parte de la inteligencia

artificial la cual le permite a las computadoras la habilidad de contar con el



aprendizaje sin requerir de una programacion especifica, su uso radica
principalmente para simplificar algan tipo de problema identificado que requiere
una serie de ajustes manuales para obtener informacion relacionada con
problemas complejos y en los cuales se disponga de un gran volumen de datos, al
llevar a cabo la ejecucién de un algoritmo de aprendizaje automatico, se obtiene
salida un modelo, el cual por medio de un conjunto de datos toma un input X
genera un ouput y. Durante la fase de aprendizaje o entrenamiento se determina
la manera, haciendo uso de estos datos. Una vez que el modelo se encuentre
entrenado, se realiza la etapa de validacién o prueba en la cual al modelo se le
entregan los nuevos datos obtenidos y con ello se determina la salida (Mufioz,
2021).

Dependiendo si un determinado tiene o no interaccion humana se dispone

de las siguientes categorias:

En el aprendizaje supervisado, los algoritmos hacen uso de una
determinada cantidad de datos los cuales son previamente definidos para de este
modo entrenar los modelos y con ellos obtener la solucion esperada. Este tipo de
aprendizaje realiza varias secuencias dentro de las cuales destacan, la
clasificacion en la cual aquellos modelos que se encuentran en este grupo deben
ser capaces de generar una funcién que tenga la capacidad de asignar una o
varias categorias para una entrada; por su parte la regresion es conceptualmente
similar a la clasificacion no obstante en este caso la salida no presenta resultado

discreto sino continuo (Mufioz, 2021).

El aprendizaje no supervisado, suele ser utilizado cuando no se cuenta con
datos definidos para un realizar un determinado entrenamiento. Para estos casos
solo se conocen las entradas del algoritmo y entonces como objetivo se espera
identificar como se encuentran organizados estos datos, para que de acuerdo a
ello permita simplificar el analisis de los mismos. Dentro de los algoritmos con
mayor uso se encuentran los algoritmos de clustering, la deteccién de fallas y el

analisis de componentes principales (Mufioz, 2021).

En el aprendizaje por refuerzo, la técnica se basa en que el algoritmo tiene

interaccién dinamica para alcanzar un objetivo especifico. En esta situacion el
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algoritmo aprende partir de sus propia experiencia, mejor dicho realiza una
interaccion permanente hasta encontrar el comportamiento deseado, entonces a
partir de ello repite y refuerza estas acciones sean positivas o negativas (Mufioz,
2021).

La deteccion de fallas enfatiza el funcionamiento normal y degradado e
identifica si existe 0 no una falla, es decir, que se detecta una condicién anormal
de funcionamiento, se informa y se encuentra la causa exacta de las fallas
(Salilew et al., 2022).

El cajero automatico (ATM) es un equipo usado por las entidades de tipo
bancarias, el cual le permite a un determinado usuario acceder a una cuenta
bancaria en el momento que crea conveniente, haciendo uso de una tarjeta la
cual le fue suministrada por la entidad bancaria e ingresando su clave secreta la
cual es personal. De este modo hace posible que se realicen determinadas
operaciones como por ejemplo retiro y depdsito de efectivo, transferencias, pago
de servicios, consulta de saldos, compra de moneda extranjera, entre otras
(Asociacion de Bancos del Perid ASBANC 2022).

Un cajero automatico (ATM) es un punto de venta de banca electrénica que
permite al cliente completar la transaccién sin la ayuda de un cajero. Se pueden
encontrar ATM en el centro de las ciudades, areas comerciales y también, dentro
y fuera de las instalaciones bancarias. Personas de diferentes niveles sociales y
condiciones visitan diariamente los ATM para una transaccion de servicio rapido
(O.T.Akinolaa et al., 2022).

Segun lo informado por ATMIA (asociacion de la Industria de ATM), en todo
el mundo existen alrededor de 3,5 millones de ATM instalados. Dentro de las
funciones mas usuales que se pueden realizar en los ATM se encuentran los
retiros de efectivo, depdsitos, transferencias, revision de los estados de cuenta,

entre otros (Perera & Hewage, 2018).

La principal motivacion para la presente investigacion es poder contar con
un sistema de prondstico usando machine learning el cual permita optimizar la
deteccién de fallas en los ATM de los clientes a los cuales se le brinda soporte de

hardware y software. De esta forma el area de canales electronicos de la empresa
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Belltech Peri SAC tiene como oportunidad de mejora para sus procesos de
andlisis contar con un sistema de prondstico basado en técnicas de Machine
Learning el cual en base a la informacion obtenida del comportamiento de los
ATM, proporcione la eficiencia y usabilidad requerida para la deteccién de fallas
en ATM de manera oportuna y como valor agregado poder brindar una respuesta
predictiva a los clientes para apoyarlos a mejorar los procesos de revisiones que
actualmente tienen implementado y asimismo les pueda servir para la toma de

decisiones respecto a las mejoras del servicio al cliente.

La presente investigacion permite conocer las justificaciones de estudio de

nuestro proyecto de investigacion:

La justificacion teorica ha sido llevada a cabo con la finalidad de que
prevalezca el aspecto tecnolégico ya que un sistema de prondstico usando
machine learning por medio de algoritmos tienen la capacidad de ser ajustable a
los datos disponibles, con ello permite transformar y analizar la data en
informacion que sea de utilidad para una empresa y con ello le permita apoyar la
toma de decisiones en el aspecto estratégico, tactico y operativo de forma mas
efectiva, entonces se adapta a la idea de tener un sistema que tenga la propiedad
de detectar de forma oportuna las fallas presentadas en los ATM de los clientes a
los cuales se le brinda el soporte. “Con esa investigacion se puede llenar algun
vacio de conocimiento, con sus resultados conocer algo desconocido, sugerir
alguna idea, recomendacién o hipotesis para algun futuro estudio” (Hernandez,
2018).

La justificacion metodolégica del actual proyecto de investigacion es
sistematica, debido a que sera creada haciendo uso de una metodologia
cuantitativa aplicada de tipo experimental; con lo cual para el levantamiento de la
informacion se hara uso de la data histérica obtenida para el andlisis de las fallas
presentadas en los ATM, estos datos nos permitira levantar informacion de
manera organizada y con ello realizar un prondstico mediante la data obtenida,
por tal motivo se enuncia que “se puede aportar a otras investigaciones o
indagaciones para algun tema similar, ya que se pueden referenciar instrumentos

y procedimientos empleados para la investigacion, se puede hacer uso de la
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encuesta, esquema de inspeccién, pruebas de especulacion, modelo, test, entre
otros” (Naupas et al., 2018).

El presente proyecto se respalda respecto a la justificacion practica, debido
a que una vez concluida esta etapa, el sistema de prondstico podra ser usado por
los miembros del equipo de soporte de canales electrénicos, como también para
los trabajadores de otras areas de la empresa o también para las personas que
deseen conocer como optimizar sus procesos de analisis mediante el uso de este
sistema de prondstico; una vez obtenidos los resultados de este presente estudio,
podra servir también como modelo para algin otro investigador el cual desee
tomar como referencia este proyecto y adecuarlo a otro determinado caso de
analisis, con lo cual “se puede aclarar de modo general, la forma practica, util o
factible para la informacién adquirida del aspecto social, tecnolégico, monetario,

l6gico y politico” (Soliz Desiderio, 2019).

Por tal motivo y de acuerdo a la realidad problematica planteada de la
presente investigacion se propuso plantear el siguiente problema general ¢,De qué
manera influye un sistema de prondstico usando técnicas de machine learning

para la deteccion de fallas en ATM de los clientes de Belltech?

e PEL: ;{De qué manera influye un sistema de prondstico usando técnicas de
machine learning en la eficiencia para la deteccién de fallas en ATM de los
clientes de Belltech?

e PE2: ;(De qué manera influye un sistema de prondstico usando técnicas de
machine learning en la usabilidad para la deteccion de fallas en ATM de los
clientes de Belltech?

El objetivo general planteado fue determinar de qué manera influye un
sistema de pronostico usando técnicas de machine learning para la deteccion de
fallas en ATM de los clientes de Belltech. Los objetivos especificos planteados

fueron los siguientes:

e OE1: Determinar de qué manera influye un sistema de prondstico usando
técnicas de machine learning en la eficiencia para la deteccién de fallas en
ATM de los clientes de Belltech.
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e OEZ2: Determinar de qué manera influye un sistema de prondstico usando
técnicas de machine learning en la usabilidad para la deteccion de fallas en
ATM de los clientes de Belltech.

Se plantea como hipoétesis general que un sistema de prondéstico usando
técnicas de machine learning permite la eficiencia y usabilidad para la deteccion
de fallas en ATM de los clientes de Belltech. Asimismo, se plantean las siguientes

hipotesis especificas:

e HEL: Un sistema de prondstico usando técnicas de machine learning es
eficiente para la deteccidn de fallas en ATM de los clientes de Belltech.

e HE2: Un sistema de prondstico usando técnicas de machine learning es
usable para la deteccion de fallas en ATM de los clientes de Belltech.

14
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En el afo 2019, Jiménez, en su tesis, “Definicion de un Framework para el
Analisis Predictivo de Datos no Estructurados” indica dentro de la comunidad
cientifica los modelos de prondstico son sumamente relevantes, ya que por medio
de diversas técnicas aplicadas a la estadistica se ha permitido predecir aquellas
tendencias de estudio tanto para los tipos cualitativos como para los cuantitativos.
La informatica presenta una usabilidad estos sistemas de prondstico para distintos
campos de interés cognitivo, tanto para el area cientifica como de para el area
investigacion, asi como también como en el sector comercial. Por tal motivo parte
como interés el hacer uso de la informacion y realizar un analisis para en base a
ello generar un sistema de pronéstico. El estudio obtuvo como resultado que las
técnicas de propuestas detectan patrones los cuales permiten establecer

pronésticos sobre cualquier cantidad de datos.

En el afio 2018, Garcia, en su tesis “PROPUESTA PARA IMPLEMENTAR
UN SISTEMA DE INFORMACION QUE PREDIGA FALLAS EN CAJEROS Y
DISMINUYA COSTOS POR MANTENIMIENTOS CORRECTIVOS” indica que el
objetivo es crear un sistema el cual cuente con la opcion de realizar un prondstico
de la frecuencia del mantenimiento de los ATM, esto sera factible mediante la
implementacion de un sistema el cual recolecte los datos y genere el prondstico
de las fallas en los ATM, esta informacion obtenida puede servir incluso como
apoyo para el area de gerencia con el motivo de que les permita ser mas
asertivos en cuanto a la toma oportuna de decisiones y también disponer de una
mayor opcion para reaccionar de forma inmediata respecto a determinadas fallas

gue se puedan presentar en los ATM.

En el afio 2022, Serrano, Ortiz, Chen, Chien y Joshi, en su articulo “An
Efficient Machine Learning Algorithm for Valve Fault Detection”, indican que
machine learning presenta un campo amplio para varios casos de estudio e
incorpora diferentes algoritmos con motivo de respaldar diferentes objetivos; una
caracteristica principal de machine learning es que cuando se intenta hacer un
pronéstico, si se usan mas datos de entrenamiento no se requiere
necesariamente de estar programando para que el modelo tienda a ser mas
preciso, una vez seleccionado el algoritmo este mejorara por si mismo su

rendimiento, los datos que se proporcionan a los algoritmos son ajustados para
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realizar pronésticos mas efectivos. Asimismo, mencionan que la deteccion de
fallas es manejable mediante el uso de machine learning tanto para redes
neuronales como para regresion logistica. El objetivo fue realizar un modelo
computacional de ML eficiente para la deteccion de fallas haciendo uso de una
solucion de regresion logistica de tres clases la cual se bas6 en sefales de
controlador de motores, se superé el 98% segun los datos recopilados la precision

y las pruebas realizadas.

En el afo 2022, Aziz, Saputra y Utomo, en su articulo “Expert System
Detecting Automated Teller Machine (Atm) Damages at Indonesian Sharia Bank
Using Naive Bayes Method”, indican que el ATM es una herramienta usada para
realizar operaciones de retiro, depositos, transferencias, entre otros, también
puede atender a los clientes las 24 horas sin requerir de la intervencién de un
cajero. Sin embargo, los ATM son susceptibles a sufrir algun tipo de dafio y toma
mucho tiempo el poder detectar ese motivo. El objetivo fue implementar un
modelo en base al algoritmo Naive Bayes ya que este permite crear estimaciones
con determinados parametros combinando informacién de las muestras e
informacion disponible recopilada anteriormente, este modelo presenta una tasa
de éxito para el célculo, ya que adopta un enfoque estadistico respecto la
inferencia e induccién para los problemas de clasificacion de datos lo cual es

eficiente para la deteccion de fallas en los ATM.

Simon y Ostos, 2019, en su tesis “Machine Learning para la planificacion
en el servicio de atencién de llamadas en la empresa Konecta BTO, S.L. Sucursal
en Perd” mencionan que el objetivo fue determinar de qué manera influye
machine learning en la atencion de llamadas, los resultados obtenidos en su
estudio les permiti6 comprobar que comprobar que machine learning arrojo
resultados positivos en sus prondsticos y con ello cumplir su objetivo para la
mejora del servicio, obtuvieron como resultado que la eficiencia aumento de 45%
a un 79%, también el porcentaje de productividad aumento de 53,05% a un 79%

lo cual es confiable.

Garcia, 2019, en su tesis “Modelo de prondstico de rendimiento académico
de alumnos en los cursos del programa de estudios basicos de la Universidad

Ricardo Palma usando algoritmos de Machine Learning”, indica que el objetivo de
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estudio fue generar un modelo de prondstico mediante aprendizaje automético
para identificar de manera anticipada a aquellos estudiantes cuya probabilidad de
rendimiento sea baja, a raiz de con ello se implementaron estrategias con la
finalidad de que puedan obtener mejor resultado en sus calificaciones; se logré
entonces obtener indicadores precisos para las muestras analizadas con lo cual
los algoritmos empleados lograron predecir de forma exacta las calificaciones de
los alumnos, con ello se pudo demostrar que es factible aplicar un modelo de
aprendizaje automatico para que lograr determinar los rendimientos académicos

del alumnado.

En su tesis “Modelo de pronésticos en la educacion superior en pruebas
especificas de Ingenieria, Licenciatura y Pensamiento Cientifico Matematico en
Saber Pro aplicando Machine Learning”, indica que el objetivo es generar un
modelo de prondstico mediante machine learning para pruebas especificas de las
areas de licenciatura, ingenieria y pensamiento cientifico matematico en los
estudiantes colombianos, para lograr esto entonces se pueden construir
algoritmos de machine learning para luego validar los resultados, al término de la
investigaciébn se pudo conocer que las necesidades sociales, tecnoldgicas y
financieras llevd a los estudiantes a cambiar las preferencias en su educacién
para complementar sus conocimientos; para las pruebas se incluyeron los
algoritmos Naive Bayes, Red Neuronal y K Vecinos mas Cercanos, pero en este
caso fue Naive Bayes el que permitid brindar un prondéstico mas eficiente.

Alcantara, 2019, en su tesis “Sistema de prondéstico de compras utilizando
un modelo de prediccion para mejorar el monitoreo comercial de un
supermercado de la ciudad de chiclayo”, menciona que el motivo de la
investigaciéon surge con el fin de apoyar el monitoreo ya que debido a los
procesos manuales realizados existia inexactitud por parte de la cantidad de los
productos que se deseaban comprar, demoras en los tiempos e insatisfaccion de
los clientes, como objetivo general fue el implementar un sistema de prondstico de
compras para optimizar el monitoreo del comercio, para determinar este sistema
se considerd inicialmente un analisis y el mas adecuado fue el modelo Holt
Winter, se obtuvieron resultados positivos ya que se aumento la satisfaccion del

cliente interno en un 45% y de los consumidores en un 53% respectivamente, los
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reportes de prediccion se aumentaron en un 67% logrando mayor precision en los
datos, finalmente se produjo una reduccion considerable del 95% del tiempo

empleado para la prediccion de la compra.

Sernaqué, 2021, en su tesis “Implementacion de un sistema de prondstico
de ventas utilizando redes neuronales artificiales para la empresa ceramicos
Lambayeque SAC”, menciona que el objetivo era contar con un sistema el cual
provea el pronostico para optimizar las ventas y generar rentabilidad a en la
empresa, para este fin se hizo uso de redes neuronales regresion de serie
temporal y perceptron multicapa tomando en consideracion aspectos tales como
la normalizacion y recoleccién de la informacion, la fase de entrenamiento y la
validacion de los resultados; como resultado se logré desarrollar un sistema capaz
de realizar un prondstico eficiente del 97% para el proceso de ventas que se
acerca a los resultados deseados.

Sistema de prondstico

Los sistemas de prondéstico son herramientas que permiten realizar el modelado
de diversos requerimientos que se deseen cubrir tanto para la cadena de
suministro como para las necesidades de los usuarios finales, entonces son
necesarios para las compafias ya que les permite reducir aspectos de
incertidumbre y riegos, basandose en el modelamiento e informacién histérica que
permita predecir de cierto modo aquello que pueda ocurrir en un futuro

(Buissonneau et al., 2021).
Eficiencia

El uso de los modelos de machine learning proporcionan como alternativa la
eficiencia para las simulaciones o experimentos, por lo cual el uso de las

aplicaciones se hace adecuado (Poggi et al., 2022).
Usabilidad

La usabilidad se refiere de cierta medida a la forma de hacer uso de un producto
con la finalidad de lograr ciertos objetivos como lo son la eficiencia, la eficacia y la
satisfaccion dentro de un contexto especifico de su uso (Marcus y Wang, p. 425,
2019).
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Indicadores:

Nivel de eficiencia:

Nivel de eficiencia para la deteccién de fallas en los ATM.
Nivel de usabilidad:

Nivel de usabilidad para la deteccion de fallas en los ATM.
Deteccion de fallas

Como indica Bode et al., 2020, La deteccién de fallas se emplea para identificar
una determinada falla en un sistema o detectar algun tipo de deterioro que afecte
una correcta eficiencia, una vez sefalada puede encontrarse el motivo del

problema.
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1. METODO
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3.1 Tipo de disefio de investigacion

Nuestra investigacion propuesta sera de disefio experimental, segun menciona
(Hernandez, 2018) los disefios experimentales son utilizados cuando se manipula
alguna causa para establecer algun efecto posible.

Asimismo, el tipo de investigacion elegida serd aplicada, dado que segun
menciona Lozada (2018) este tipo de investigacién busca generar el conocimiento
aplicando este principio para aquellos problemas relacionados con el sector
productivo o con la sociedad. Esencialmente se apoya en el conocimiento
tecnoldgico de la investigacion basica, asimismo vincula el aspecto tedrico y el

producto.

3.2 Variable de operacionalizacién

Definicion conceptual:
Variable independiente (VI): Sistema de prondstico

Los prondsticos sirven como una base para un determinado plan de accién
llevado a cabo por varias unidades organizacionales en diferentes niveles de
planificacion. El aprendizaje automéatico (ML) se puede utilizar para crear sistemas
de prondstico efectivos utilizando la gran cantidad de datos e informacion
relacionada. Como resultado, las redes informaticas pueden ayudar en la toma de
decisiones (Arnab Mitra et al., 2022).

Variable dependiente (VD): deteccion de fallas en ATM

La deteccion de fallas intenta realizar una busqueda de aquellos patrones que
permitan identificar si es que un determinado sistema o elemento presenta algun
tipo de defecto con la finalidad de no incurrir en pérdida de tiempo y acceder a
este cuanto antes (Cernuda, 2019). Partiendo de esta premisa, esta caracteristica
se puede aplicar en el marco tecnoldgico que para este caso de interés de estudio
se enfatiza en la deteccion de fallas de ATM.
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Definicion operacional:
Variable independiente (VI): Sistema de prondstico
Un sistema de prondstico permite obtener resultados dinamicos, con expectativas

de mejora conforme se vaya desarrollando en la préctica, asimismo se ajusta a

determinados eventos segun su necesidad (Columbus, 2019).

Variable dependiente (VD): Deteccion de fallas en ATM

La deteccion de fallas se podria comprender como la indicacion de que algun
componente no esta funcionando adecuadamente o presenta alguna determinada
anomalia, motivo por el cual se pueden realizar diversas acciones para localizar
de manera oportuna la falla, reducir el impacto y el tiempo de recuperacién, todo
esto con motivo de no degradar el servicio (Casanova et al., 2018).

3.3 Poblacion, muestra y muestreo

Poblacién

Referencia a un determinado grupo de elementos que conviven dentro de
un determinado espacio y que por lo general comparten detalles en comun. En
muchas de las ocasiones resulta poco factible seccionar la poblacién respecto al
recurso humano y el tiempo, en tal sentido es importante aplicar la muestra

debido a que es un subconjunto de la poblacién (Chaudhuri, 2018).

Se construy6 en base a la informacion recopilada de las fallas presentadas
en la red de ATM de los clientes, para el rango de fechas se tomé desde enero
2022 hasta noviembre 2022, con lo cual se obtuvo un total de 2,298 ATM.

Criterios de inclusién: En relacion al desarrollo de esta investigacion se incluyen a

todos los ATM de la informacion recopilada.

Criterios de exclusion: No se excluye a ningun cajero automatico ya que todos los
incluidos en la presente investigacion en la actualidad se encuentran en

funcionamiento permanente.

Delimitacion geografica: En este caso los ATM se encuentran distribuidos a nivel

nacional en distintos departamentos.
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Muestra

Una muestra es parte de un subconjunto de la poblacién o el universo que
forma parte del interés de estudio, del cual se recopilara la informacion pertinente
y deberd ser una representacion de esa poblacion, es decir en el aspecto
probabilistico para que se pueda generalizar aquellos resultados que fueron
obtenidos de la muestra partiendo de la poblacién (Hernandez, 2018).

B Z?*Px(1—p)*N
T e2x(N—=1)+Z2%Px(1-p)

n

n: Tamafo de la muestra
N: Tamafio de la poblacién
p: Variable positiva

g: Variable negativa

Z: Nivel de confianza

e: Precision o el error

~ (1.96)% * (0.5) * (1 — 0.5) = (2298)
~ (0.05)% % (2298 — 1) + (1.96)2  (0.5) * (1 — 0.5)

n

n=329.5
n =330
Muestreo

El muestreo se refiere a la accion de seleccionar una parte de un
subconjunto mayor con la finalidad de recabar aquella informacion que sea
necesaria para responder al problema planteado, en cuanto a las muestras se
decide respecto a la cantidad de casos ya que afectan directamente a las

inferencias y al resultado (Hernandez, 2018).

Para el actual estudio de investigacion se usara el tipo probabilistico

aleatorio simple, por ende el muestreo a utilizar sera por conveniencia.
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3.4 Técnica e instrumento de recoleccidén de datos

Técnica

La ficha de investigacion referencia a un formato usado para el registro de
informacion de un determinado estudio. Se considera un elemento primordial en
una investigacion debido a que permite conservar la informacién recopilada
(Jervis, 2021).

La técnica de la cual se hara uso para desarrollar la investigacion sera el

fichaje.

Instrumento

El instrumento a emplear en la investigacion sera la ficha de recoleccion de

datos, lo cual es adecuado para recopilar la informacion.
3.5 Procedimientos

Se refiere al seguimiento de ciertas secuencias establecidas con motivo de
llevar a cabo una determinada actividad de forma productiva (Marcano, 2018).

En la siguiente figura se muestran aquellos procedimientos realizados para
las etapas de elaboracion del proyecto de investigacion con respecto a la

recopilacion de la informacion:

Figura 1. Procedimiento de realizacion de la investigacion.

Flantearniento del
Establacimiento del Planteamients del Planteamiento de la problema general y
titulo de investigacicn problema justificacion los problemas
espacificos
Planteariento de la Flantearniento del
Establecimiento del Recopilacion de hipotesis general y problema general y
rnarco tecrico aniecadentes las hipatesis los problemas
espacificas espacificos
Establacimiento del Generacion de matriz
fipo de diseno y de consistencia y Diefinicion de |z Eleccion de la tecnica
enfoque de vanable de poblacicn y muesira de investigacian
investigacion operacionalizacion
alidacidn del
Recoleccion de datos s==—{instrumento mediant
juicio de expertos
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3.6 Método de analisis de datos

La presente investigacion sera completada con el analisis de informacién

que se generara mediante el instrumento de la ficha de recoleccion de datos.

Con la miras a realizar el procesamiento de los datos se codifica y ordena
la informacion a través tablas de Excel y se hace uso de la herramienta IBM
SPSS para ingresar la data, analizar y obtener las tablas necesarias relacionadas
con el porcentaje para cada item ingresado, finalmente se pueden obtener los

gréaficos en base a los resultados obtenidos (Neyra y Valle, 2020).

3.7 Aspectos éticos

Para el desarrollo del tema de investigacion se tomaron recomendaciones
e instrucciones necesarias, como parte de los aspectos legales y éticos se hara
uso de la informacién basica necesaria de las fallas presentadas en los ATM para
ser aplicado en el sistema de prondstico, los objetivos planteados se enfocan en
proponer un valor agregado al proceso actual de analisis del area respecto a la
eficiencia y usabilidad de este sistema para la deteccion de fallas oportuna en los

ATM de nuestros clientes.

26



IV. RESULTADOS
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En esta seccion se detalla el resultado obtenido de la actual investigacion.
Asimismo se toman en consideracioén los indicadores, nivel de eficiencia y nivel de
usabilidad. La informacién se procesara mediante el pre y el post test, para lo cual

se requiere usar el programa SPSS Statistics 26 de IBM.
Pruebas de normalidad

Se procedi6 a realizar la prueba de normalidad usando el método de Kolmogorov-
Smirnov, en relacion a los indicadores definidos, usando nuestra muestra la cual
consta de un total de 330 ATM de los clientes de la empresa Belltech. Asimismo,
los datos fueron obtenidos con la finalidad de que sean procesados y plasmados

de manera estadistica mediante el programa SPSS Statistics 26 de IBM.

Si en caso el nivel de significancia < 0.05 entonces es de distribucién no normal.
Si en caso el nivel de significancia >= 0.05 entonces es de distribucién normal.
Nivel de eficiencia (Pre test)

Se hizo uso del método de Kolmogorov-Smirnov, puesto que la muestra analizada

es superior a 50.

Tabla 1: Prueba de normalidad para nivel de eficiencia (Pre test)

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
NivelDeEficiencia . 330 . . 330

a. Lilliefors Significance Correction

La tabla precedente detalla los resultados obtenidos, notando que el nivel de
significancia resulta ser menor que 0.05 y debido a ello no es de distribucion

normal.
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Figura 2. Nivel de eficiencia para la deteccion de fallas presentadas en los ATM.

Histogram

400 ' ' ' ' ' Mean = 100,00
Stel. Dev. = 00
N =330
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Frequency
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NivelDeEficiencia

La figura precedente detalla nivel de eficiencia para la deteccion de fallas

presentadas en los ATM de la muestra analizada.

Nivel de eficiencia (Post test)

Se hizo uso del método de Kolmogorov-Smirnov, puesto que la muestra analizada

es mayor a 50.

Tabla 2: Prueba de normalidad respecto al nivel de eficiencia (Post test)

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic Df Sig.
NivelDeEficiencia 177 330 ,000 ,821 330 ,000

a. Lilliefors Significance Correction

La tabla precedente detalla los resultados obtenidos, notando que el nivel de

significancia es menor que 0.05 y debido a ello no es de distribucion normal.
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Figura 3. Nivel de eficiencia para la deteccion de fallas presentadas en los ATM.
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NivelDeEficiencia

La figura precedente detalla nivel de eficiencia para la deteccion de fallas
presentadas en los ATM de la muestra analizada.

Figura 4. Comparativo del nivel de eficiencia para la deteccion de fallas en ATM.
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Prueba de Hipotesis

Para realizar las pruebas de hipotesis se tuvo en consideracion lo detallado a

continuacion.

Nivel de Significancia

El nivel de significancia tedrica resulta a = 0.05, cuya pertenencia tiene un nivel de
confiabilidad del 95%.

Regla de decision

e La hipotesis nula se rechaza en caso el nivel de significancia “Sig.” sea
menor que 0.05.
e La hipodtesis nula no se rechaza en caso el nivel de significancia “Sig.” sea

menor que 0.05.

Prueba de Hipétesis General

HG,: El uso de un sistema de prondstico usando técnicas de machine learning no
permite la eficiencia y usabilidad para la deteccion de fallas en ATM de los

clientes de Belltech.

HG,: El uso de un sistema de prondstico usando técnicas de machine learning
permite la eficiencia y usabilidad para la deteccion de fallas en ATM de los

clientes de Belltech.

La prueba de Kolgomorov-Smirnov sera utilizada para la prueba de hipoétesis,
debido a que se obtuvo un Sig. < 0.05 con lo cual se adopta una distribuciéon no
normal para los indicadores nivel de eficiencia y nivel de usabilidad para la

deteccioén de fallas en ATM.

Hipotesis Especifica 1

HE1,: El uso de un sistema de pronostico usando técnicas de machine learning
no es eficiente para la deteccion de fallas en ATM de los clientes de la empresa
Belltech Peru SAC.

HE1,: El uso de un sistema de pronéstico usando técnicas de machine learning
es eficiente para la deteccion de fallas en ATM de los clientes de la empresa
Belltech Peru SAC.
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Interpretacion de los resultados

De acuerdo a los resultados obtenidos en las pruebas realizadas, el nivel de
significancia tiene un valor menor que 0.05, por tal motivo la hipotesis nula se
rechaza y la hipotesis alterna se acepta. Se concluye que un sistema de
pronoéstico es eficiente para la deteccion de fallas en los ATM de los clientes de la

empresa Belltech.
Nivel de usabilidad (Pre test)

Se hizo uso del método de Kolmogorov-Smirnov, dado que la nuestra muestra es

mayor a 50.

Tabla 3: Pruebas de normalidad con respecto al nivel de usabilidad (Pre test)

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
NivelDeUsabilidad ,363 330 ,000 ,546 330 ,000

a. Lilliefors Significance Correction
La tabla precedente detalla los resultados obtenidos de la prueba de normalidad,

notando que el nivel de significancia es inferior a 0.05 y debido a ello no es de

distribucion normal.
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Figura 5. Nivel de usabilidad para la deteccién de fallas presentadas en los ATM.
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La figura precedente detalla nivel de usabilidad para la deteccién de fallas

presentadas en los ATM de la muestra analizada.

Nivel de usabilidad (Post test)

Se hizo uso del método de Kolmogorov-Smirnov, dado que la cantidad de la

muestra es superior a 50.

Tabla 4: Prueba normalidad respecto al nivel de usabilidad (Post test)

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
NivelDeUsabilidad ,226 330 ,000 ,786 330 ,000

a. Lilliefors Significance Correction

La tabla precedente detalla los resultados obtenidos de la prueba de normalidad,

notando que el nivel de significancia es inferior a 0.05 y debido a ello no es de

distribucion normal.
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Figura 6. Nivel de usabilidad para la deteccién de fallas presentadas en los ATM.
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La figura precedente detalla nivel de usabilidad para la deteccion de fallas

presentadas en los ATM de la muestra analizada.

Figura 7. Comparativo del nivel de usabilidad para la deteccion de fallas en ATM.
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Prueba de Hipotesis

Para realizar las pruebas de hipotesis se tuvo en consideracion lo detallado a

continuacion.

Nivel de Significancia

El nivel de significancia tedrica resulta a = 0.05, cuya pertenencia tiene un nivel de
confiabilidad del 95%.

Regla de decision

e La hipotesis nula se rechaza en caso el nivel de significancia “Sig.” sea
menor que 0.05.
e La hipdtesis nula no se rechaza en caso el nivel de significancia “Sig.” sea

menor que 0.05.

Prueba de Hipdétesis General

HG,: El uso de un sistema de prondstico usando técnicas de machine learning no
permite la eficiencia y usabilidad para la deteccion de fallas en ATM de los

clientes de Belltech.

HG,: El uso de un sistema de prondstico usando técnicas de machine learning
permite la eficiencia y usabilidad para la deteccion de fallas en ATM de los

clientes de Belltech.

La prueba de Kolgomorov-Smirnov sera utilizada para la prueba de hipoétesis,
debido a que se obtuvo un Sig. < 0.05 con lo cual se adopta una distribucién no
normal para los indicadores nivel de eficiencia y nivel de usabilidad para la

deteccioén de fallas en ATM.

Hipotesis Especifica 2

HE1,: El uso de un sistema de pronostico usando técnicas de machine learning
no es usable para la deteccion de fallas en ATM de los clientes de la empresa
Belltech Peru SAC.

HE1,: El uso de un sistema de pronéstico usando técnicas de machine learning
es usable para la deteccion de fallas en ATM de los clientes de la empresa
Belltech Peru SAC.
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Interpretacion de los resultados

De acuerdo a los resultados obtenidos en las pruebas realizadas, el nivel de
significancia tiene un valor menor a 0.05, por tal motivo se rechaza la hipétesis
nula y se acepta la hipétesis alterna. Se concluye que un sistema de prondstico es
usable para la deteccion de fallas en los ATM de los clientes de la empresa
Belltech.
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V. DISCUSIONES
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En este capitulo se tomaron en consideracion los resultados en base a los
antecedentes, teorias relacionadas y los test realizados para la presente

investigacion.

En primer lugar en la tesis “PROPUESTA PARA IMPLEMENTAR UN SISTEMA
DE INFORMACION QUE PREDIGA FALLAS EN CAJEROS Y DISMINUYA
COSTOS POR MANTENIMIENTOS CORRECTIVOS” realizada por el autor
Garcia (2018). Su objetivo fue crear un sistema que permitiera determinar la
frecuencia en la cual se deberian llevar a cabo los mantenimientos en los ATM,
ello seria factible mediante la recoleccion de datos, finalmente con la informacién
relevante que genera el sistema permitiria reducir los costos operativos referente
a los mantenimientos, asi como también esta informacién servirdA como punto
relevante para una adecuada toma de decisiones. Los resultados permitieron
obtener un 97% de efectividad con lo cual le permite al negocio reducir costos en
los mantenimientos correctivos siendo mas asertivos en las programaciones de

estas tareas ope rativas.

En segundo lugar, en su articulo “An Efficient Machine Learning Algorithm for
Valve Fault Detection”, los autores Serrano, Ortiz, Chen, Chien y Joshi (2022). Su
objetivo fue realizar un modelo computacional de ML eficiente para la deteccion
de fallas haciendo uso de una solucion de regresion logistica de tres clases la
cual se baso en sefales de controlador de motores, se super6 el 98% segun los
datos recopilados la precision y las pruebas realizadas lo cual fue favorable para

la precision en la deteccion de fallas de vélvulas.

En tercer lugar en su tesis “Sistema de prondstico de compras utilizando un
modelo de prediccion para mejorar el monitoreo comercial de un supermercado
de la ciudad de chiclayo”, el autor Alcantara (2019). El objetivo surge con la
finalidad de apoyar el monitoreo ya que debido a los procesos manuales
realizados existia inexactitud en cuanto a la cantidad de los productos que se
deseaban comprar, demoras en los tiempos e insatisfaccion de los clientes, como
objetivo principal se planted implementar un sistema de prondéstico de compras
para optimizar el monitoreo del comercio, para determinar este sistema se
considero inicialmente un andlisis y el mas adecuado fue el modelo Holt Winter,

se obtuvieron resultados positivos ya que se aumento la satisfaccion del cliente
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interno en un 45% y de los consumidores en un 53% respectivamente, los
reportes de prediccion se aumentaron en un 67% logrando mayor precision en los
datos, finalmente se produjo una reduccion considerable del 95% del tiempo

empleado para la prediccion de la compra.

El cuarto lugar en su tesis “Implementacion de un sistema de prondstico de ventas
utilizando redes neuronales artificiales para la empresa ceramicos Lambayeque
SAC”, el autor Sernaqué (2021). El objetivo era contar con un sistema de
pronéstico para optimizar las ventas y generar rentabilidad a en la empresa, para
este fin se hizo uso de redes neuronales perceptron multicapa y regresion de
serie temporal tomando en consideracion aspectos tales como la normalizaciéon y
recoleccion de la informacion, la fase de entrenamiento y la validacion de los
resultados; como resultado se logré desarrollar un sistema capaz de realizar un
prondstico eficiente del 97% para el proceso de ventas que se acerca a los

resultados deseados.
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VI. CONCLUSIONES
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Respecto a los resultados obtenidos los cuales se basan la informacion recopilada
del post test el cual muestra resultados 6ptimos y al realizar la comparacién con el

pre test, se puede concluir que:

El uso de un sistema de prondstico usando técnicas de machine learning permite
la eficiencia y usabilidad para la deteccion de fallas en ATM de los clientes de
Belltech, ya que el nivel de significancia resulta ser menor que 0.05 y cuyo nivel
de confianza representa el 95%, en consecuencia es aceptada la hipétesis alterna

rechazando la hip6tesis nula.

El uso de un sistema de prondéstico usando técnicas de machine learning es
eficiente para la deteccion de fallas en ATM de los clientes de Belltech, ya que el
nivel de significancia es menor que 0.05 y cuyo nivel de confianza representa el

95%, en consecuencia se acepta la hipotesis alterna rechazando la hipotesis nula.

El uso de un sistema de prondstico usando técnicas de machine learning es
usable para la deteccion de fallas en ATM de los clientes de Belltech, ya que el
nivel de significancia es menor que 0.05 y cuyo nivel de confianza representa el

95%, en consecuencia se acepta la hipotesis alterna rechazando la hipotesis nula.
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VIl. RECOMENDACIONES
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Con miras a proponer la continuidad del tema de investigacion realizado para

investigaciones futuras se detallan las siguientes recomendaciones:

Se recomienda incrementar la muestra para con ello aumentar la informacion y

mejorar la precision de los modelos que se usaron en la presente investigacion.

Se recomienda tomar la como referencia la presente investigacion para realizar
prondsticos en cuanto a gestién de efectivo, mejoras en los abastecimientos de

los ATM, mejoras en los procesos de atenciéon de los ATM, entre otros.

Se recomienda optimizar el sistema de prondstico generado incluyendo otros
modelos de machine learning para realizar comparativos y asegurar los mejores

resultados.
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PROBLEMA

General

PG: ¢De qué manera
influye un sistema de
pronostico usando
técnicas de machine
learning para la deteccion
de fallas en ATM de los
clientes de Belltech?

Especificos

PE1: De qué manera
influye un sistema de
prondstico usando
técnicas de machine
learning en la eficiencia
para la deteccion de fallas
en ATM de los clientes de
Belltech.

OBJETIVOS

General

OG: Determinar de qué
manera influye un
sistema de pronostico
usando técnicas de
machine learning para la
deteccion de fallas en
ATM de los clientes de
Belltech.

Especificos

OEL1: Determinar de qué

manera influye un
sistema de prondstico
usando técnicas de
machine learning en la
eficiencia para la
deteccion de fallas en
ATM de los clientes de
Belltech.

ANEXO 1. Matriz de consistencia

HIPOTESIS

General

HG: El uso de un
sistema de pronéstico
usando técnicas de
machine learning
permite la eficiencia y
usabilidad para la
deteccion de fallas en
ATM de los clientes de
Belltech.

Especificos

HEZX: El uso de un
sistema de prondstico
usando técnicas de
machine learning es
eficiente para la
deteccion de fallas en
ATM de los clientes de
la empresa Belltech
Pert SAC.

OPERACIONALIZACION
DE VARIABLES

VARIABLE
Independiente

DIMENSION

INDICADOR

sistema de pronéstico

Dependiente

deteccién de fallas en

eficiencia

nivel de eficiencia

PE2: De qué manera
influye un sistema de
prondstico usando
técnicas de machine
learning en la usabilidad
para la deteccion de fallas
en ATM de los clientes de
Belltech.

OEZ2: Determinar de qué
manera influye un
sistema de prondstico
usando técnicas de
machine learning en la
usabilidad para la
deteccion de fallas en
ATM de los clientes de
Belltech.

HE2: El uso de un
sistema de prondstico
usando técnicas de
machine learning es
usable para la deteccién
de fallas en ATM de los
clientes de Belltech.

ATM

usabilidad

nivel de usabilidad

METODOLOGIA

Tipo de
investigacion:
Aplicada

Nivel:
Correlacional

Disefo:
Experimental

Muestreo:
Probabilistico
aleatorio simple

Técnicade
recoleccion de
datos:
Fichaje

Instrumentos de
formulario:
ficha de recoleccién
de datos
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ANEXO 2: Operacionalizaciéon de variables

OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Variable Definicién Operacional

Independiente conceptual Definiciéon Escalaideiiedicion

Dimension Indicadores

sistema de prondstico

Variable Dependiente

deteccién de fallas en
ATM

El aprendizaje
automatico (ML) se
puede utilizar para
crear sistemas de
prondstico efectivos

utilizando la gran
cantidad de datos e
informacioén
relacionada. Como
resultado, las redes
informaticas pueden
ayudar en la toma de
decisiones (Arnab
Mitra et al., 2022).
Definicion
conceptual
La deteccion de fallas
enfatiza el
funcionamiento
normal y degradado
e identifica si existe o
no una falla, es decir,
que se detecta una
condicion anormal de
funcionamiento, se
informa y se
encuentra la causa
exacta de las fallas
(W. Molla Salilew et
al., 2022).

Un sistema de
prondstico permite
obtener resultados

dinamicos, con

expectativas de
mejora conforme se
vaya desarrollando
en la practica,
asimismo se ajusta a
determinados
eventos segun su
necesidad
(Columbus, 2019)

Operacional

Definicion
La deteccion de fallas
indica que algun
componente presenta
alguna anomalia,
ante ello se realizan
acciones para
localizar de manera
oportuna la falla,
reducir el impacto y el
tiempo de
recuperacion, todo
esto con motivo de no
degradar el servicio
(Casanova et al.,
2018).

DIMENSION

eficiencia

INDICADOR

Nivel de eficiencia

Escala de Medicion

Razoén

usabilidad

Nivel de usabilidad

Razoén
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Instrumento de investigacion

PRE-TEST
INDICADOR

Nivel de eficiencia

Investigador

Miranda Zifia Renzo

Empresa

BELLTECH PERLU SAC

Investigacion

Sistema de pronostico usando técnicas de machine learning
para la deteccian de fallas en ATM de los clientes de Belltech

Variable

Deteccion de fallas en ATM

Dimension

Eficiencia

Mivel de eficiencia

ME={DFSP/DFReal)*100

ATM DFsP DFReal NivelDeEficiencia
ATMST0142 240 240 100
ATMSTOL7E 935 935 100
ATMSTO256 1573 1573 100
ATMSTO365 572 572 100
ATMST03B0 578 578 100
ATMSTOS57 413 413 100
ATMST0E91 234 234 100
ATMSTOE93 591 591 100
ATMS70901 2003 2003 100
ATMSTS005 346 346 100
ATMSTS007 287 287 100
ATMST5322 257 257 100
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POST-TEST
INDICADOR

Mivel de eficiencia

Investipador

Miranda Zifia Renzo

Empresa

BELLTECH PERL SAC

Investigacion

Sistema de pronadstico usando técnicas de machine learning
para la deteccion de fallas en ATM de los clientes de Belltech

Variahle

Deteccian de fallas en ATM

Dimension

Eficiencia

Mivel de eficiencia

NE=|DF5P/DFReal)*100

ATM DFSP DFReal NivelDeEficiencia
ATMST70112 2243 619 362.36
ATMST70141 1934 451 41953
ATMSTFO142 404 240 168.34
ATMST0178 3675 535 393.05
ATMST70256 3072 1573 1953
ATMSTFO365 610 572 106.65
ATMSTO380 7398 578 127 .86
ATMSTOS557 2292 413 55497
ATMST70E91 2340 234 1000
ATMST70893 2451 591 41473
ATMST70901 3767 2003 138.07
ATMSTS005 1535 346 443 65
ATMSTS007 340 287 11847
ATMSTS322 389 257 151.37
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PRE-TEST
INDICADOR

MWivel de usabilidad

Investigador

Miranda Zifia Renzo

Empresa

BELLTECH PERL SAC

Investigacion

Sistema de pronadstico usando técnicas de machine learning

para la deteccian de fallas en ATM de los clientes de Belltech

Variable

Deteccidgn de fallas en AT

Dimension

Usabilidad

Mivel de usabilidad

NU=(FUSP/FUSR)*100

ATM FUSP FUSR NivelDelsabilidad
ATMSTO0112 11 10 110
ATMES70141 3 4 125
ATMST7 0142 3 7 114249
ATMS70178 7 6 116.67
ATMS70256 1 1 100
ATMS70365 11 10 110
ATMSY70380 3 2 150
ATMS70557 11 10 110
ATMST0891 = 5 120
ATMET0B93 4 1 400
ATMS70901 7 B 116.67
ATMS75005 1 1 100
ATMS75007 5 4 125
ATMS75322 8 7 11429
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POST-TEST
INDICADOR

Mivel de usabilidad

Investigador

Miranda Zifia Renzo

Empresa

BELLTECH PERL SAC

Investigacion

Sistema de pronostico usando técnicas de machine learning
para la deteccion de fallas en AT de los clientes de Belltech

Variahle

Deteccion de fallas en ATM

Dimension

Usahilidad

Mivel de usahilidad

NU=(FUSP/FUSR)*100

ATM FUSP FUSR NivelDeUsabilidad
ATMS570112 3 1 300
ATMS570141 8 4 200
ATMS70142 8 4 200
ATMST7OL7E 10 G 166.67
ATMS70256 10 = 166.67
ATMS70365 8 5 160
ATMS70380 4 2 200
ATMS570557 8 7 11429
ATMS570891 4 2 200
ATMS570893 10 = 166.67
ATMS70901 10 3 125
ATMS7 30035 10 8 125
ATMS7 5007 10 3 333.34
ATMS575322 3 5 160
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ANEXO 4: CARTA DE AUTORIZACION

e
BE"tECh wwwi. belltech.la

CARTA DE AUTORIZACION DE INVESTIGACION

DE : OONTRERAS SALATAR, JOSE
Serdice Delivery Manager

a : MIRANDS ZIRA, RENZO
Insestigador
FECHA 27-10-D20xT

La preserte tiers como finalicad sutorizer |as mcocionss correspondientes sl proyects de
innestigackin denominado “Deserrolic o= un SisiEMA OE Eroncstion wsARdo machine lesming pars ke
dateccion de falles en cajeros sutometicos de los clisntes de | empresa Balitech Pend SAC°, solicita do
por & Sr. Mirands Zite, Rerzo con DN 42559973, que se deserrollars en nuests empress,

Azimismao, se reftera que o metenial brindado y |e informecion recolectsdes por o Sr. Mimnda,
sars netmments oo fines de estudio. En oo comtrario, sl ssr et com oiros fies o= ourming =n uns
Taftn prave.

En t2l sentido como Service Delivery Managsr del 2res de canzbes slectronicos de b2 empress
Selitech Perd SAC, doy k2 autorizecion gue se gesarrollen ks trabejos ce investigacicn respectios.

Sin gtro pertiouler, se agradece &l tiempo y dedicscion que demands & presente sshudio, ouyos
resultados ros beneficieran oemo instiecion.

I nireras Salszar
Seryite Delfvery Manager

oAl [ | LrN Ee—p— Lt ————ry

i chanch L mhe [e— (S — e e §repids [
P W e P IL Ty Bl o B’ B Fen s | Feerr ] C4 100 1 Fasl
“wbi Pk e L=
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ANEXO 5: SISTEMA
BACK END
Creacion de método para la generacion de archivos incrementales.

~ PROJECT

current_t = day ()} . strftime

merge fault files{dir):
df = .concat(

.read_excel(fil
filename in

[~ PROJECT

~ [ swFaultByMonth

ault_.

> BN

&

current_date)} File "{file_sw}

> B

E

v PROJECT

i hwFault
i hwFault
hwFault

"

hweFaul
hwFault
hwFault

> E

4

>

P E

P E

hweFau current_date)} File '{file hw

hwFaul

[:4

»

hwFaul

P G

&

1) .dt.date

» inpli
) .reset_index
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Generacion del modelo de prondstico de fallas de software.

2 Model_1py X

PROJECT

1mpol
lor_palette

~ @ Model 2

df. rename(column:

f.cet_index(
.to_datetime

[dF.ind
df . loc[df .index >

df = df.sort_index()
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Se invoca al modelo Machine learning mediante el archivo con extension json

e test1_index_1.py

[~ PROJECT 1 ! et

) .isoformat()

o testl_index 1py X
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Se utiliza la libreria Dash para la ejecucién del sistema.

RER e testl_index_l.py X
o alimd Z @ testl_index_lpy > ..
~ [ ZTestloinDash Project
» B9 _pycache_
> W assets
> W@ Backup OLD
> BB hwraultByMonth app = Dash(__name__)
> I Model 1
~ @ Model 2
> I _pywache

app.layout = html.Div(

B DataSet 2 TotalGeneral_1.csv
Model_2bak
Mode|_2.py
{.} model_ts xgb_1.json
N - r + stri{current_date),

<.}

ATM_Muestra.xlsx
ConcatFiles.py

data.py
Geo_State_Muestra_1.xisx
hwFaultReport.csv
StateReport.xisx
swraultReport.csv

P ERE R

&=

<.}

sclassName="fix_label",
test1_index_1.py

test1_index.py
test1_state2.py

style=

Ja

LB O G

festl stated .o

@ testl_inde_1py X

estloinDash_Project
pycache_
> W assets
> B Backup_OLD
> W@ hwFaultByMonth
> B Model 1
~ @@ Model 2 Y

str{atm_count),
style={
> Mg _pycache_ .
§ DataSet 2 TotalGeneral 1.csv style=

Model_Zbak s
@ Model_Zpy e (
{-} model_ts_xab_1.json html.P("ATM Br.
swhaultByMonth html.Label
ATM_Muestra.xisx str{atm_brand_count),
ConcatFiles.py style={ : "yellow

ount',style=

> B

[::

datapy E

P o o

® E

Geo,_State_Muestra_1.xisx 2
= - style=

® E

hwFaultReport.csv
StateReportadsx
swiaultReport.csv et

[::

[

test1_index_1.py html.P('ATM Ty ount' ,style:
test1_index.py html.Label( :
test1_state2 py ;;[:;1::’!'_2??—[?”"-;1- .
test1_state?1.py ) e B A Bl
testl.py

s
test2_1.py style=

TvyvLv e

« [@ ZTestloinDash_Project
B _pycache_
W asseis
M Backup_OLD
m hwFaultByMonth
| Model_1
& Model 2
B _pycache_
DataSet 2 TotalGeneral_1.csv
Model_2.bak
@ Model_2.py
{-} model_ts_xgb_1json
swraultByMonth
ATM_Muestraxdsx

> B

::

ConcatFiles.py

data.py
Geo_State_Muestra_1.xisx
hwFaultReport.csv
StateReportxisx
swlaultReport.csv

< <

>

::

ault’,

>

::

test1_index_1.py
test1_index.py
test1_state2 py
test1_state21.py
test1.py

LS SR L UL O

test2 1.py




Generacion de gréficos de fallas por marca, tipo de ATM y prondstico de fallas de

hardware y software.

2 testl_index_1py ®

FRONT END

Pantalla principal del sistema de pronéstico para la deteccion de fallas.
C @ 127.00.1:8050 B e« »0O G

Mylink Otros mercadores

FORECAST FAULT SYSTEM

ATM Brand count

Select ATMType
DsPENSER

L
Jﬂ‘ W h MMW
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Grafica de prondstico de fallas de software para los 30 dias siguientes.

Total software fault by ATM

a
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Grafico del comportamiento de fallas de hardware para los 30 dias siguientes.

Total hardware fault by ATM
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