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RESUMEN

En esta investigacion tuvo como objetivo general implementar el machine
learning para influir de manera significativa la gestion de créditos en la empresa
financiera. Se muestran deficiencias en la demora de evaluacion de los servicios
de créditos financieros, provocando baja satisfaccion de los clientes y demora de
seleccion de los servicios crediticios, lo cual se ve afectando a la empresa. La
gestién de créditos requiere que las evaluaciones de los servicios sean en menor
tiempo, que pueda aumentar la satisfaccién de los clientes y que faciliten la

seleccion de los servicios crediticios en el menor tiempo.

La metodologia fue de un enfoque tipo aplicada, cuantitativo y pre-
experimental; se ha realizado una técnica de recoleccion de datos mediante la
técnica del fichaje, utilizando fichas de registro para las observaciones con una
poblacién de 1110 clientes y una muestra de 286, tanto para pre-test y el post-

test.

Concluyendo la implementacion del machine learning influye
significativamente en la gestion de créditos en la empresa Credicoop Luz y
Fuerza ltda, Lima 2023. Reduce el tiempo promedio de evaluacion de créditos
en 5555,03 segundos, incrementa significativamente el indice de satisfaccion del
cliente y reduce el tiempo promedio de seleccién de créditos en 2763,35

segundos.

Palabras clave: Maching learning, gestion de créditos, inteligencia artificial,
crédito, toma de decisiones.
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ABSTRACT

In this research, the general objective was to implement machine learning to
significantly influence credit management in the financial company. Deficiencies
are shown in the delay in the evaluation of financial credit services, causing low
customer satisfaction and delay in the selection of credit services, which is
affecting the company. Credit management requires that the evaluations of the
services be done in less time, that can increase customer satisfaction and that

facilitate the selection of credit services in the shortest time.

The methodology was of an applied, quantitative and pre-experimental
approach; A data collection technique has been carried out through the transfer
technique, using registration sheets for observations with a population of 1110

clients and a sample of 286, both for pre-test and post-test.

Concluding the implementation of machine learning significantly influences
credit management in the company Credicoop Luz y Fuerza ltda, Lima 2023. It
reduces the average credit evaluation time by 5555.03 seconds, significantly
increases the customer satisfaction index and reduces the average credit

selection time in 2763.35 seconds.

Keywords: Machining learning, credit management, artificial intelligence, credit,

decision making.
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l. Introduccioén

La gestion de créditos en la actualidad es indispensable para una empresa
financiera, la gestion de créditos constituye a los procesos de organizaciones
financieras los servicios, costos y beneficios que pueden ofrecerle al
cliente.(Angeles & Sotelo, 2020)

En el ambito internacional, en la universidad federal de Mato Grosso,
Brasil, se llevd a cabo una evaluacion exhaustiva del desempefio de las
cooperativas de ahorro y crédito brasilefias, cuyo propdésito radicaba en el
analisis y observancia de la gestion crediticia y su desempefio inherente. Se hace
mencién de que la gestion de créditos implica la provision y evaluacion de
servicios crediticios a los clientes, incluyendo la consideracion de la probabilidad
de pago y la fecha correspondiente. En el marco de esta investigacion, se
constaté que la gestion de créditos aporta de manera positiva, con una media
del 20%, al movimiento bancario, lo cual justifica la relevancia que ostenta dentro

de las entidades financieras.(Zanin et al., 2023)

En el ambito nacional, se realiz6 una investigacion de desempefio en la
gestiéon crediticia del Banco Pichincha del Peru, en la ciudad de Lima. Se
menciona que la gestién de créditos es aquella donde permite verificar que tipo
de servicio crediticio le puede corresponder a los clientes y en qué forma puede
determinar su cronograma de aportes de deuda. Dentro de esta investigacion se
muestra el desempefio de la gestion de créditos es relevante en la entidad
financiera en un 93.6% de forma positiva. (Hinostroza Hermoza, 2021)

Actualmente, en la Cooperativa Credicoop Luz y Fuerza Ltda, situada en
la Av. Jiron Brigadier Mateo Pumacahua 2148, Lince 15073. Ofrece sus servicios
de créditos a los clientes en la ciudad de Lima, la cual al ser registrados se les
asigna como socios de la entidad, brindandoles mas beneficios crediticios.
Tienen problemas en la demora de la evaluacion y asignacion de los servicios

en el proceso de gestibn de créditos, la cual no presentan una evaluacién



optimizada para ofrecer los servicios de créditos de forma adecuada de la
cooperativa, ademas esto provocan la demora en las opciones de seleccion de
los servicios de crédito que desea escoger el cliente lo que ocasiona bajo nivel
de satisfaccion de atencidn. La cooperativa requiere que sus servicios de crédito
puedan ser asignados al cliente de manera automatizada permitiendo guardar la
informacion de las opciones que puedan escoger. Actualmente, la empresa
posee un sistema de registro que guarda informacion de usuarios, aunque no
cuentan con un sistema eficiente para poder solucionar la necesidad de poder
evaluar y asignar los servicios crediticios especificos a cada uno de sus clientes.

Ver en Anexos.

El problema general es ¢ Como influye Machine learning en la gestién de
créditos en la entidad financiera Credicoop Luz y Fuerza Ltda? En los problemas
especificos se presentan (i) ¢ Como influye Machine learning en la evaluacion de
crédito en la empresa financiera Credicoop Luz y Fuerza Ltda? (ii) ¢ Como influye
Machine learning en la satisfaccion del cliente en la empresa financiera
Credicoop Luz y Fuerza Ltda? Y (ii) ¢Como influye Machine learning en la

seleccion de crédito en la empresa financiera Credicoop Luz y Fuerza Ltda?

Los fundamentos para justificar esta investigacion de forma
epistemoldgica, tedrica, practica y metodologica. Segun (Gisella Boarini et al.,
2020) la justificacion epistemoldgica es aquella donde describe y se entiende la
situacion actual del problema o realidad en una investigacion, la cual permite
construir nuevos conocimientos atreves de una experimentacion. La justificacion
de esta investigacion se sustenta de manera epistemoldgica en el empleo de
conceptos cientificos y en la utilizacion de investigaciones validas, con el fin de
exponer de forma precisa el problema abordado en este estudio. Asimismo, se
plantea la aplicacién del método cientifico para validar las hip6tesis propuestas,
contribuyendo asi a la obtencidon de nuevos conocimientos y resultados en el
ambito de esta investigacion. Segun (Romero Naranjo et al., 2023) la justificacion
tedrica es aquella que establece y valida un concepto o informacion a través de
investigaciones bibliogréficas de anteriores investigaciones. Se justifica de forma



tedrica esta investigacion utilizando investigaciones de los dltimos afios para
verificar y entender el conocimiento de las tecnologias de Machine learning para
generar alternativas de solucion favorables para las evaluaciones crediticias de
las entidades financieras. Segun (Truijillo Torres, 2020) la justificacion practica es
aguel disefio o fundamento que permite realizar cambios y resultados en la
realidad problematica, lo cual se proponen estrategias para poder ser aplicado.
En esta investigacion se fundamenté de manera practica que al implementar el
Machine Learning, el proceso de gestion de créditos arrojara resultados
superiores, enfocados en la satisfaccion y fidelizacion de los clientes, y a su vez,
potenciara los resultados financieros de la organizacion. Segun (Olegovna
Tchinaryan et al., 2020) la justificacion metodoldgica constituye el proceso
mediante el cual la investigacion plantea tacticas novedosas, confiables y
apropiadas para asegurar su validez. En todo momento, se torna esencial
resaltar la importancia y la razon detrds de la utilizacion del enfoque
metodoldgico propuesto. En la justificacion metodoldgica de esta investigacion,
se han introducido aportes de innovadores indicadores de medicion que han sido
implementados mediante un nuevo instrumento de recoleccion de datos,
especificamente, las fichas de registro enfocadas en la gestion crediticia. Estos
hallazgos permitirdn que futuras investigaciones puedan aplicarlos en sus

distintas realidades con gran provecho.

El objetivo general: Determinar la influencia de Machine learning en la
gestion de créditos en la empresa financiera Credicoop Luz y Fuerza Ltda. De
los objetivos especificos: (i) Determinar la influencia de Machine learning en la
evaluacion de crédito en la empresa financiera Credicoop Luz y Fuerza Ltda.(ii)
Determinar la influencia de Machine learning en la satisfaccion del cliente de la
empresa financiera Credicoop Luz y Fuerza Ltda. (iii) Determinar la influencia de
Machine learning en la selecciéon de crédito de la empresa financiera Credicoop

Luz y Fuerza Ltda.

La hipétesis general: Machine Learning influye significativamente en la
gestién de créditos en la empresa financiera Credicoop Luz y Fuerza Ltda.



Respecto a las hipétesis especificas: (i) Machine learning disminuye
significativamente en la evaluacion de crédito en la empresa financiera
Credicoop Luz y Fuerza Ltda. (ii) Machine learning incrementa significativamente
la satisfaccion del cliente en la empresa financiera Credicoop Luz y Fuerza Ltda.
(iif) Machine learning disminuye significativamente en la seleccion de crédito de

la empresa financiera Credicoop Luz y Fuerza Ltda.



Il. Marco Tedrico

En los antecedentes de los trabajos previos internacionales, fue desarrollado un
modelo interpretable de aprendizaje de maquina destinado a la prediccion de
calificaciones crediticias corporativas, realizada en la Universidad Nacional de
Colombia, en Bogot4, Colombia 2022. En esta investigacion se mostro
problemas en bajos porcentajes de eficiencias para predecir y analisis el riesgo
de crédito de una empresa financiera, mostrando baja insatisfaccion por parte de
los clientes. Se optd en aplicar un machine learning para realizar predicciones
de calificaciones crediticias financieras con una metodologia iterativa de
tecnologia de interfaces utilizando datos e informacién importantes para los
resultados de la investigacion. A través de un enfoque cuantitativo aplicado y
experimental, se arrib6 a la conclusién de que al aplicar la tecnologia de machine
learning, se obtuvieron resultados que demostraron una mejora significativa en
la efectividad de prediccion, alcanzando un 74% de aciertos totales, al mismo
tiempo una precision del 91% de calificaciones crediticias, lo cual nos demuestra
el buen resultado favorable que se obtuvo al implementar la tecnologia de

informacion. (Rodriguez Fonseca, 2022)

Del mismo modo, en los Estados Unidos se llevo a cabo un proyecto de
investigacion en el Instituto Rensselaer de Nueva York, que abordo la aplicacion
del machine learning en el &mbito de la gobernanza. Dicho proyecto se enfoco
en utilizar herramientas tecnolégicas, como el machine learning, para respaldar
la gestion financiera y abordar los aspectos criticos que requerian mejoras en la
gobernanza de riesgos financieros. Mediante la ejecucion de tres ensayos, se
empled el machine learning como una herramienta de apoyo para la evaluacion
de riesgos, la mejora de predicciones certeras y la identificacion de
probabilidades de respuesta en el ambito crediticio de diversas instituciones
financieras. Asimismo, se consiguié agilizar la elaboracion de los informes
anuales dirigidos a la Comision de Bolsa y Valores de los Estados Unidos.
Mediante un enfoque cuantitativo, aplicado y experimental, se arribé a la
conclusién de que la implementacion de la tecnologia de machine learning
exhibié una eficacia del 60% en la precision de los resultados predictivos, asi

como un notable incremento del 85% en la evaluacion del proceso de gestion de

5



riesgos. En virtud de ello, se pudo inferir que el empleo de herramientas
analiticas tecnolégicas, como el machine learning, para la evaluacion y analisis
en tiempo real de la informacion financiera, demostro ser una estrategia eficiente
para la confeccién de los informes anuales de las instituciones financieras en los
Estados Unidos. (Fosua Owusu, 2021)

Ademas, la investigacion de sistematica avanzada y factor de estrategias
de inversion usando alternativas de datos y la implementacion del machine
learning, realizado en la universidad de Lancaster, Bailrigg, Reino Unidos 2021.
Se presentaron problemas de demora de evaluacion de los servicios financieros
de la compafiia RavenPack, esto causo la insatisfaccion de los clientes que
tenian que esperar para aceptar el servicio. Para esta investigacion se buscaba
el objetivo de pronosticar los riesgos financieros y reducir la demora de
evaluacion de los servicios, utilizando una metodologia de prediccién con datos
importantes para generar un resultado eficiente con el apoyo de la herramienta
de machine learning. Mediante un enfoque cuantitativo, aplicado y experimental,
se arrib6 a la conclusion de que la implementacion de la tecnologia de machine
learning demostrd resultados significativos en la prediccidon de riesgos
financieros, con una mejora del 2.5% en la precision de las predicciones y una
reduccion del 5% en el tiempo de evaluacién crediticia. Estos hallazgos
permitieron obtener resultados altamente favorables al adoptar el machine

learning como herramienta tecnolégica.(Happersberger, 2021)

Segun, la investigacién de probabilidades de maquina y aplicaciones en
forma automatica en portafolios de crédito, en la Universidad Nacional de
Colombia, Medellin, Colombia 2021. Para esta investigacién se ha presentado
los problemas de probabilidades de pronosticar el pago que le corresponde a
cada cliente, generando problemas de desorganizacion en las carteras de crédito
y demoras e incumplimientos de pago. La herramienta de machine learning la
cual ha sido implementada con el fin de optimizar la probabilidad de predicciones
de pago asignada a cada cliente en las carteras de crédito financieras. Se ha
utilizado la metodologia de prediccion de regresion beta, la cual es aquella que
utiliza modelos de comparacion entre 0 y 1 de la variables dependientes e

independientes, esto permite verificar el intervalo de confianza que pueden
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mostrarse en los resultados. A través de un enfoque cuantitativo aplicado y
experimental, se ha llegado a la conclusion, de que aplicando la tecnologia
machine learning se mostraron como resultados la efectividad de las
predicciones de pago asignados a los clientes en un 95%, garantizando la
precision de los prondsticos en la cartera de proyectos en un 90%. Permitiendo
mostrar buenos resultados gracias a la implementacion del machine learning.
(Miranda Bolafios, 2021)

Por dltimo, en la investigacion de los ensayos de estimacion financiera
econdémica y machine learning, realizado en la Universidad de Chicago, en
Estados Unidos 2019. Se presentd un problema de procesamiento de
informacion para el prondéstico de probabilidades de asignacion crediticia a los
clientes en las empresas mircrofinancieras del estado de Chicago, permitiendo
disgustos e insatisfacciones de los clientes por no adquirir los servicios
crediticios. El objetivo de solucion en esta investigacion fue de implementar una
alternativa de solucion con el apoyo de la herramienta de machine learning para
mejorar la precision de las probabilidades de asignacion de créditos a los
clientes. Utilizando los modelos de aproximacion de minimos cuadros ordinarios,
las cuales son conjunto de férmulas estadisticas que permiten realizar obtener
los resultados con una aproximacion de las variables de datos en un diagrama
de estadistico lineal. A través de un enfoque cuantitativo aplicado y experimental,
se ha llegado a la conclusién, de que aplicando la tecnologia machine learning
se mostraron como resultados la efectividad de las probabilidades de asignacion
de créditos de un 40%, ademas mostrando el porcentaje de precision de los
prondsticos de las asignaciones de crédito de un 66%. En esta investigacion, se
ha demostrado el solido respaldo que brindan las herramientas de machine
learning en el ambito financiero, y se ha evidenciado su aplicabilidad en el

contexto de las empresas microfinancieras. (He, 2019)

Se ha tomado como referencia los estudios previos a nivel nacional,
destacando la investigacion aplicada realizada en la Universidad Sefior de Sipan,
ubicada en Pimentel, Perd. Dicho estudio abordé un sistema predictivo
fundamentado en un modelo de puntuacion de crédito para evaluar el riesgo

crediticio en los préstamos dirigidos a pequefias y medianas empresas en la
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Edpyme Alternativa S.A. Esta investigacion reveld la problematica asociada con
la estimacion de la probabilidad y la falta de precision en la evaluacion del
comportamiento crediticio, lo cual dificultaba determinar adecuadamente la
capacidad de pago del cliente. En este estudio, el propdsito radic6 en la
implementacion de técnicas de machine learning para diagnosticar la
probabilidad de recuperacion de créditos y tomar decisiones fundamentadas en
cuanto al riesgo crediticio, con el objetivo de mejorar la precision en la evaluacion
de la deuda de los clientes. Mediante un enfoque cuantitativo, aplicado y
experimental, se pudo concluir que la aplicacion del aprendizaje automatico
condujo a una significativa reduccion del 86% en los niveles de riesgo crediticio
y alcanzo una destacada precision del 98.56% en la clasificacion de los créditos.

(Vaquez Leyva, 2019)

Del mismo modo, tenemos la investigacion aplicada sobre sistema
Machine learning para riesgo de crédito en programa Reactiva Perq, realizada
en la Universidad Privada Peruano Alemana, Chorrillos, Lima, Pert 2022. En
esta investigacion se identificaron los problemas en deficiencia de la probabilidad
de riesgos en un crédito financiero. El propdésito del estudio de esta investigacion
fue implementar la tecnologia de machine learning para calcular la precision del
riesgo de créditos de las diferentes organizaciones financieras de Mibanco,
Banco de crédito y Santander Peru S.A. A través de un enfoque cuantitativo
aplicado y experimental, a la vez implementando la comparacion de las
metodologias predictivas entre Lasso y Ridge. La metodologia Lasso se aplica
para conseguir gue solo se utilicen datos importantes por lo que va excluir datos
gue no sean influyentes para aplicar el método predictivo, en cambio la
metodologia de Ridge utiliza datos influyentes como no influyentes para aplicar
el método predictivo. Se llego a la conclusion, que al aplicar machine learning se
mostré como resultado un porcentaje de precision de riesgo crediticio del 47.8%
en las diferentes organizaciones financieras, demostrando la utilidad de la

herramienta tecnoldgica. (Geraldo Campos et al., 2022)



Ademas, La investigacion aplicada sobre el planeamiento estratégico para
la Caja Municipal de Ahorro y Crédito Huancayo, llevada a cabo en la Pontificia
Universidad Catdlica del Perd, ubicada en Surco, Lima, Peru en el afio 2019, en
este estudio puso en evidencia los desafios de desorganizacion en los servicios
proporcionados por la empresa en el ambito del marketing y las finanzas. Se
constato que estos servicios se brindaban de forma manual, lo cual resultaba en
retrasos en los plazos establecidos y generaba insatisfaccion entre los clientes.
El objetivo primordial de esta investigacion consistié en la implementacioén del
machine learning para el planeamiento estratégico de los servicios de la
organizacion. A través de un enfoque cuantitativo, aplicado y experimental, se
llegd a la conclusion de que la aplicacion de la tecnologia de aprendizaje
automatico demostro una utilidad del 60%, un incremento del 42.6% en el indice
de satisfaccion de los clientes beneficiados, un aumento del 18.14% en la
rentabilidad financiera y una reduccion del 3.38% en el indice de morosidad.
(Medina Alejos & De la Cruz Zeballos Medrano, 2019)

Segun, la investigacion de comparacion de modelos de aprendizaje de
maquina en la prediccion del incumplimiento de pago en el sector de las
microfinanzas, realizado en la Pontificia Universidad Catodlica del Perd, Surco,
Lima, Peru 2019. En esta investigacion se ha presentado problemas de
deficiencia en determinar los perfiles de riesgo crediticios para calcular el pago
gue le corresponde a los clientes, esto también es debido a que hubo una
desorganizacion en sus datos la cual no permitia alcanzar el indicador de
precision las predicciones de los perfiles riesgo. Por tanto, el objetivo principal
de esta investigacion fue la aplicacidon de la tecnologia de machine learning con
el fin de mejorar la precision en las predicciones de los célculos de pago
asignados a los clientes. Para llevar a cabo este estudio, se empled la
metodologia de Random Forest, la cual permite encontrar coincidencias de datos
y clasificarlos mediante un arbol de decisiones. A través de un enfoque
cuantitativo, aplicado y experimental, se llegé a la conclusion de que al aplicar la
tecnologia de machine learning, se obtuvieron resultados notables con una
mejora del 97.89% en la precision de las predicciones de calculos de pago. Estos

resultados demuestran que las tecnologias de informacion pueden ser aplicadas



con éxito para mejorar los procesos en el sector de las microfinanzas. (Lopez,
2019)

Por dltimo, la investigacion aplicada de sobre la optimizacion del margen
comercial de préstamos de consumo aplicando un algoritmo de optimizacion con
machine learning, realizado en la Universidad Esan, Lima, Pert 2019. En esta
investigacion se ha presentado problemas de una deficiencia en la prediccién del
célculo de pago que debe realizar el cliente por su préstamo de cada cuota
realizado en las empresas de BBVA continental, Banco de Crédito del Perq,
Scotiabank e Interbank, esto ha provocado la insatisfaccion de los clientes, la
cual se habian presentado una demora en los procesos de préstamos bancarios.
Asi que se opto por implementar la tecnologia de machine learning para disefar
un algoritmo que permita disefiar una optimizacion sobre los perfiles del cliente
y tener a disposicion los margenes de pago que le corresponde a cada uno. La
metodologia que se ha utilizado para esta investigacion es el método de arboles
de clasificacion, alcanzando el porcentaje de efectividad de su propuesta de
objetivo principal. A través de un enfoque cuantitativo aplicado y experimental,
se llegdé a la conclusion de que aplicando la tecnologia machine learning se
mostraron como resultados en una mejora de efectividad en la prediccién de los
pagos de préstamos de un 18% de promedio, alcanzado un grupo de 63,457
cotizaciones. Esto nos permite demostrar la buena implementacion del machine
learning para las mejoras de los perfiles financieros de los clientes. (Azabache
La Torre, 2019)

Sobre la definiciébn de la teoria general de sistemas, segun (Lamprea
Quiroga & Sanabria Marin, 2020) define que es aquella ciencia que integra y
facilita la estructura de los procesos dentro de una organizacion, lo cual realiza
una comunicacion entre las funciones tradicionales y cientificas para generar o
complementar conocimientos de enfoques cualitativos, cuantitativos y mixtos.
Ademas, segun (Alcazar Garcia, 2020) la teoria general de sistemas es aquella
gue posibilita emplear el analisis comprensivo para el funcionamiento y las
decisiones de diversas entidades. Permite generar conocimientos teéricos de

caracter diagnostico, con el propésito de generar alternativas de decision, asi
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como conocimientos practicos que se manifiestan en acciones procedimentales
derivadas de la implementacién de las decisiones diagndsticas en el seno de una

organizacion.

Sobre las definiciones de la variable independiente Machine Learning,
segun (Usman et al., 2021) se define como una tecnologia perteneciente a la
rama de la inteligencia artificial que habilita la ejecucion automatica de céalculos
probabilisticos en implementaciones tecnoldgicas. Ademas, segun (Quer et al.,
2021) el machine learning funciona implementando informacién de base de
datos, la cual toma como variables y lo transforma a valores numéricos la cual
se pueden representar en graficos estadisticos o matrices de ocurrencia de
probabilidades. De la misma forma, (Zuo et al., 2020), se define como un
conjunto de atributos competitivos que permiten realizar calculos probabilisticos
mediante programaciones algoritmicas. Esto, a su vez, permite simular los
comportamientos humanos y evaluar la probabilidad de resolver los problemas
de manera efectiva. Adicionalmente, (Stahl et al., 2021), nos explica que dentro
del machine learning se utiliza conceptos importantes como en primer lugar el
aprendizaje automatico, la cual nos ayuda en la parte de los modelos de
regresion y clasificacion. Y en segundo lugar el concepto de agrupamiento de
dimensiones, la cual permite utilizar el conjunto de almacenamiento de datos y
verificar sus coincidencias o reduccion de probabilidades en los resultados. Por
ello, (Akour et al., 2021), define machine learning como un analisis de datos que
nos permite obtener nuevos resultados que hayan sido extraidos de un gran
volumen de datos logrando crear nuevos modelos probabilisticos para una mejor
toma de decisiones. Por con siguiente, (Stahl etal., 2021), definen las
caracteristicas del machine learning, las cuales son: a) Es una tecnologia que se
implementa para un aprendizaje automatico que genera nuevos conocimientos
de datos y alternativas de solucion. b) Esta siempre es supervisada por los
expertos en tecnologia de informacién. c) Se aplica para poder encontrar los
problemas y poder clasificarlos entre si. d) Se puede medir la eficacia de los
datos probabilisticos generados por los algoritmos de programacién. e) permite
realizar validaciones de mejora en la precision de los resultados para nuevos

modelos de aprendizaje. También, (Sarkar & Natarajan, 2019), define como
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programas informaticos que, mediante el uso de datos almacenados, logran
producir resultados automaticos predefinidos. El propdsito radicaba en mejorar
el rendimiento de multiples procesos dentro de las organizaciones, allanando de
este modo el camino hacia el campo de la inteligencia artificial. (Cysouw et al.,
2021) nos habla que dentro del contenido de machine learning hay
clasificaciones de tipos de predicciones las cuales son: a) Tipo numéricas, las
cuales se representan en un matriz numérica de un rango de probabilidades. b)
Prediccion de categoria, las cuales son las no numéricas, se utilizan categorias
de grupos de informacion de contenidos. (Ayesta Rementeria et al., 2021) se
fundamenta en la rama de la Inteligencia Artificial, la cual habilita a las
tecnologias de informacion para aprender de manera autonoma a partir de un
conjunto de datos proporcionado. Ello conduce a la presentacion de resultados
aproximados, los cuales resultaban vitales para resolver las necesidades
especificas de las organizaciones, permitiendo asi su transformacion en una
innovacion y una inversion de proyecto con gran potencial. Finalmente, (Rolando
etal., 2022) Nos menciona que al aplicar machine learning, se esta
implementando una inversion de mejora en las actividades de las
organizaciones, la cual puede influir en mas de un proceso en las diferentes
areas de trabajo, permitiendo la comunicacion interna de las entidades para
determinar el cumplimiento de los objetivos, apoyando los enfoques cuantitativos
en los analisis tecnoldgicos de datos.

Sobre las metodologias de implementacion, para esta investigacion sera
aplicado por las siguientes menciones: la metodologia agil Scrum y el algoritmo

de arboles de decision para el desarrollo del machine learning.

Metodologia agil Scrum, segun (Ramirez et al., 2019), es la forma de
trabajo donde se analizan las alternativas que integran procesos para obtener
buenos resultados, se realiza utilizando entregas parciales del proyecto
valorados por los usuarios finales que influyen en el proyecto, estas entregas es
en funcién a los requisitos del cliente que también influye dentro del proyecto, a
estos avances se les considera como Sprint. Ademas, segun (Capufiay Uceda &
Anton Perez, 2021), el uso de la metodologia Scrum se le considera una

metodologia agil porque ofrece ventajas para que los proyectos sean adaptables
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e incorporables a las entidades, se enfoca centrado en los clientes, el valor del
negocio y tener un enfoque que determine a alcanzar los resultados favorables
y a una retroalimentacion continua en los proyectos de tecnologia de

informacion.

Arboles de decisién, segin (Diaz Martinez et al., 2021), son algoritmos
gue buscan solucién asociados con las predicciones, clasificaciones y
segmentaciones de datos, lo cual es utilizado para datos no paramétricos que
permiten estructurar en forma de arbol jerarquica, su fundamento es obtener
clasificaciones en forma ordenada y que puedan ser reconocidos ciertos criterios
o perfiles de los clientes de acuerdo a los datos obtenidos. Ademas, segun (Diaz
et al.,, 2022), son técnicas de clasificacidn que facilitan interpretar y obtener
resultados de acuerdo a las condiciones de evaluacidn para que los datos sean
mostrados, estos se van dividiendo en ramas hasta segmentar el
comportamiento de evaluacion que se requiere para llegar a los datos objetivos

y ser utilizados para las facil interpretacion de las tomas de decisiones.

Sobre las definiciones de la variable dependiente Gestion de Crédito,
segun (Navarro Cuentas et al., 2021), la gestidén de crédito es aquella donde se
determina los servicios de préstamos y ahorros para el cliente, y también se
realiza un célculo de determinadas cuotas o plazos que el cliente le corresponde
a pagar. Ademas, (Manigat, 2020) , nos habla que la gestion de crédito, de
acuerdo a los requisitos que permiten obtener del cliente, pueden brindarles
servicios de plazos favorables para su pago que le corresponde agregando que
puede escoger diferentes tipos de crédito que pueden ofrecer las entidades
bancarias. De la misma forma, (Guillen Saufie, 2020) nos habla que la gestion
de créditos es aquella donde se realizan actividades como disposiciones de los
servicios de préstamos y ahorros para el cliente, como también la disposicién de
calcular el pago que le corresponde al cliente por adquirir estos servicios.
Adicionalmente, (Reichenbach et al., 2019) nos habla que la gestién de créditos
es donde se analiza el préstamo crediticio a los clientes en un determinado

tiempo, se evallan los plazos de cuotas que el cliente puede pagar hasta que
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culmine las cuotas de pago. Por ello, (Borges Monteiro & Valls Pereira, 2022)
dentro de las funciones de la gestion de crédito es analizar las condiciones
econOmicas de los clientes para poder buscar y ofrecer buenos servicios, los
permite verificar y calcular las cuotas de crédito tanto de los servicios de ahorros
y préstamos econdémicos, Por consiguiente, (Barriga, 2020) Se nos sefiala que
una de las caracteristicas de mayor relevancia en la gestion de crédito reside en
la mitigacion del riesgo crediticio, el cual alude a la probabilidad de
incumplimiento en los pagos de cualquier deuda por parte de los clientes, cuya
ocurrencia debe evitarse para salvaguardar a las entidades financieras de sufrir
pérdidas. También, (Rojas Babilonia, 2022) menciona que dentro de las
gestiones de crédito que, por cada servicio de préstamo o ahorro brindado al
cliente, se deben cumplir requisitos de garantia, las cuales son comportamientos
del mismo cliente que debe asegurar a la entidad financiera que va a pagar o
aportar de acuerdo a las fechas programadas. (Nufiez et al., 2022) nos da a
conocer las caracteristicas de las gestiones de crédito, la cual nos dice, que se
analiza el estado y requisitos que debe presentar el cliente para adquirir un
servicio de préstamo o ahorro, verificando sus datos y las probabilidades de
confianza al brindarle el servicio. Asimismo, se procede a verificar y analizar el
servicio entregado al cliente, la cual este servicio debe cumplir con sus
expectativas y condiciones de poder adquirirlo. Ademas, se toma la decision de
entregarle el servicio, pronosticando las cuotas y fechas que se le brinda para
que el cliente los cumpla de manera sencilla y en su tiempo determinado.
(Chagerben, 2020) nos brinda el conocimiento que las gestiones de créditos son
parte de las funciones de toda entidad financiera para otorga a los clientes
evaluaciones de servicios que puedan beneficiarlo en las flexibilidades de
préstamo y de los cronogramas de pago, lo cual permite tener un acercamiento
e influencia positiva hacia ellos, estos servicios de créditos se dividen en niveles
los cuales detallan especificaciones o requerimientos para brindar el servicio
crediticio adecuado para el cliente. Finalmente, (Céndor, 2021) nos habla que
las gestiones de evaluacion crediticia se debe cumplir la fidelizacion de los
clientes como la disminucién del riesgo de crédito, la cual con lleva siempre a
tomar un determinado tiempo para tener un servicio de crédito adecuado para

gue pueda beneficiar al cliente como a la entidad financiera.
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La variable de gestion de crédito serd evaluada por las siguientes
dimensiones: evaluacién de crédito, satisfaccion del cliente y seleccion de

crédito.

La dimension evaluacion de crédito, (Diaz Rincén, 2020) define que es la
solicitud y preparacion del crédito que le es asignado al cliente, utilizando los
requerimiento necesarios para brindar cada cuota el monto correspondiente.
(Mufioz Giraldo, 2020) También se define como tiempo financiero que determina
las operaciones de préstamos y las cuotas que deben cumplirse, lo cual se busca
gue se determine el servicio de crédito 6ptimo para los clientes que dispongan
de ella. (Agudelo Rodriguez & Palacio Santiago, 2022) Se agrega que es el
tiempo de demora en la cual se determina el crédito financiero brindado a los
clientes, que se garantice el cumplimiento de las cuotas de fechas para no estar

en los eventos de quiebra de las entidades financieras.

La dimension satisfaccion del cliente (Cauti Escobar, 2020) define que es
el grado o porcentaje de impacto positivo 0 negativo que se ve reflejado en el
gusto del cliente por un servicio crediticio. (Magdaniel Moreno et al., 2022) Define
gue son niveles de calificacion que aportan los clientes por el valor requerido
por un servicio , es cual puedes ser medido en cantidades cuantitativas en
porcentajes, facilita verificar la calidad de la gestion de la entidades en los
servicios. (Castellanos Niebuhr et al., 2020) Define que son niveles o indices de
agrado de los clientes por parte de un servicios de crédito, se miden mediante
encuestas o preguntas que determinan un porcentaje de satisfaccién que indican
ya sea un resultado positivo o negativo de agrado del servicio crediticio,
utilizando graficos estadisticos de medida, estos tipos de graficos pueden ser de

tipo gréafico de barras, lineales o circunferencias.

La dimension seleccion de crédito (Aguero Olivos, 2021) define este
concepto como aquel tiempo y condicion de requisitos que tiene un crédito para

poder acceder a él, esto incluye los requisitos que el cliente debe tener para
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poder elegir el servicio crediticio correspondiente. (Garzon Escobar, 2020)
Define como demora o plazo determinado para elegir un servicio de crédito
especifico que pueda ser brindado por el cliente y poder asegurar los plazos
establecidos para los aportes durante las fechas de plazo, también permite evitar
las posibilidades de reevaluar los servicios de crédito para disminuir el indice de
morosidad. (Garcia Calle et al., 2020) Define como el periodo que se necesita
para que el cliente pueda adquirir u obtener su crédito, el cual adquiere con los
requisitos financieros necesarios para poder cumplir en forma responsable sus
cuotas de pago y poder manejar con control consciente, para las entidades
financieras esto les permite verificar que servicio es mas adquirido por sus cliente

nuevos Yy fieles.

La variable de gestion de crédito serd evaluada por los siguientes
indicadores: tiempo promedio de evaluacion de crédito, indice de satisfaccion del

cliente y tiempo promedio de seleccién de crédito.

El indicador tiempo promedio de evaluacion de credito (Cisneros Zepeda,
2022) define que es el tiempo determinado que se le prepara el crédito bancario
para ser otorgado al cliente en un cierto plazo de tiempo, calculando los montos
que se deben preparar, con las fechas adecuadas para que sean cumplido los
aportes por el cliente. (Espinoza Vallejo, 2022) Segun lo define como periodos o
plazos determinados para brindar el crédito bancario respectivo para los clientes,
incluyendo los tiempos o fechas determinadas en cumplir los aportes y evitar
morosidad o incumplimientos de pago, este concepto cuenta con caracteristicas
como la amplitud, transparencia y flexibilidad. (Duarte Caballero et al., 2021)
Define que al mismo tiempo que se evalla el servicio crediticio también se esta
evaluando la calidad de esta, este procedimiento debe asegurar la contribucién
del cliente como la disminucion de la morosidad, la cual seria un beneficio para
la entidad financiera, es por ello que se relaciona o influye la evaluacion con la
acreditacion. (Salazar Vergara, 2022) Nos define que son modelos predictivos

gue permiten otorgar el plazo para pronosticar la probabilidad de servicios
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crediticios especificos a los clientes, permitiendo diferentes plazos vy
flexibilidades en los cronogramas de pago influyendo la seguridad del cliente
como de la entidad al asignar un servicio de crédito, obteniendo al mismo tiempo

la disminucién del riesgo crediticio.

El indicador indice de satisfaccion del cliente, (Urrea Enriquez, 2021)
define este concepto como el nivel de expectativas o necesidad que tiene la
calidad de los servicios por parte de la emocion del cliente, esto permite medir el
avance de las entidades financieras en cumplir con las expectativas del cliente
para seguir en su rubro laboral y sus objetivos organizacionales. (Cordero
Cardenas & Abril Roman, 2022) Define que es aquella donde la organizacion
quiere alcanzar el nivel de agrado de evaluacién por parte del cliente, donde se
muestra el indice de calidad, compromiso y confianza en el cumplimiento de los
servicios. (Juarez Cerrillo & Vifidn Andino, 2019) define que es la medida de
evaluacion del impacto en la lealtad de los clientes a cualquier servicio,
demostrando la calidad de ella y el beneficio de que con lleva en las
organizaciones, por lo tanto se sugiere monitorear este indice de satisfaccion.
(Moreno Cardenas, 2020) esta ultima determina que es una medida promedio
gue avala la calidad del servicio proporcionado por las organizaciones, ya sea
mediante una medicién alta o baja. Asimismo, nos ofrece una visién del
desemperio de la organizacion hacia el cliente al brindarle siempre los mejores

servicios que pueda ofrecer.

El indicador tiempo promedio de seleccion de crédito, (Pinzon Rodriguez
& Muioz Rodriguez, 2019) define que para que el cliente pueda seleccionar un
crédito debe haber un tiempo de evaluacion de sus requerimientos para que
pueda adquirirlo. (Sanchez Gomez, 2020) Define el concepto como el periodo
gue se necesita para seleccionar cuales son las lineas de crédito que mas
puedan beneficiar a los cliente como también asegurar la contribucién y
responsabilidad de las cuotas de pago en forma responsable, esto genera un
riesgo de crédito, la cual que por un lado positivo por el beneficio del

funcionamiento del servicio crédito en forma éptima, como también el riesgo de
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gue el cliente pueda garantizar el cumplimiento de las fechas de cuotas por el
servicio seleccionado, lo cual en las entidades financieras deben asegurar con
un gran porcentaje precision que el crédito brindado es garantizando el beneficio
tanto del cliente como de la organizacién. (Polanco, 2020) Nos indica que las
entidades financieras, al haber evaluado las diferentes alternativas crediticias,
otorgan la posibilidad al cliente de que pueda determinar su tiempo en elegir su
opcién mas adecuada de servicio, reforzando la confiabilidad entre la relacién de
la organizacion y la fidelizacion de los clientes. (Chilén Camacho, 2020) Nos
habla que al brindar la opcion al cliente de elegir una seleccion crediticia, el
tiempo de seleccion puede ser determinado por las facilidades en los
cronogramas de pago que se realizaran en tiempos determinados, esto permitira
darle un beneficio de estabilidad y confianza, asi como puede beneficiar a la

organizacion de reducir la morosidad y brindar un buen servicio.
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3.1.

3.1.1.

3.1.2.

Metodologia

Tipo y disefio de investigacion

Tipo de investigacion

Este tipo de investigacion es aplicada, (Sol6rzano Palacios et al., 2019) la
cual es aquella investigacion donde puede generar y contribuir a nuevos
conocimientos de informacién real a partir de anteriores conocimientos
puestos en practica. Es donde se utiliza herramientas y técnicas de
estudio como tecnoldgicas para llegar hacia una respuesta o informacion
de mejora. (Castro Maldonado et al., 2023) Se enfoca en la validacion de
resultados, prototipos 0 modelos que genera niveles de mejora en los
conocimientos o0 tecnoldgicos, utilizando instrumentos que seran

aplicados dentro de la investigacion.

En esta investigacion el tipo de enfoque es cuantitativa, (Mufioz
Cuchca, 2021) la cual se enfoca en analizar el tema de estudio de manera
concreta derivando hipotesis, corroborando informacion, recolectando y
analizando datos numéricos de los participantes dentro de una

investigacion.

Disefio de investigacion

Este disefio de investigacion es pre-experimental, (Chavez Valdez et al.,
2020) se enfoca en aplicar la investigacion en un solo grupo de poblacion,
utilizando un pre-test y un post-test de modelos de solucién, en la cual se
muestra la variacion de mejora de la variable dependiente de la

investigacion.

RG=01_)X_> 02

R = Eleccion aleatoria de los elementos del grupo.
G = Grupo experimental.
X = Tratamiento.

0, = Mediciones pre-test.
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3.2.

0, = Mediciones post-test.

Variables y Operacionalizacion

Variable Independiente: Machine learning

Definicién conceptual de Machine learning

Segun (Sarkar & Natarajan, 2019), el machine learning es aquella
tecnologia que utiliza un conjunto de datos para realizar una prediccién de
resultados, la cual estos resultados pueden tener probabilidades de
mejorar procesos Yy clasificarlos para la toma de decisiones, utiliza
conjunto de modelos algoritmicos que permite contribuir para resultados

mas variados.

Definicion operacional de Machine learning

Se aplica la tecnologia de machine learning para ayudar a utilizar los datos
de los clientes en la evaluacion de los servicios crediticios proporcionados

a cada uno de ellos.

Variable Dependiente: Gestion de crédito

Definicion conceptual de la gestion de crédito

Segun (Carrera Cuesta et al.,, 2019), lo define como el proceso que
permite evaluar y pronosticar el servicio de préstamo que le puede
corresponder al cliente, incluyendo la evaluacidon de fechas y capacidades
de pago que le corresponden al cliente aportar, evitando la morosidad o

el riesgo de crédito.
Definicion operacional de la gestion de crédito:

La gestion de créditos fue medida por tres indicadores: a) Tiempo
promedio de evaluacion de crédito, siendo la unidad de medida en
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segundos. b) indice de satisfaccion del cliente, siendo la unidad en

porcentaje y 3) Tiempo promedio de seleccion de crédito, siendo la unidad

de medida en segundos.

Definicion conceptual de los indicadores:

a)

b)

Tiempo promedio de evaluacion de crédito, siendo la unidad de
medida en segundos, Segun (Cisneros Zepeda, 2022), es el tiempo
gue se genera para realizar una cotizacion, medicion o evaluacion del
tiempo que se genera el servicio de crédito, destacando en mostrar
respuesta representativa para la comodidad de los clientes.

indice de satisfaccion del cliente, Segun (Cordero Cardenas & Abril
Roman, 2022), Es aquella donde nos muestra para determinar la
lealtad de los clientes en una entidad utilizando el método de Net
Promoter Score, la cual con solo realizar una pregunta podemos
verificar el grado de satisfaccion del cliente al servicio que esta
recibiendo por la empresa. Segun (Cordero Cardenas & Abril Roman,
2022), Es aquella donde nos muestra para determinar la lealtad de los
clientes en una entidad utilizando el método de Net Promoter Score, la
cual con solo realizar una pregunta podemos verificar el grado de
satisfaccion del cliente al servicio que esta recibiendo por la empresa.
Tiempo promedio de seleccidn de crédito. Segun (Pinzon Rodriguez &
Mufioz Rodriguez, 2019), Es el tiempo que se produce cuando el
cliente toma una decision y trata de comunicarse con en la entidad,
tratando siempre de brindar una respuesta satisfactoria de acuerdo al

servicio recibido.
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3.3.
3.3.1.

3.3.2.

Definicion operacional de los indicadores:

a) Tiempo promedio de evaluacibn de crédito, el instrumento
seleccionado es la ficha de registro, escala de medicion de tipo razon,
su unidad de medida es en segundos, su formula es el calculo de la
resta del tiempo de evaluacion de crédito final y el tiempo de
evaluacion de crédito inicial, todo convertido en segundos.

b) indice de satisfaccion del cliente, el instrumento seleccionado es la
ficha de registro, escala de medicion de tipo razén, su unidad de
medida es en porcentaje y su formula es el calculo de la resta entre el
porcentaje de los promotores menos el porcentaje de los detractores.

c) Tiempo promedio de seleccion de crédito, el instrumento seleccionado
es la ficha de registro, escala de medicién de tipo razén, su unidad de
medida es en segundos, su formula es el calculo de la resta del tiempo
de crédito seleccionado final y el tiempo de crédito seleccionado inicial,

todo convertido en segundos.

Poblacidon, muestray muestreo

Poblacién:

Segun (Mucha Hospinal & Lora Loza, 2021), la poblacién es un grupo de
estudio determinado en donde se aplica una investigacion de trabajo o
proyecto, que esta conformado por personas, muestras, registros, entre
otros, gracias ella podemos llegar a resultados de investigacion. En esta
investigacion se tiene como poblacion 1110 clientes que han obtenido o
solicitado los servicios de crédito en la entidad financiera hasta el afio
2023.

Muestra:

Segun (Rodriguez Balza et al., 2019), la muestra consiste en un conjunto
representativo de una poblacién, empleado para el desarrollo de los temas

de estudio de investigacion, donde se deduce el analisis, las medidas y la
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3.3.8.

3.3.4.

experimentacion del estudio. En el contexto de esta investigacion, se
obtuvo una muestra de 286 registros de clientes. La muestra se presenta

al aplicar la siguiente formula:

he_ NEH®@
e?(N -1 +Z%(p)(@)

Fuente: (Rodriguez Balza et al., 2019)
En donde:

Z = nivel de confianza, a un 95% de seguridad, con un valor constante
1.96.

p = Proporcion o frecuencia esperada del fenébmeno o variable de interés
en la poblacion es decir 0.5.

g = Es la proporcion complementaria a p, es decir: 0.5.

e = Precision (Error maximo admisible en términos de proporcion), valor
constante de 0.05.

N = Tamafio de la poblacion.

n = Tamafno de la muestra.

Muestreo:

En esta investigacion se toma el muestreo estratificado, segun (Serna,
2019), es aquella donde la poblacién se divide en grupos de elementos
con caracteristicas similares o comunes, la cual se obtiene muestra de

investigacion significativa década clasificacién o elemento.

Unidad de Anélisis:

Segun (Wilson Rodriguez & Fernandez Naranj, 2019), la unidad de
analisis es aguella donde se determina el analisis de datos reales de un

proyecto de estudio o investigacion. En esta investigacion la unidad de

23



analisis se estableciéo por las evaluaciones de las fichas de registro

realizadas en los servicios de créditos de cada cliente incluido en la

muestra establecida. Ver en la Tabla 1.

Tabla 1

Tabla de Muestra Estratificada

N° Servicios de Crédito Poblacion Muestra Muestra %

1 Crédito promocion 200 52 0.2 18%

2 Crédito ordinario 230 590 0.2 21%

3 Crédito extraordinario 120 31 01 11%

4 Crédito inmobiliario 218 56 0.2 20%

5 Crédito centralizacion 100 26 0.1 9%

6 Crédito mujer emprendedora 142 37 0.1 13%

7 Crédito Garantia 100 26 0.1 9%
Total de clientes de cada servicio 1110 286 1.0 100%

Fuente: Elaboracion Propia

3.4.

Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos

Técnica de recolecciéon de datos

Segun (Alegre Britez, 2021), sefala que la técnica de recoleccion de datos

debe ser utilizada en forma ordenada, con datos auténticos y fiables

acerca del comportamiento y procesos que pueden ser observados

mediante indicadores. Para esta investigacion, se utilizé la técnica del

fichaje, la cual es aquella que nos permite registrar informacion

proveniente de contenidos de un almacenamiento de datos, nos permite

resumir y ordenar el manejo de datos necesarios para una investigacion.
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Instrumentos de recoleccion de datos

Para estd presente investigacibn se us6 como herramienta para
recoleccion de los datos las fichas de registro, mediante esto, se busco el
registro del logro de los objetivos establecidos y permitié recolectar

informacion de pre-test y el post-test.

Validez

En lo que concierne a la autenticidad del instrumento, esta fue evaluada
a través de la pericia de expertos calificados en la materia, conformados
por un grupo de tres profesionales. Estos individuos llevaron a cabo un
minucioso examen de la idoneidad, claridad y pertinencia de las
dimensiones en cuestion, emitiendo un juicio acerca del instrumento en
base a su vasta experiencia en el ambito correspondiente. Ver en la tabla
2.

Tabla 2

Tabla de Expertos que validaron el instrumento de recojo de datos

DNI Experto Procedencia Especialista Calificacion
Dr. Acufia Universidad
42097456 Benites . Metoddlogo Aplicable
Cesar Vallejo
Marlon
Matr.
Inquilla Universidad
00515158 Quispe Nacional de Tematico Aplicable
Ricardo Canete
Carlos
Dr. Siva\y nicipalidad
20044737 Huaman P Estadistico Aplicable
de Barranco
Marlon Joel

Fuente: Elaboracion Propia
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3.5.

3.6.

3.7.

Procedimientos

La recopilacion de datos en la investigacion se llegdb a solicitar
formalmente la autorizacion de la empresa para dar inicio a la
investigacion. Una vez concedido el permiso, se procedio a emplear el
instrumento de recopilacién de datos. En la siguiente fase correspondio a
la validacion del instrumento utilizado, mediante el juicio de expertos.
Luego se procedio a recopilar informacion a través de la ficha de registro,
obteniendo informacion de un pre-test y un post-test. Finalmente se
evaluaron las fichas de registro a través del software IBM SPSS Statistics
27.0, con la finalidad de explorar y analizar los resultados obtenidos del

estudio.

Método de analisis de datos

Se opté un método basado en el diagnostico del problema, en el que se
recopilaron y procesaron los datos para determinar nuestra hipoétesis de

la investigacion.

En cuanto al andlisis descriptivo en el presente estudio, se utilizaron
herramientas digitales como Microsoft Excel y el programa estadistico

SPSS Statistics 27.0 para llevar a cabo el analisis del pre-test y post-test.

En lo que respecta al andlisis inferencial, para contrastar nuestra hipotesis
se ha utilizado la prueba de U de Mann Whitney, es donde se compara la
muestra relacionada y presenta resultados de estadistica no paramétrica.

Aspectos éticos

En conformidad con las normas éticas de la universidad, este estudio se
llevd acabo de acuerdo con las disposiciones establecidas en la
Resolucion de Consejo 0262-2023-VI-UCV de la Universidad César
Vallejo, las cuales promueven la transparencia y la veracidad de la
informacion. Para garantizar la exactitud de los resultados, se aplicaron

las codificaciones regidas por las normas APA 7. Se asumio la
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responsabilidad de cumplir con las politicas juridicas y éticas, respetando
y manteniendo la confidencialidad de la informacion sensible presentada
en este estudio. Ademas, para asegurar la autenticidad de los datos

recolectados y evitar el plagio, se utilizé el software Turnitin.
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V. Resultados

Analisis descriptivos

Medidas descriptivas del indicador: Tiempo promedio de Evaluacion de
crédito

Tabla 3

Tabla descriptiva del indicador 1 Tiempo promedio de Evaluacién de Crédito

N Minimo Maximo Media Desviacién
Pre-test 286 1440 11700 7016,64 2266,807
Post-test 286 900 1920 1461,61 293,765

N valido (por lista) 286

Fuente: Elaboracién Propia

En la tabla 3 se exhibieron las medidas descriptivas correspondientes al
indicador del tiempo promedio de evaluacién de crédito. En la prueba pre-test,
se obtuvo un valor medio de 7016,64 segundos, mientras que en el post-test
dicho valor se redujo a 1461,61 segundos. Esto representa una disminucion de
5555,03 segundos, lo cual evidencia la efectividad del machine learning en la
reduccion del tiempo de evaluacion de crédito. Ademas, tanto en el pre-test como
en el post-test, se registraron rangos minimo y maximo de 1440 y 11700
segundos respectivamente en el primero, y de 900 y 1920 segundos
respectivamente en el segundo. Asimismo, en cuanto a la desviacion estandar,
se observaron valores de 2266,807 segundos en el pre-test y de 293,765
segundos en el post-test. Estos datos confirman que el indicador logré una

reduccion del tiempo promedio de evaluacion de crédito de 1973.042 segundos.
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Medidas descriptivas del indicador: indice de satisfaccion del cliente

Tabla 4

Tabla descriptiva del indicador 2 indice de satisfaccion del cliente

N Minimo Méximo Media Desviacion
Pre-test 286 1 3 2 0,735
Post-test 286 1 3 3 0.655
N valido (por lista) 286

Fuente: Elaboracion Propia

En la Tabla 4 fueron presentadas las medidas descriptivas correspondientes al
indicador del indice de satisfaccion del cliente. Para dichas medidas, se adopto
un criterio de evaluacion en el cual se asignaron los valores 1. Neutro, 2:
Insatisfecho y 3: Satisfecho. En el pre-test, se obtuvo una media de 2, mientras
gue en el post-test, dicho valor ascendio a 3. Estos resultados reflejan que en el
Pre-test se manifestd una satisfaccion moderada por parte del cliente, en
contraste con el post-test donde se evidencié una satisfaccion elevada, lo cual
pone de manifiesto la eficacia del aprendizaje automatico en el indice de
satisfaccion del cliente. También, tanto en el pre-test como en el post-test, se
anoto un intervalo minimo y maximo de 1y 3, respectivamente. Por otro lado, en
relacion a la desviacion estandar, se observaron valores de 0.735 en el pre-test

y de 0.655 en el post-test.
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Medidas descriptivas del indicador: Tiempo promedio de selecciéon de

crédito

Tabla 5

Tabla descriptiva del indicador 3 Tiempo promedio de seleccion de crédito

N Minimo Maximo Media Desviacion
Pre-test 286 600 5400 3838,32 1564,034
Post-test 286 300 1800 1074,97 365,467

N valido (por lista) 286

Fuente: Elaboracion Propia

En la Tabla 5 se presentaron las medidas descriptivas correspondientes al
indicador del tiempo promedio de seleccion de crédito. En el pre-test, se obtuvo
un valor medio de 3838,32 segundos, mientras que en el Pos Test dicho valor
se redujo a 1074,97 segundos, lo cual representa una disminucion de 2763,35
segundos. Estos resultados evidencian la efectividad del machine learning en la
optimizacién del tiempo de seleccion de crédito. Ademas, se registraron los
valores minimo y maximo en el pre-test, siendo estos de 600 y 5400 segundos
respectivamente, mientras que en el Pos Test se observaron valores de 300 y
1800 segundos. Por otro lado, en cuanto a la desviacion estandar, se obtuvo un
valor de 1564,034 segundos en el pre-test y de 365,467 segundos en el Pos
Test, lo cual confirma que se logré una disminucion significativa en el tiempo

promedio de seleccidn de crédito, reduciéndolo en 1198,567 segundos.
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Analisis inferencial
Prueba de Normalidad

En el transcurso de esta investigacion, se evidencid una distribucion de datos
gue no se ajustaba a una distribuciéon normal en relacion con los indicadores de
tiempo promedio de evaluacion de crédito, indice de satisfaccion del cliente y
tiempo promedio de seleccion de crédito. Con el propoésito de analizar esta
circunstancia, se llevé a cabo la aplicacion de la prueba de Kolmogorov y
Smirnov, empleando los datos correspondientes a cada indicador extraidos de
una muestra compuesta por 286 registros de socios que han solicitado crédito.
Tal evaluacion fue ejecutada mediante el uso del software IBM SPSS V27,
estableciendo un nivel de confianza del 95%. Asimismo, se constatd que el nivel
de significancia (p) se ubicé por debajo de 0.05, lo cual conllevé al rechazo de la
hipétesis nula (Ho) y a la aceptacion de la hipétesis alternativa (Ha).

Prueba de normalidad del indicador: Tiempo promedio de evaluaciéon de

crédito

Formulacién de hipétesis estadistica

Ho: Los datos del indicador de tiempo promedio de evaluacion de crédito sigue

una distribucion normal.

H1: Los datos del indicador de tiempo promedio de evaluacién de crédito no

sigue una distribucién normal.
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Tabla 6

Tabla de Prueba de normalidad del indicador de Tiempo promedio de
evaluacion de crédito

Kolmogorov-Smirnov

Estadistico gl Sig.
Pre-test , 247 286 ,000
Post-test ,248 286 ,000

Fuente: Elaboracion Propia

En la Tabla 6 se presenta la informacioén obtenida a través de la prueba de
Kolmogorov-Smirnov, la cual revela el nivel de significancia (p) de la muestra
correspondiente al indicador del tiempo promedio de evaluacién de crédito. En
el pre-test, dicho nivel fue de ,000, mientras que en el post-test se registré ,000.
Es importante destacar que ambos eventos presentaron un valor inferior a 0.05,
lo cual condujo al rechazo de la hipétesis nula (Ho) y a la aceptacion de la
hipotesis alterna (H1). En otras palabras, estos resultados indican que los datos

no siguen una distribuciéon normal.

Prueba de normalidad del indicador: indice de satisfaccién del cliente
Formulacion de hipotesis estadistica

Ho: Los datos del indicador de indice de satisfaccion del cliente sigue una

distribucién normal.

H1: Los datos del indicador de indice de satisfaccién del cliente no sigue una

distribucion normal.
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Tabla 7

Tabla de Prueba de normalidad del indicador de indice de satisfaccion del
cliente

Kolmogorov-Smirnov

Estadistico gl Sig.
Pre-test ,229 286 ,000
Post-test 426 286 ,000

Fuente: Elaboracion Propia

En la tabla Tabla 7 se visualiza la informacidn obtenida a través de la prueba de
Kolmogorov-Smirnov revela el grado de significacion (p) de la muestra del indice
de satisfaccién del cliente. En el pre-test, dicho valor fue de ,000, mientras que
en el post-test se mantuvo en ,000. Es decir, tanto el primer como el segundo
caso presentaron valores inferiores a 0.05, lo cual implica el rechazo de la
hipétesis nula (Ho) y la aceptacion de la hipotesis alternativa (H1). Esta ultima

indica que los datos no siguen una distribucion normal.

Prueba de normalidad del indicador: Tiempo promedio de seleccién de

credito
Formulacién de hipétesis estadistica

Ho: Los datos del indicador de tiempo promedio de seleccion de crédito sigue

una distribucion normal.

H1: Los datos del indicador de tiempo promedio de seleccion de crédito no sigue

una distribucién normal.
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Tabla 8

Tabla de Prueba de normalidad del indicador de Tiempo promedio de seleccion
de crédito

Kolmogorov-Smirnov

Estadistico gl Sig.
Pre-test 320 286 ,000
Post-test 77 286 ,000

Fuente: Elaboracion Propia

En la tabla Tabla 8 se visualiza la informacion que conseguimos mediante la
prueba de Kolmogorov-Smirnov, la cual refleja el nivel de significante (p) de la
muestra del indicador de tiempo promedio de seleccion de crédito, en el pre-test
fue ,000 y en el post-test fue de ,000; es decir que tanto como el primer y segundo
suceso presentan menor de 0.05, lo cual rechaza la hipotesis nula (Ho) y se
acepta la hipétesis alterna (H1); la cual indica que los datos no siguen una

distribucién normal.

Prueba de Hipotesis

La prueba de hipétesis referente a los indicadores del tiempo promedio de
evaluacion de crédito, el indice de satisfaccion del cliente y el tiempo promedio
de seleccion de crédito se llevé a cabo mediante el empleo de la prueba de U de
Mann Whitney. Para este propdsito, se utilizaron las muestras independientes y
a su vez de distribuciéon no normal, empleando el software IBM SPSS V27, con
un nivel de confianza del 95%. Ademdas, se obtuvieron los resultados
correspondientes al primer indicador, los cuales revelaron un nivel de
significancia (p) menor a 0.05, lo que condujo al rechazo de la hip6tesis nula (Ho)
y a la aceptacion de la hipotesis alterna (H1). De manera similar, los resultados
del segundo indicador mostraron un nivel de significancia (p) menor a 0.05, lo
gue también llevé al rechazo de la hipétesis nula (Ho) y a la aceptaciéon de la
hipotesis alterna (H1). Por altimo, los resultados del ultimo indicador exhibieron
un nivel de significancia (p) menor a 0.05, lo que condujo nuevamente al rechazo

de la hipotesis nula (Ho) y a la aceptacion de la hipoétesis alterna (H1).
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Prueba de Hipoétesis especifica 1. Tiempo promedio de evaluacion de

crédito
Formulacion de hipétesis estadistica:

Ho: Machine learning influye significativamente en el indicador tiempo promedio
de evaluacion de crédito de la Empresa financiera Credicoop Luz y Fuerza ltda,
Lima 2023.

H1: Machine learning no influye significativamente en el indicador tiempo
promedio de evaluacion de crédito de la Empresa financiera Credicoop Luz y
Fuerza ltda, Lima 2023.

Contrastacion de hipotesis

La resolucion de la prueba de normalidad para el tiempo promedio de evaluacion
de crédito reveld que la informacion del indicador sigue una distribucion no
normal. En consecuencia, se procedid a la aplicaciéon de la prueba de U de Mann
Whitney. Para esta validacion, se planted la hipotesis relativa al indicador del
tiempo promedio de evaluacion de crédito y se utilizé la prueba no paramétrica
U de Mann Whitney.

Tabla 9

Tabla de Prueba U de Mann Whitney del indicador Tiempo promedio de

evaluacion de crédito

U de Mann | Sig. (bilateral)
_ g ig. (bilatera
Whitney
Pre-test
3916 286 ,000
Post-test

Fuente: Elaboracion Propia

En la Tabla 9 se registré el tiempo promedio de evaluacion de crédito, obteniendo

un resultado de valoracién de 3916, con un valor de significancia (p) igual a
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0,000, lo cual excede el margen de error del 5%. Este hallazgo respalda la
hipotesis de que el machine learning tiene una influencia significativa en el primer

indicador.

Prueba de Hipotesis especifica 2: indice de satisfacciéon del cliente
Formulacién de hipotesis estadistica:

Ho: Machine learning influye significativamente en el indicador indice de
satisfaccion del cliente de la Empresa financiera Credicoop Luz y Fuerza ltda,
Lima 2023.

H1: Machine learning no influye significativamente en el indicador indice de
satisfaccion del cliente de crédito de la Empresa financiera Credicoop Luz y
Fuerza ltda, Lima 2023.

Contrastacion de hipotesis

La resolucién de la prueba de normalidad para el indice de satisfaccion del
cliente reveldé que la distribucién de informacion del indicador no sigue una
distribuciéon normal. Por consiguiente, se procedio a la aplicacion de la prueba
de U de Mann Whitney.
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En esta validacion, se puso a prueba la hipotesis relativa al indicador del tiempo

promedio de evaluacién de crédito.

Tabla 10

Tabla de Prueba U de Mann Whitney del indicador indice de satisfaccién del

cliente
U de Mann | Sig. (bilateral)
ig. (bilatera
Whitney J J
Pre-test
20060 286 ,000
Post-test

Fuente: Elaboracion Propia

Para ello, se emple6 la prueba no paramétrica U de Mann Whitney, cuyos
resultados se reflejaron en la Tabla 10. Se encontré un valor de evaluacion de
20060, con un nivel de significancia (p) igual a 0,000, superando asi el margen
de error establecido del 5%. Este hallazgo respalda la hipotesis de que el
machine learning tiene una influencia significativa en el segundo indicador, en

cuanto a la satisfaccion del cliente se refiere.

Prueba de Hipotesis especifica 3: Tiempo promedio de seleccién de crédito
Formulacién de hipétesis estadistica:

Ho: Machine learning influye significativamente en el tiempo promedio de
seleccion de crédito de la Empresa financiera Credicoop Luz y Fuerza ltda, Lima
2023.

H1: Machine learning no influye significativamente en el tiempo promedio de
seleccion de crédito de la Empresa financiera Credicoop Luz y Fuerza ltda, Lima
2023.
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Contrastacion de hipoétesis

La solucidn a la prueba de normalidad del tiempo promedio de seleccion de
crédito reveld que la informacién del indicador seguia una distribucion no normal,

por lo que se procedié a aplicar la prueba de U de Mann Whitney.
Tabla 11

Tabla de Prueba U de Mann Whitney del indicador Tiempo promedio de

seleccioén de crédito

U de Mann | Sig. (bilateral)
ig. (bilatera
Whitney J J
Pre-test
12047 286 ,000
Post-test

Fuente: Elaboracion Propia

En esta validacién, se empled la prueba no paramétrica U de Mann Whitney para
evaluar la hipotesis del indicador del tiempo promedio de evaluacion de crédito.
Dicha prueba se llevo a cabo en la Tabla 11, utilizando el indice de satisfaccion
del cliente como variable y arrojo un resultado de valoracion de 12047, con un
sig. valor (0,000), superando el margen de error del 5%. Este hallazgo respalda
sélidamente la hipétesis de que el machine learning ejerce una influencia

significativa sobre el tercer indicador.
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V. Discusién

En el presente estudio, logramos exitosamente obtener evidencia de variacion
en los diversos indicadores de la variable gestion de créditos. Para alcanzar este

objetivo, llevamos a cabo la siguiente comparativa:

Mediante el analisis descriptivo del indicador referente al tiempo promedio
de evaluacion de crédito, se evidencio la presentacion de las medias de las
muestras obtenidas tanto en el pre-test como en el post-test, las cuales
ascendieron a 7016,64 y 1461,61 segundos respectivamente. Esta diferencia
supuso una disminucién de 5555,03 segundos. En cuanto al rango de tiempo, el
pre-test registré valores comprendidos entre 1440 y 11700 segundos, mientras
gue en el post-test se observaron valores entre 900 y 1920 segundos. Ademas,
se destacan las desviaciones estandar correspondientes al pre-test y post-test,
las cuales fueron de 2266,807 y 293,765 segundos respectivamente,

evidenciando una reduccion de 1973,042 segundos.

Por consiguiente, mediante el analisis inferencial para evaluar la prueba
de normalidad, se aplicé la prestigiosa prueba de Kolmogérov-Smirnov, en la
cual tanto los resultados del pre-test como del post-test revelaron un nivel de
significancia (p) de 0,000. Esto subraya enfaticamente que los valores obtenidos
son inferiores a 0,05, lo cual conlleva al rechazo de la hipétesis nula (Ho) y a la
aceptacion de la hipétesis alternativa (H1). En otras palabras, los datos
relacionados con el indicador del tiempo promedio de evaluacién de crédito no
siguen una distribucion normal. Asimismo, se llevé a cabo la distinguida prueba
no paramétrica de U de Mann Whitney, obteniendo un valor de 3916, el cual
supera ampliamente el margen de error del 5%. Esto nos permite comprender
gue la hipoétesis respalda de manera contundente que el Machine learning ejerce

una influencia significativa en el primer indicador.

En el tiempo promedio de evaluacion de créditos se ha reducido un
5555,03 segundos, lo que respecta a una precision del resultado que se reduce
significativamente en un 80% en el primer indicador. De modo similar ocurre en
la investigacion realizada por Vaquez Leyva (2019), en dicha circunstancia,

mediante la aplicacion del machine learning para discernir la probabilidad de los
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créditos, se consiguioé reducir de manera efectiva la evaluaciéon de dichos créditos
en un notable 86%. A su vez, Geraldo Campos et al. (2022), en su investigacion,
se pone de manifiesto la eficacia del machine learning para potenciar la utilidad
de la herramienta en las entidades financieras, especificamente en la precision
del riesgo crediticio, alcanzando un notable 47.8%. Lo mismo ocurre en la
investigacion Medina Alejos & De la Cruz Zeballos Medrano (2019), la cual utiliza
el machine learning en su investigacion para el planteamiento estratégico de los
servicios crediticios, logro reducir la morosidad de las evaluaciones crediticias en
un 3.38%. Como Fosua Owusu (2021), la cual al aplicar el machine learning en
su investigacion en mejorar la evaluacion del proceso de gestion de riesgos,
demuestra la efectividad de la herramienta tecnoldgica en un 60% y mejora la
evaluacion crediticia en un 85%. Comparando con Happersberger (2021), en la
cual al aplicar el machine learning en su investigacion para pronosticar los
riesgos financieros de los servicios de entidad financiera, logré reducir
efectivamente el porcentaje en la evaluacion de créditos en un 5%. A diferencia
de He (2019), aplicé el machine learning en su investigacion para el prondstico
de probabilidades de asignacion crediticia, llegd a demostrar la efectividad de la

herramienta tecnoldgica para la evaluacion de créditos en un 40%.

En el siguiente andlisis del indicador del indice de satisfaccion del cliente,
se ha utilizado un criterio de calificacion en que se asignaron los valores de 1:
Neutro, 2: Insatisfecho y 3: Satisfecho. Se present6 la media de las muestras en
el pre-test y post-test que fueron de 2 y 3, lo cual se valida que en el pre-test
presenta una baja satisfaccion del cliente mientras que en el post-test se muestra
una alta satisfaccion; tanto el pre-test como el post-test se ha presentado un
rango minimo y méaximo de 1y 3; también se muestra en la desviacion estandar

del pre-test y post-test que se registraron los valores de 0.735 y 0.655.

Por ello, con el analisis inferencial para la prueba de normalidad se aplico
la prueba de Kolmogérov-Smirnov, donde ambos resultados de pre-test y post-
test identificaron un nivel de significancia (p) de 0,000. Razén por la cual se
destaca que presentaron un valor inferior a 0.05, lo que muestra al rechazo de la
hipotesis nula (Ho) y a la aceptacion de la hipotesis alternativa (H1); la cual, los
datos del indicador del indice de satisfaccion del cliente no siguen una

distribucion normal. Se realizo la prueba no paramétrica de U de Mann Whitney
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con una valoracion de 20060, por lo que excede el margen de error del 5%, lo
gue nos da entender que la hipotesis sustenta que el machine learning tiene una

influencia significativa en el segundo indicador.

En el indice de satisfaccion del cliente, de acuerdo al criterio de
calificacion, demostrando que al aplicar el machine learning nos muestra un
resultado de alta satisfaccion por parte de los clientes. De modo similar ocurre
en la investigacion Medina Alejos & De la Cruz Zeballos Medrano (2019), la cual
demostré que al aplicar el machine learning para el planeamiento estratégico de
los servicios de la entidad financiera, logro aumentar el indice de satisfaccion de
los clientes beneficiados. A su vez, Azabache La torre (2019) demuestra
utilizando el machine learning en su investigacion para mejorar la prediccion de
los pagos de préstamos a los diferentes clientes, mostrando un logro en
aumentar el indice de satisfaccion por parte de ellos y a su vez mejorando los
perfiles financieros. Lo mismo ocurre en la investigacion Miranda Bolafios
(2021), la cual al aplicar el machine learning en su investigacion para mejorar la
efectividad de las predicciones de pago asignados a los clientes, logrando

garantizar el aumento del indice de satisfaccion por parte de ellos.

En el dltimo andlisis del indicador referente al tiempo promedio de
seleccion de crédito, se constatd la media de las muestras tanto en el pre-test
como en el post-test, registrando valores de 3838,32 y 1074,97 segundos,
respectivamente. Esto se tradujo en una disminucion de 2763,35 segundos.
Ademas, se observo el rango minimo y maximo en el pre-test, abarcando desde
600 hasta 5400 segundos, mientras que en el post-test, dicho rango se situé
entre 300 y 1800 segundos. Asimismo, se evidencio la desviacidon estandar tanto
en el pre-test como en el post-test, la cual se ubicé en 1564,034 y 365,467
segundos, respectivamente, experimentando una reduccion de 1198,567

segundos.

Por ello, con el andlisis inferencial para la prueba de normalidad se aplicé

la prueba de Kolmogérov-Smirnov, donde ambos resultados de pre-test y post-
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test identificaron un nivel de significancia (p) de 0,000. Razén por la cual se
destaca que presentaron un valor inferior a 0.05, lo que muestra al rechazo de la
hipétesis nula (Ho) y a la aceptacion de la hipétesis alternativa (H1); la cual, los
datos del indicador del tiempo promedio de seleccion de crédito no siguen una
distribucion normal. Se realizé la prueba no paramétrica de U de Mann Whitney
con una valoracion de 12047, por lo que excede el margen de error del 5%, lo
gue nos da entender que la hip6tesis sustenta que el machine learning tiene una

influencia significativa en el tercer indicador.

En el tiempo promedio de seleccion de créditos se ha reducido un
2763,35 segundos, lo que respecta a una precision del resultado que se reduce
significativamente en un 72% en el tercer indicador, de modo similar ocurre en la
investigacién realizada por Vaquez Leyva (2019), en la cual aplicando el machine
learning para diagnosticar la probabilidad de precisién y clasificacién de la
seleccion de créditos, logro un resultado del 98.56%. A su vez, Lopez (2019)
demuestra en su investigacion la efectividad del machine learning en realizar la
prediccién de la seleccion de los créditos y célculos de pago en la entidad
financiera con un 97.89% de mejora. Lo mismo ocurre en la investigacion
Rodriguez Fonseca (2022), la cual al aplicar el machine learning en su
investigacion mejora la efectividad de prediccion de la seleccion crediticia en un
91%. Comparando con Happersberger (2021), en la cual al aplicar el machine
learning en su investigacion para pronosticar los riesgos financieros de los
servicios de entidad financiera, logro mostrar la probabilidad de seleccion de
créditos y riesgos financieros en un 2.5%. A diferencia de He (2019), aplico el
machine learning en su investigacién para el pronéstico de probabilidades de
asignacion crediticia, llegé a demostrar la efectividad de la herramienta

tecnoldgica para mostrar la seleccion de asignaciones crediticias en un 66%.

Con respecto al objetivo general que durante el proceso de busqueda para
encontrar como influye el Machine learning en la gestion de créditos en la
empresa financiera Credicoop Luz y Fuerza Ltda., Lima 2023; se consigui6
resultados favorables del indicador de tiempo promedio de evaluacion de crédito,
lo cual los resultados del pre-test y post-test fueron de 7016,64 y 1461,61
segundos, respectivamente se disminuyé 5555,03 segundos; ademas, se

consiguieron resultados favorables en el indicador de indice de satisfaccion del
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cliente, en donde los resultados del pre-test y post-test fueron de 2 y 3,
mostrando respectivamente que en el pre-test presenta la baja satisfaccion del
cliente mientras que en el post-test se muestra una alta satisfaccion; igualmente;
se consiguio resultados favorables del indicador de tiempo de seleccién de
crédito, lo cual los resultados del pre-test y post-test fueron de 3838,32 'y 1074,97

segundos, respectivamente se disminuyo6 2763,35 segundos.

Por lo tanto, el Machine learning influye significativamente en la gestion
de créditos en la empresa financiera Credicoop Luz y Fuerza Ltda., Lima 2023;
lo cual se disminuyé significativamente en 5555,03 segundos en el tiempo
promedio de evaluacion de crédito, también muestra una calificacion de criterio
de 3, lo que significa que se logré incrementar el indice de satisfaccion del cliente
y finalmente se disminuyé significativamente en 2763,35 segundos en el tiempo

promedio de seleccién de crédito.

Respecto a la metodologia de investigacion elegida fue un disefio pre
experimental, ademas de tipo de investigacion aplicada, la cual se presenta
variables cuantitativas, tuvo como propésito fundamentar la influencia de la
variable independiente sobre la variable dependiente, la cual mostré la
disminucién significativa del tiempo promedio de evaluacion de crédito, el
aumento del indice de satisfaccion del cliente y la disminucion significativa del

tiempo de seleccion de crédito.

En la recopilacion de datos, se enaltece la utilizacién de la técnica de
fichaje, valiéndose de fichas de registro como instrumento de recoleccién de
datos. Esto facilita el desarrollo de la técnica y, ademas, confiere validez al
instrumento a través de los juicios de expertos, asegurando asi la confiabilidad
de los datos obtenidos. La investigacion aporta a la ampliacién del conocimiento
en la gestibn de créditos mediante la metodologia del machine learning,

permitiendo un analisis integral de los datos.
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VI. Conclusiones

Primero: A partir de los resultados obtenidos en esta investigacion, se llega a la

Segundo:

Tercero:

conclusibn de que el Machine learning ejerci6 una influencia
significativa en la gestion de crédito en la empresa Credicoop Luz y
Fuerza Ltda., en Lima en el afio 2023. Los tres indicadores establecidos
se revelaron como pilares fundamentales en dicha gestién. Se pudo
evidenciar como el indicador del tiempo promedio de evaluacion de
crédito experimentd una notable disminucion en su demora,
reduciéndose en 5555,03 segundos. En cuanto al indicador del indice
de satisfaccion del cliente, se observé un valor de 3, lo que denota un
incremento en la satisfaccion de los clientes. Por tltimo, el indicador del
tiempo promedio de seleccion de crédito también experimentdé una
disminucién significativa en su tiempo de demora, reduciéndose en
2763,35 segundos.

Los resultados descriptivos e inferenciales del primer indicador
experimentaron una disminucién significativa gracias al desarrollo del
machine learning en los resultados obtenidos. En el pre-test, se registro
un tiempo promedio de evaluacion de crédito de 7016,64 segundos,
mientras que en el post-test se redujo a 1461,61 segundos, lo cual
representa una disminucién de 5555,03 segundos. Mediante el analisis
inferencial, se obtuvo un resultado de 3916, lo que lleva a la conclusion
de que el machine learning disminuye de manera significativa el
indicador del tiempo promedio de evaluacion de crédito en la empresa
Credicoop Luz y Fuerza Ltda., en Lima en el afio 2023.

Los resultados descriptivos e inferenciales del segundo indicador
experimentaron un incremento significativo gracias al desarrollo del
machine learning en los resultados obtenidos. En dicho analisis, se
utilizé un criterio de calificacién que asignaba valores de 1: Neutro, 2:
Insatisfecho y 3: Satisfecho. El pre-test obtuvo un valor de 2, mientras
gue el post-test alcanz6 un valor de 3, lo cual evidencia un notable

incremento en la satisfaccion. Ademas, mediante el analisis inferencial,
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Cuarto:

se obtuvo un resultado de 20060, lo que lleva a la conclusion de que el
machine learning incrementa de manera significativa el indicador del
indice de satisfaccion del cliente en la empresa Credicoop Luz y Fuerza

Ltda., en Lima en el afio 2023.

Los resultados descriptivos e inferencial del tercer indicador se
disminuyo significativamente con el desarrollo del machine learning en
los resultado, siendo un pre-test de 3838,32 segundos y el post-test
gue fueron de 1074,97 segundos lo cual se disminuyé 2763,35
segundos, mediante el andlisis inferencial se tuvo un resultado del
12047 y se concluye que el machine learning disminuye
significativamente el indicador del tiempo promedio de seleccion de

crédito en la empresa Credicoop Luz y Fuerza Ltda., Lima 2023.
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VII. Recomendaciones

Primero: En relacion al objetivo general, determinar la influencia de Machine

Segundo:

learning en la gestion de créditos en la empresa financiera Credicoop
Luz y Fuerza Ltda., se recomienda al Gerente General de la empresa
implementar politicas claras que apoyen a la continuidad de
implementacion del proyecto agregando también ampliar su desarrollo
por seis meses adicionales, con la finalidad de seguir comparando
resultados, actualizar los origenes del sistema base de conocimiento y
mejorar las eficiencias operativas de la empresa.

En relacion al primer indicador, determinar la influencia de Machine
learning en la evaluacién de crédito en la empresa financiera Credicoop
Luz y Fuerza Ltda., se brinda la sugerencia al jefe del area de créditos
la sugerencia de emplear el machine learning para comparar y
monitorear los datos relativos a los servicios de créditos ofrecidos a

todos los clientes en general.

Tercero: En relaciéon al segundo indicador, determinar la influencia de Machine

Cuarto:

learning en la satisfaccion del cliente de la empresa financiera
Credicoop Luz y Fuerza Ltda., se brinda la sugerencia al jefe del area
de créditos la utilizacion del machine learning para mejorar los nuevos
servicios que sean requeridos y seleccionados para los clientes en
general.

En relacion al tercer indicador, determinar la influencia de Machine
learning en la seleccion de crédito de la empresa financiera Credicoop
Luz y Fuerza Ltda., se brinda la sugerencia al jefe del area de créditos
la utilizacién del machine learning con el fin de ofrecer asesoramiento
y seguimiento personalizados al cliente, respecto a los servicios que
mas le convendrian, garantizando asi un margen de probabilidad de

ganancia y una reduccion del riesgo crediticio para la empresa.
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ANEXOS

Anexo 1: Matriz de operacionalizacion

Indicador

Definiciéon

Instrume
nto

Escala
de
medici
on

Unidad

Formula

Tiempo
promedio
de
evaluacion
de crédito

Segun (Cisneros
Zepeda, 2022), es el
tiempo que se genera
para realizar una
cotizacion, medicion u
evaluacién del tiempo
que se genera el servicio
de crédito, desatacando
en mostrar respuesta
representativa para la
comodidad de los
clientes.

Ficha de
Registro

Razoén

Segundos

TC
= (HFx60m
— HIx60m)x60Sg

indice de
satisfaccion
del cliente

Segun (Cordero
Cardenas & Abril
Roméan, 2022), Es
aquella donde nos
muestra para determinar
la lealtad de los clientes
en una entidad
utilizando el método de
Net Promoter Score, la
cual con solo realizar
una pregunta podemos
verificar el grado de
satisfaccion del clienta al
servicio que esta
recibiendo por la
empresa.

Ficha de
Registro

Razoén

Porcentaje

ISC
= %PROMOTORES
— %DETRACTORES

Tiempo
promedio
de
seleccion
de crédito

Segun (Pinzon
Rodriguez & Mufioz
Rodriguez, 2019), Es el
tiempo que se produce
cuando el cliente toma
una decision y trata de
comunicarse con en la
entidad, tratando
siempre de brindar una
respuesta satisfactoria
de acuerdo al servicio
recibido.

Ficha de
Registro

Razén

Segundos

TR
= (HFx60m
— HIx60m)x60Sg




Anexo 2: Instrumento de Recoleccién de Datos

Ficha de observacion N°1: Tiempo promedio de evaluacién de crédito

Ficha de Registro de Tiempo promedio de evaluacidn de crédito

Investigador.

Ortiz Pifiella Manuel Alejandro

Proceso Gestion de créditos
observado:
Pre-Test
Tiempo
promedio de
N° de Obs. Céo.ligo de Fecha. (.jel Hora Inicio Hora final evalcl:ZClei(t)g e
cliente servicio (segundos)
TC=(HFx60m-
HIx60m)x60Sg
1
2
3
4
5
6
N

Ficha de Registro de Tiempo promedio de evaluacidn de crédito

Investigador.

Ortiz Pifiella Manuel Alejandro

Proceso Gestion de créditos
observado:
Post-Test
Tiempo
promedio de
o valuacién
N° de Obs. CO(:!lgo de Feche? (;lel Hora Inicio Hora final © a;z;iio e
cliente servicio (segundos)
TC=(HFx60m-
HIx60m)x60Sg
1
2
3
4
5
6




Ficha de observacién N°2: indice de satisfaccion del cliente (Net Promoter

Score)
Calificacion:
Satisfecho: 9-10
Insatisfecho: 7- 8

Neutro: 0-6

Criterio de evaluacion:
Satisfecho: 3
Insatisfecho: 2

Neutro: 1

Ficha de Registro de Indice de satisfaccién del cliente

Investigador.

Ortiz Pifiella Manuel Alejandro

Proceso observado:

Gestion de créditos

Pre-Test
o Codigo . Callflcauon:' T.IF.)O d.e, Condicién de | Criterio de
N° de Obs. de éRecomendarias | calificacion . ., .,
. . satisfaccion Evaluacion
cliente | nuestro servicio? %
1
2
3
4
5
6
N
Ficha de Registro de indice de satisfaccién del cliente
Investigador. Ortiz Pifiella Manuel Alejandro
Proceso observado: Gestion de créditos
Post-Test
. Codigo . CaI|f|caC|on:’ T_IF_)O d_e, Condicidon de | Criterio de
N° de Obs. de éRecomendarias | calificacidon . . .,
. . satisfaccion | Evaluacion
cliente | nuestro servicio? %
1
2
3
4
5
6




Ficha de observacion N°3: Tiempo promedio de seleccién de crédito

Ficha de Registro de Tiempo promedio de seleccion de crédito

Investigador. Ortiz Pifiella Manuel Alejandro
Proceso Gestién de créditos
observado:
Pre-Test
Tiempo
. Cdédigo de Fecha del Hora_ , Hor:.:\, prome.dllo de
N° de Obs. . .. evaluacion seleccién seleccién de
cliente servicio . . . 4
inicial final crédito
(segundos)
1
2
3
4
5
6
N
Ficha de Registro de Tiempo promedio de evaluacién de crédito
Investigador. Ortiz Pifiella Manuel Alejandro
Proceso Gestion de créditos
observado:
Post-Test
Tiempo
o Hora Hora promedio de
N° de Obs. Coc#go de Fecha_1 <_:|e| evaluacion seleccién seleccién de
cliente servicio . . .y
inicial final crédito
(segundos)
1
2
3
4
5
6




Anexo 3: Modelo de Consentimiento y/o asentimiento informado

m UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

AUTORIZACION DE LA ORGANIZACION PARA PUBLICAR SU IDENTIDAD EN
LOS RESULTADOS DE LAS INVESTIGACIONES
Datos Generales
Nombre de la Organizacion: ] RUC: 2 0 /o0 Fﬁ/( f;’_{ |

COOFPaGc c#edrcoos /_JZ/Z-JeEZZA 4,7/_3,4

Nombre del Titular o Representante legal:

L VN FELIFPE VEwTO CIeeh CHIR /Wﬂf
' Nombres y Apeliidos DNI:
LUl FEe) PE VEXTO LA £yt s &P 0 F582272

Consentimiento:

De conformidad con lo establecido en el articulo 7°, literal “f" del Cédigo de Etica en

Investigacion de la Universidad César Vallejo ), autorizo [ <], no autorizo[ ] publicar LA

IDENTIDAD DE LA ORGANIZACION, en la cual se lleva a cabo la investigacion:
Nombre del Trabajo de Investigacion

/‘/aaﬁxm learwum m[n g»j;m" j/@a’&&}; lefﬁﬂ%

ljlfnb e del Programa Academlco

0 2 IFW Mﬁ“W%Tww@'ﬁOLJQ

Autor: Nombres y Apellidos DNI:
doe QLT 79548 49

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: crebicoop
Lisma 46 4 Hogr b 207 @f‘g

Firma: _LUIS F. VENTOCIL| & CHIET

erente (o

(Titular o Representante Iega;l de la Institucién)

(*) Cédigo de Etica en Investigacion de la Universidad César Vallejo-Articulo 7¢, literal “ f ” Para difundir o publicar ios resultados de un

bajo de ii igacién es i bajo i el bre de la institucién donde se llevé a cabo el estudio, salvo el caso
en que haya un acuerdo formal con el gerente o director de la nizacién, para que se difunda la identidad de la institucién. Por ello,
tanto en los proyectos de investigacién como en los informes o tesis, no se deberd incluir la d inacién de la organizacion, pero si serd

io describir sus




Anexo 4: Validaciéon del Instrumento de Recoleccién de Datos

Validacién del Experto N°1

Evaluacién por juicio de expertos

Respetado juez: Usted ha sido seleccionado para evaluar el instrumento “fichas de
registro” elaborado para el trabajo de investigacion titulado Machine Leamning en la
gestion de créditos Credicoop Luz y Fuerza ltda, Lima 2023". La evaluacion del
instrumento es de gran relevancia para lograr que sea valido y que los resultados
obtenidos a partir de éste sean utilizados eficientemente; aportando al quehacer
psicolégico. Agradecemos su valiosa colaboracion.

1. Datos generales del juez;

Nombre del juez:

=Marlon Joel Silva Huaman

Grado profesional:

Maestria () Doctor

(X)

Area de formacién académica:

Clinica ( ) Social

Educativa ( )

)

Organizacional ( X )

Areas de experiencia
profesional:

Auditoria y Seguridad en Tl y Si

Oficial de Seguridad

Institucion donde labora:

Municipalidad de Barranco

Tiempo de experiencia
profesional en
el area:

2a4danos ( )
Mas de 5 anos ( X)

Experiencia en Investigaciéon
Psicométrica:
(si corresponde)

Trabajo(s) psicométricos

realizadosTitulo del estudio

realizado.

2. Propdésito de la evaluacién:

Validar el contenido del instrumento, por juicio de expertos.

3. Datos de la escala (Colocar nombre de la escala, cuestionario o inventario)

Nombre de la
Prueba:

Fichas de registro

Autor:

Manuel Alejandro Ortiz Pifella

Procedencia:

Administracion:

Manuel Alejandro Ortiz Pifiella de la Universidad Cesar Vallejo

Manuel Alejandro Ortiz Pifella

Tiempo de aplicacién:

3 semana

Ambito de aplicacion:

Entidad financiera

Significacion:

Dimensiones: evaluacion de crédito, satisfaccion del cliente vy
seleccién de crédito.
Indicadores: tiempo promedio de evaluacion de crédito, indice de




satisfaccion del cliente y tiempo promedio de seleccidn de crédito,
El objetivo es poder medir ia variable dependiente: gestion d

crédito.
4, Soporte tedrico (describir en funcién al modelo teérico)
Instrumento Subescala Definicion

(dimensiones)

Ficha de
Registro

La dimension evaluacion de crédito, (Diaz
Rincén, 2020) define que es la solicitud y

Evaluacién de preparacién del crédito que le es asignado al
crédito cliente, utilizando los requerimiento necesarios
para brindar cada cuota el monto

correspondiente.

La dimension satisfaccion del cliente (Cauti
Escobar, 2020) define que es el grado o
porcentaje de impacto positive o negativo que
Satisfaccion del se ve reflejado en el gusto del cliente por un

cliente servicio crediticio, es tipo de medicion influyen
en la toma de decisiones de las entidades
financieras para su progresos
organizacionales.

La dimension seleccion de crédito (Aguero
Olivos, 2021) define este concepto como aquel
tiempo y condicion de requisitos que tiene un
crédito para poder acceder a €, esto incluye
los requisitos que el cliente debe tener para
poder elegir el servicio creditcio
correspondiente.

Seleccién de
crédito




5. Presentacion de instrucciones para el juez:

A continuacién, a usted le presento el instrumento de ficha de registro elaborado
por Manuel Alejandro Ortiz Pifella en el afio 2023. De acuerdo con los siguientes
indicadores califique cada uno de los items segun corresponda.

Categoria Calificacién Indicador
. 1. No cumple con el criterio El item no es claro.
CLARIDAD El item requiere bastantes modificaciones
El item 2. Bajo Nivel o unamaodificacion muy grande en el uso
se de las palabras de acuerdo con su
comprende significado o por laordenacion de estas.
facilmente, Se requiere una modificacién muy
esdecir, | 3. Moderado nivel

su sintacticay

especifica dealgunos de los términos del
item.

semantica son

El item es claro, tiene semantica y

adecuadas. 4. Alto nivel sintaxisadecuada.
1. totalmente en desacuerdo| Elitem no tiene relacién iégica conia
COHERENCIA | (nocumple con el criterio) | dimension.
Elitem tiene |2 Desacuerdo (bajo El item tiene una relacion tangencial
relacion légica nivel de /lejana conla dimensién.
~ conla acuerdo)
_dimension o El item tiene una relacion moderada con
indicador que | 3 Acuerdo (moderado nivel) | ladimension que se esta midiendo.
estamidiendo. [4 Totaimente de Acuerdo El item se encuentra esta relacionado
(altonivel) con ladimension que esta midiendo.
El item puede ser eliminado sin que se
RELEVANCIA | 1. No cumple con el criterio veaafectada la medicién de la dimensién.
Elitemes El item tiene alguna relevancia, pero
esencialo 2. Bajo Nivel

importante, es

otro itempuede estar incluyendo lo que
mide éste.

decir debe ser

3. Moderado nivel

El item es relativamente importante.

incluido.

4. Alto nivel

El item es muy relevante y debe ser
incluido.

Leer con detenimiento los items y calificar en una escala de 1 a 4 su valoracién, asi
como solicitamos brindesus observaciones que considere pertinente

1 No cumple con el criterio

2. Bajo Nivel

3. Moderado nivel

4. Alto nivel




Dimensiones del instrumento: Gestion de créditos

« Primera dimensién: Ficha de observacion de Tiempo de evaluacién de
crédito :

+« Objetivos de la Dimension: Se establece como objetivo disminuir
significativamente el tiempo de evaluacion de créditos, la cual define como el
tiempo que se genera para realizar una cotizacién, medicién u evaluacion del
tiempo que se genera el servicio de crédito.

: . . . Observaciones/

Indicadores Formula Claridad |Coherencia |Relevancia 2
Recomendaciones

Ti 0

promedio de | 7€
. = (HFx60m 4 4 4

evaluacion de — Hix60m)x60S

crédito FOUM X009

. Segunda dimensidn: Satisfaccion de cliente

. Objetivos de la Dimension: Se establece como objetivo aumentar
significativamente el indice de satisfaccidn del cliente, la cual es aquella donde
nos muestra para determinar la leaitad de los clientes en una entidad.

Observaciones/

i j C nci i :
Indicadores Formula Claridad { Coherencia | Relevancia Hecomendscionos

Indice de 1sC
satisfaccion del| = %PROMOTORES 4 4 4
cliente — %DETRACTORES

. Tercera dimension: Tiempo de seleccion de crédito

. Objetivos de la Dimension: Se establece como objetivo disminuir
significativamente el tiempo promedio de seleccion de crédito. Es el tiempo que
se produce cuando ef cliente toma una decision y trata de comunicarse con en
la entidad.

Observaciones/

Indicadores Formula Claridad |Coherencia| Relevancia i
Recomendaciones

Tiempo promedio} TR
de seleccién de | = (HFx60m 4 4 4
crédito — HIx60m)x60Sg

Dr. Marlon Joel Silva Huaméan
DNI: 40031686
Metoddlogo — Estadistico — Investigador
Ing. de Sistemas
ORCID: 0000-0002-9264-8781




Validacién del Experto N°2

Evaluacidén por juicio de expertos

Respetado juez: Usted ha sido seleccionado para evaluar el instrumento “fichas de
registro” elaborado para el trabajo de investigacion titulado Machine Learning en la
gestién de créditos Credicoop Luz y Fuerza itda, Lima 2023". La evaluacién del
instrumento es de gran relevancia para lograr que sea valido y que los resultados
obtenidos a partir de éste sean utilizados eficientemente; aportando al quehacer
psicolégico. Agradecemos su valiosa colaboracion.

1. Datos generales del juez:

Nombre del juez:

Marion Acuia Benites

Grado profesional: Maestria () Doctor (X)
Area de formacion Clinkea & J Soel )
ACAdeics; Educativa ( X ) Organizacional ( )

Areas de experiencia
profesional:

Instructor de cursos de Tl y seguridad en Ti

Institucién donde labora:

Universidad Cesar Vallejo

Tiempo de experiencia
profesional en
el area:

2adafos ( )
Mas de 5 aflos ( X)

2. Propdsito de la evaluacion:

Validar el contenido del instrumento, por juicio de expertos.

3. Datos de la escala (Colocar nombre de la escala, cuestionario o inventario)

Nombre de la

Prueba: Fich?f de“ iegistro
Autor: Manuel Alejandro Ortiz Pifella
Procedencia: Manuel Alejandro Ortiz Piftella de la Universidad Cesar Vallejo

Administracién:

Manuel Alejandro Ortiz Pifella

Tiempo de
_aplicacion: 3 semana
Ambito de . .
aplicacion: Entidad financiera
Dimensiones: evaluaciéon de crédito, satisfaccién del cliente y
seleccion de crédito.
Indicadores: tiem romedio de evaluacién de crédito, indice d
Significacion: R

satisfaccion del cliente y tiempo promedio de seleccién de crédito.
El objetivo es poder medir la variable dependiente: gestion d
crédito.




4. Soporte tedrico (describir en funcidn al modelo teérico)

Instrumento

Subescala
{dimensiones)

Definiciéon

Ficha de
Registro

Evaluacion de
credito

La dimension evaluacion de crédito, (Diaz
Rincén, 2020) define que es la solicitud y
preparacién del crédito que le es asignado al
cliente, utilizando los requerimiento necesarios
para brindar cada cuota el monto
correspondiente.

Satisfaccion del
cliente

La dimension satisfaccion del cliente (Cauti
Escobar, 2020) define que es el grado o
porcentaje de impacto positivo o negativo que
se ve reflejado en el gusto del cliente por un
servicio crediticio, es tipo de medicién influyen
en la toma de decisiones de las entidades
financieras para su progresos
organizacionales.

Seleccion de
crédito

La dimension seleccion de crédito (Aguero
Olivos, 2021) define este concepto como
aquel tiempo y condicion de requisitos que
tiene un crédito para poder acceder a él, esto
incluye los requisitos que el cliente debe tener
para poder elegir el servicio crediticio
correspondiente.




5. Presentacion de instrucciones para el juez:

A continuacién, a usted le presento el instrumento de ficha de registro elaborado
por Manuel Alejandro Ortiz Pifiella en el afio 2023. De acuerdo con los siguientes
indicadores califique cada uno de los items segun corresponda.

Categoria Calificacién Indicador
. 1. No cumple con el criterio | El item no es claro.
CLARIDAD | El item requiere bastantes modificaciones
El item 2. Bajo Nivel o unamodificacién muy grande en el uso
se : de las palabras de acuerdo con su
comprende significado o por laordenacién de estas.
faciimente, Se requiere una modificacién muy
esdecir, |3, Moderado nivel especifica dealgunos de los términos del
su sintacticay item.
seméntica son El item es claro, tiene semantica y
adecuadas. 4, Alto nivel sintaxisadecuada.
1. totalmente en desacuerdo| El item no tiene relacion logicacon la
COHERENCIA | (nocumple con el criterio) | dimension.
Elitemtiene 2 Desacuerdo (bajo El item tiene una relacion tangencial
relacion légica nivel de /lejana conla dimension.
~ conla acuerdo)
dimension o El item tiene una relacion moderada con
indicador que | 3 Acuerdo (moderado nivel) | ladimension que se esta midiendo.
estamidiendo. 4 Totaimente de Acuerdo El item se encuentra esta relacionado
(altonivel) con ladimension que esta midiendo.
El item puede ser eliminado sin que se
RELEVANCIA | 1. No cumple con el criterio | veaafectada la medicion de la dimension.
El item es El item tiene alguna relevancia, pero
esencialo 2. Bajo Nivel otro itempuede estar incluyendo lo que
importante, es mide éste.
decir debe ser | 3. Moderado nivel El item es relativamente importante.
incluido. 4. Alto nivel

El item es muy relevante y debe ser
incluido.

Leer con detenimiento los items y calificar en una escala de 1 a 4 su valoracion, asi
como solicitamos brindesus observaciones que considere pertinente

1 No cumple con el criterio

2. BajoNivei

3. Moderado nivel

4. Alto nivel




Dimensiones del instrumento: Gestion de créditos

« Primera dimension: Ficha de observacion de Tiempo de evaluacién de
crédito :

« Objetivos de la Dimension: Se establece como objetivo disminuir
significativamente el tiempo de evaluacién de créditos, la cual define como el
tiempo que se genera para realizar una cotizacién, medicién u evaluacién del
tiempo que se genera el servicio de crédito.

; . . ¢ Observaciones/

Indicadores Formula Claridad |Coherencia [Relevancia .
Recomendaciones

T

pror;?emd'i:’o0 de e
B = (HFx60m 4 4 4

evaluacion de — HIx60m)x60S

crédito x60m)x605g

« Segunda dimension: Satisfaccién de cliente

. Objetivos de la Dimension: Se establece como objetivo aumentar
significativamente el indice de satisfaccion del cliente, la cual es aquella donde
nos muestra para determinar la lealtad de los clientes en una entidad.

" ’ " . Observaciones/
Indicadores Formula Claridad | Coherencia | Relevancia .
Recomendaciones
Indice de IsC
satisfaccién del| = %PROMOTORES 4 4 4
cliente — %DETRACTORES

. Tercera dimension: Tiempo de seleccion de crédito

. Objetivos de la Dimension: Se establece como objetivo disminuir
significativamente el tiempo promedio de seleccidn de crédito. Es el tiempo que
se produce cuando el cliente toma una decision y trata de comunicarse con en
la entidad.

Observaciones/

Indicadores Formula Claridad |Coherencia| Relevancia ;
Recomendaciones

Tiempo promedio} TR
de seleccionde | = (HFx60m 4 4 4
crédito — Hix60m)x60Sg

Dr. Mdrlon Acufia Benites
DNI: 42097456
Ing. de Sistemas / Investigador
ORCID: 0000-0001-5207-9353




Validacién del Experto N°3

Evaluacion por juicio de expertos

Respetado juez: Usted ha sido seleccionado para evaluar el instrumento “fichas de
registro” elaborado para el trabajo de investigacion titulado Machine Leamning en la
gestion de créditos Credicoop Luz y Fuerza itda, Lima 2023". La evaluaciéon del
instrumento es de gran relevancia para lograr que sea valido y que los resultados

obtenidos a partir de éste

sean utilizados eficientemente; aportando al quehacer

psicolégico. Agradecemos su valiosa colaboracién.

1. Datos generales del juez:

Nombre del juez:

Inquilla Quispe Ricardo Carlos

profesional:

Grado profesional: Maestria (X) Doctor ()
Area de formaci6n Chries: 4 ) Soad )
académica: Educativa ( X) Organizacional ()
Areas de experiencia Auditoria y Seguridad en Tl y Si

Oficial de Seguridad

Institucion donde labora:

Instructor de cursos de T! y seguridad en Tl

Tiempo de experiencia
profesional en
el area:

2a4dafios ( )
Mas de 5 afios (X)

2. Propésito de la evaluacion:
Validar el contenido del instrumento, por juicio de expertos.

3. Datos de la escala (Colocar nombre de la escala, cuestionario o inventario)

Nombre de la Prueba:

Fichas de registro

Autor:

Manuel! Alejandro Ortiz Pifiella

Procedencia:

Manuel Algjandro Ortiz Pifiella de la Universidad Cesar Vallejo

=

Administracién:

Manuel Algjandro Ortiz Pifiella

Tiempo de aplicacion:

3 semana

Ambito de aplicaci6n:

Entidad financiera

Significacion:

Dimensiones: evaluacion de crédito, satisfaccion del cliente y
seleccion de crédito.

indicadores: tiempo promedio de evaluacién de crédito, indice de
satisfaccion del cliente y tiempo promedio de seleccién de crédito.
El objetivo es poder medir la variable dependiente: gestién de
crédito.




4. Soporte tedrico (describir en funcion al modelo tedrico)

Instrumento

Subescala
(dimensiones)

Definicion

Ficha de
Registro

Evaluacion de
crédito

La dimensién evaluacién de crédito, (Diaz
Rincén, 2020) define que es la solicitud y
preparacion del crédito que le es asignado al
cliente, utilizando los  requerimiento
necesarios para brindar cada cuota el monto
correspondiente.

Satisfaccion del
cliente

La dimensién satisfaccion del cliente (Cauti
Escobar, 2020) define que es el grado o
porcentaje de impacto positivo o negativo
que se ve reflejado en el gusto del cliente por
un servicio crediticio, es tipo de medicion
influyen en la toma de decisiones de las
entidades financieras para su progresos
organizacionales.

Seleccion de
crédito

La dimensién seleccién de crédito (Aguero
Olivos, 2021) define este concepto como
aquel tiempo y condicién de requisitos que
tiene un crédito para poder acceder a él, esto
incluye los requisitos que el cliente debe
tener para poder elegir el servicio crediticio
correspondiente.




5. Presentaci6n de instrucciones para el juez:

A continuacion, a usted le presento el instrumento de ficha de registro elaborado
por Manuel Alejandro Ortiz Pifiella en el aflo 2023. De acuerdo con los siguientes
indicadores califique cada uno de los items segun corresponda.

Categoria Calificacién Indicador
: 1. No cumple con el criterio El item no es claro.
CLARIDAD El item requiere bastantes modificaciones
El item 2. Bajo Nivel 0 unamodificacién muy grande en el uso
se de las palabras de acuerdo con su
comprende significado o por laordenacion de estas.
faciimente, Se requiere una modificacion muy
esdecir, | 3. Moderado nivel especifica dealgunos de los términos del
su sintacticay item. ;
semantica son El item es claro, tiene semantica y
adecuadas. 4. Alto nivel sintaxisadecuada.
1. totalmente en desacuerdo| Elitem no tiene relacion légica con la
COHERENCIA |  (nocumple con el criterio) | dimension.
Elitemtiene 2 Desacuerdo (bajo El item tiene una relacion tangencial
relacion logica nivel de Nlejana conla dimensién.
_ conla acuerdo)
_dimension o El item tiene una relacion moderada con
indicador que | 3 Acuerdo (moderado nivel) | ladimensién que se esta midiendo.
estamidiendo. 4™ Totaimente de Acuerdo El item se encuentra est4 relacionado
(altonivel) con ladimension que esta midiendo.
El item puede ser eliminado sin que se
RELEVANCIA | 1. No cumple con el criterio | veaafectada la medicidn de la dimension.
Elitem es El item tiene alguna relevancia, pero
esencialo 2. Bajo Nivel otro itempuede estar incluyendo lo que
importante, es mide éste.
decir debe ser | 3. Moderado nivel El item es relativamente importante.
incluido. 4. Alto nivel

El item es muy relevante y debe ser
incluido.

Leer con detenimiento los items y calificar en una escala de 1 a 4 su
valoracion, asi como solicitamos brindesus observaciones que considere

pertinente

1 No cumple con el criterio

2. Bajo Nivel

3. Moderado nivel

4. Alto nivel




Dimensiones del instrumento: Gestion de créditos

» Primera dimension: Ficha de observacion de Tiempo de evaluacién de
crédito :

+ Objetivos de la Dimension: Se establece como objetivo disminuir
significativamente el tiempo de evaluacion de créditos, la cual define como el
tiempo que se genera para realizar una cotizacién, mediciéon u evaluacién del
tiempo que se genera el servicio de crédito.

. . . Observaciones/
Indicadores Formula Claridad Coherenclal Relevancia s o. 5
Recomendaciones
Tiempo TC
promediade_ 0 o0 4 4 4
evaluacién de| HIx60m)x60S
crédito 9

+ Segunda dimensidn: Satisfaccién de cliente

. Objetivos de la Dimension: Se establece como objetivo aumentar
significativamente el indice de satisfaccion del cliente, la cual es aquella donde
nos muestra para determinar la lealtad de los clientes en una entidad.

Observaciones/

Indicadores Formula Claridad | Coherencia | Relevancia oy aco. =
Recomendaciones

Indicede |ISC

satisfaccion | = %PROMOTORES 4 4 4

del cliente | — %DETRACTORES

. Tercera dimensién: Tiempo de seleccién de crédito

. Objetivos de la Dimension: Se establece como objetivo disminuir
significativamente el tiempo promedio de seleccion de crédito. Es el tiempo que
se produce cuando el cliente toma una decision y trata de comunicarse con en

la entidad.
iones/
Indicadores Formula Claridad |Coherencia | Relevancia Qlmacrac! < S
Recomendaciones
Tiem
prorlnediF:Jode e
% = (HFx60m 4 4 4
seleccion de | HIx60m)x60S
crédito i g

w7 Fimado digtalmente por:
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€ " INQUILLA QUISPE RICARDO
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FIRMA ‘ Motivo: Soy el autor del
{ DIGITAL | documento
[ ____________ | Fecha: 30/05/2023 21:23:54-0500

Firma del evaluador
DNI: 00515158

ORCID: 0000-0003-3855-5880
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Anexo 6: Entrevista Realidad Problemaéatica

ENTREVISTA REALIDAD PROBLEMATICA CREDICOOP LUZY
FUERZA LTDA. 2023

Datos del Entrevistado

Fecha: 17/05/2023

Nombre: Luis Felipe Ventocilla Chirinos
Cargo: Gerente general.

Email: Iventocilla@credicoop.com

Telf: 983509241

Lista de Preguntas:

1.- ¢Cudl ha considerado las funciones o problemas mas criticos en organizaciéon y en
qué area?

Hemos tenido problemas con la parte de la evaluacién de nuestros servicios y en la
seleccion de ellos en el drea de créditos.

2.- ¢Cudl ha sido la respuesta por parte de los clientes de [os servicios ofrecidos? ¢Por
qué?

Nuestros clientes se han mostrado insatisfechos, ya que se generado una demora tanto
en las evaluaciones de servicios de créditos como en el proceso de selecciona el crédito,
asi que los clientes necesitan esperar mucho tiempo para recién seleccionar su crédito.

3.- ¢Cudl es el tiempo promedio que se demora en la evaluacién de créditos?

En'la evaluacién de créditos se demora un promedio de tres a cinco horas durante el dia.
4.- {Cudl es el tiempo promedio que se demora en la seleccién de créditos?

La demora del cliente en seleccionar el crédito es de una o dos horas.

5.- ¢Qué necesitan para poder solucionar estos problemas criticos?

Necesitamos de un sistema que necesita evaluar de manera automatica nuestros
servicios de crédito y ser ofrecidas por el cliente para gue no haya demoras en este
proceso y tampoco que presente demoras en la seleccién de los servicios crediticios, asf
generara una respuesta satisfactoria por parte de los clientes.




Anexo 7: Matriz de consistencia

Titulo: Machine Learning en la gestién de créditos en la empresa

financiera Credicoop

Luz y Fuerza Ltda

Problema General:

Objetivo General

Hipo6tesis General

¢,Coémo influye
Machine Learning en
la gestidon de créditos
en la empresa
financiera Credicoop
Luz y Fuerza Ltda?

Determinar la
influencia de
Machine Learning
en la gestion de
créditos en la

Credicoop Luz y
Fuerza Ltda

empresa financiera

Machine Learning
influye
significaticamente
en la gestion de
créditos en la
empresa financiera
Credicoop Luz y
Fuerza Ltda

Fuerza Ltda?

Credicoop Luz y
Fuerza Ltda

financiera
Credicoop Luzy

Problema Objetivo Hipotesis :
e P e Indicadores
Especifico: Especifico Especificas
Machine Learning
o~ . Determinar la disminuye
¢, Como influye : . T
; . influencia de significativamente
Machine Learning en . : i
. Machine Learning | en la evaluacion .
la evaluacion de . - Tiempo
1 en la evaluacion de | de crédito en la !
credito de la - 2 " promedio de
. i credito en la gestion de créditos .
empresa financiera : . evaluacion
. empresa financiera| de la empresa
Credicoop Luz y ) . .
Fuerza Ltda? Credicoop Luz y financiera
’ Fuerza Ltda Credicoop Luz y
Fuerza Ltda
. Machine Learning
Determinar la )
- : Incrementa
A influencia de e
¢ Como influye . . significativamente
. . Machine Learning . .
Machine Learning en , - la satisfaccion del f
) > en la satisfaccion : Indice de
la satisfaccion del : cliente en la : 2
. del cliente en la " L satisfaccion
cliente en la empresa gestion de créditos .
: . . empresa del cliente
financiera Credicoop ) . de la empresa
financiera . .
Luz y Fuerza Ltda? , financiera
Credicoop Luz y :
Credicoop Luz y
Fuerza Ltda
Fuerza Ltda
. Machine Learning
Determinar la .
o . . . disminuye
¢, Como influye influencia de R
. . : . significativamente
Machine Learning en | Machine Learning e .
9 e en la seleccion de Tiempo
la seleccion de en la seleccion de . !
g o crédito en la promedio de
crédito de la crédito de la - L o
. . gestion de créditos | seleccion de
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Anexo 8: Base de datos

Ficha de observacion N°1: Tiempo promedio de evaluacién de crédito

Guia de observacion de Tiempo promedio de evaluacion de crédito

Investigador. Ortiz Pifiella Manuel Alejandro
Proceso Gestion de créditos
observado:
Pre-Test

Tiempo promedio

_ _ Hora _ dg (_evaluacién de

N° de Obs. | Codigo de cliente Inicio Hora final | crédito (segundos)

TC=(HFx60m-
HIx60m)x60Sg

1 07240 09:00:00 12:15 11700
2 07245 10:15:00 12:35 8400
3 07247 12:15 14:30 8100
4 07248 12:45 13:15 1800
5 04159 14:30 16:20 6600
6 01809 13:20 15:20 7200
7 03763 16:20 18:15 6900
8 03767 15:20 17:17 7020
9 03320 18:15 20:15 7200
10 04359 18:20 20:35 8100
11 04380 09:15:00 12:15 10800
12 06282 10:20:00 12:35 8100
13 06437 12:17 14:30 7980
14 06452 12:50 13:14 1440
15 06575 14:35 16:17 6120
16 06191 13:25 15:17 6720
17 07375 16:25 18:18 6780
18 05653 15:25 17:20 6900
19 05460 18:20 20:15 6900
20 05754 18:25 20:35 7800
21 03910 09:10:00 12:15 11100
22 04470 10:25:00 12:35 7800
23 01398 12:20 14:27 7620
24 03726 12:50 13:15 1500
25 01974 14:35 16:20 6300
26 03796 13:25 15:17 6720
27 04560 16:25 18:17 6720
28 04310 15:25 17:17 6720
29 04312 18:18 20:15 7020
30 04330 18:25 20:35 7800




31 06583 09:10:00 12:15 11100
32 05012 10:20:00 12:35 8100
33 05776 12:20 14:30 7800
34 05810 12:50 13:15 1500
35 05632 14:35 16:20 6300
36 07498 13:25 15:17 6720
37 04014 16:27 18:15 6480
38 04181 15:27 17:17 6600
39 01345 18:18 20:15 7020
40 03620 18:28 20:30 7320
41 01988 09:00:00 12:15 11700
42 03774 10:15:00 12:35 8400
43 05637 12:15 14:30 8100
44 05793 12:45 13:15 1800
45 05821 14:30 16:20 6600
46 05919 13:20 15:20 7200
47 03217 16:20 18:15 6900
48 00716 15:20 17:17 7020
49 03207 18:15 20:15 7200
50 06132 18:20 20:35 8100
51 05401 09:15:00 12:15 10800
52 07439 10:20:00 12:35 8100
53 03891 12:17 14:30 7980
54 04331 12:50 13:14 1440
55 06409 14:35 16:17 6120
56 07265 13:25 15:17 6720
57 05590 16:25 18:18 6780
58 05622 15:25 17:20 6900
59 03943 18:20 20:15 6900
60 01132 18:25 20:35 7800
61 01946 09:10:00 12:15 11100
62 04577 10:25:00 12:35 7800
63 05946 12:20 14:27 7620
64 06169 12:50 13:15 1500
65 05327 14:35 16:20 6300
66 04094 13:25 15:17 6720
67 05509 16:25 18:17 6720
68 07512 15:25 17:17 6720
69 06351 18:18 20:15 7020
70 05008 18:25 20:35 7800
71 04025 09:10:00 12:15 11100
72 04199 10:20:00 12:35 8100
73 01914 12:20 14:30 7800
74 07169 12:50 13:15 1500
75 06481 14:35 16:20 6300




76 06206 13:25 15:17 6720
77 05673 16:27 18:15 6480
78 05699 15:27 17:17 6600
79 03899 18:18 20:15 7020
80 04055 18:28 20:30 7320
81 04218 09:00:00 12:15 11700
82 00657 10:15:00 12:35 8400
83 00783 12:15 14:30 8100
84 03302 12:45 13:15 1800
85 04352 14:30 16:20 6600
86 04930 13:20 15:20 7200
87 05003 16:20 18:15 6900
88 05302 15:20 17:17 7020
89 03061 18:15 20:15 7200
90 01072 18:20 20:35 8100
91 03305 09:15:00 12:15 10800
92 05850 10:20:00 12:35 8100
93 04565 12:17 14:30 7980
94 04384 12:50 13:14 1440
95 03970 14:35 16:17 6120
96 04093 13:25 15:17 6720
97 04619 16:25 18:18 6780
98 04282 15:25 17:20 6900
99 04891 18:20 20:15 6900
100 04635 18:25 20:35 7800
101 04702 09:10:00 12:15 11100
102 03199 10:25:00 12:35 7800
103 03690 12:20 14:27 7620
104 03197 12:50 13:15 1500
105 04347 14:35 16:20 6300
106 05043 13:25 15:17 6720
107 05045 16:25 18:17 6720
108 04687 15:25 17:17 6720
109 06449 18:18 20:15 7020
110 05011 18:25 20:35 7800
111 05020 09:10:00 12:15 11100
112 05337 10:20:00 12:35 8100
113 05160 12:20 14:30 7800
114 03829 12:50 13:15 1500
115 04124 14:35 16:20 6300
116 04158 13:25 15:17 6720
117 01841 16:27 18:15 6480
118 01903 15:27 17:17 6600
119 04570 18:18 20:15 7020
120 04584 18:28 20:30 7320




121 04354 09:00:00 12:15 11700
122 06203 10:15:00 12:35 8400
123 05215 12:15 14:30 8100
124 03902 12:45 13:15 1800
125 04062 14:30 16:20 6600
126 04120 13:20 15:20 7200
127 04230 16:20 18:15 6900
128 04240 15:20 17:17 7020
129 04162 18:15 20:15 7200
130 04285 18:20 20:35 8100
131 04301 09:15:00 12:15 10800
132 04388 10:20:00 12:35 8100
133 04389 12:17 14:30 7980
134 03171 12:50 13:14 1440
135 00834 14:35 16:17 6120
136 03522 13:25 15:17 6720
137 03589 16:25 18:18 6780
138 02080 15:25 17:20 6900
139 01028 18:20 20:15 6900
140 03155 18:25 20:35 7800
141 04925 09:10:00 12:15 11100
142 06477 10:25:00 12:35 7800
143 06081 12:20 14:27 7620
144 05299 12:50 13:15 1500
145 07409 14:35 16:20 6300
146 03558 13:25 15:17 6720
147 02007 16:25 18:17 6720
148 05019 15:25 17:17 6720
149 01120 18:18 20:15 7020
150 01484 18:25 20:35 7800
151 05423 09:10:00 12:15 11100
152 03379 10:20:00 12:35 8100
153 04901 12:20 14:30 7800
154 03992 12:50 13:15 1500
155 00792 14:35 16:20 6300
156 02047 13:25 15:17 6720
157 02051 16:27 18:15 6480
158 01030 15:27 17:17 6600
159 01034 18:18 20:15 7020
160 06120 18:28 20:30 7320
161 02065 09:00:00 12:15 11700
162 04609 10:15:00 12:35 8400
163 00895 12:15 14:30 8100
164 07532 12:45 13:15 1800
165 07263 14:30 16:20 6600




166 07494 13:20 15:20 7200
167 06517 16:20 18:15 6900
168 07382 15:20 17:17 7020
169 07391 18:15 20:15 7200
170 06550 18:20 20:35 8100
171 06313 09:15:00 12:15 10800
172 06289 10:20:00 12:35 8100
173 05987 12:17 14:30 7980
174 06482 12:50 13:14 1440
175 06242 14:35 16:17 6120
176 06251 13:25 15:17 6720
177 06005 16:25 18:18 6780
178 06013 15:25 17:20 6900
179 07455 18:20 20:15 6900
180 07566 18:25 20:35 7800
181 07184 09:10:00 12:15 11100
182 07586 10:25:00 12:35 7800
183 07232 12:20 14:27 7620
184 06422 12:50 13:15 1500
185 06423 14:35 16:20 6300
186 06318 13:25 15:17 6720
187 06320 16:25 18:17 6720
188 07594 15:25 17:17 6720
189 07616 18:18 20:15 7020
190 07549 18:25 20:35 7800
191 07571 09:10:00 12:15 11100
192 07517 10:20:00 12:35 8100
193 07401 12:20 14:30 7800
194 07358 12:50 13:15 1500
195 05864 14:35 16:20 6300
196 07478 13:25 15:17 6720
197 05640 16:27 18:15 6480
198 03278 15:27 17:17 6600
199 03396 18:18 20:15 7020
200 04365 18:28 20:30 7320
201 00957 09:00:00 12:15 11700
202 00485 10:15:00 12:35 8400
203 01906 12:15 14:30 8100
204 03306 12:45 13:15 1800
205 04712 14:30 16:20 6600
206 06181 13:20 15:20 7200
207 05976 16:20 18:15 6900
208 01909 15:20 17:17 7020
209 06055 18:15 20:15 7200
210 04134 18:20 20:35 8100




211 04740 09:15:00 12:15 10800
212 06073 10:20:00 12:35 8100
213 00192 12:17 14:30 7980
214 00678 12:50 13:14 1440
215 07511 14:35 16:17 6120
216 07559 13:25 15:17 6720
217 05014 16:25 18:18 6780
218 04744 15:25 17:20 6900
219 05491 18:20 20:15 6900
220 05297 18:25 20:35 7800
221 02055 09:10:00 12:15 11100
222 00575 10:25:00 12:35 7800
223 00664 12:20 14:27 7620
224 01962 12:50 13:15 1500
225 07404 14:35 16:20 6300
226 07323 13:25 15:17 6720
227 07496 16:25 18:17 6720
228 06233 15:25 17:17 6720
229 00560 18:18 20:15 7020
230 07253 18:25 20:35 7800
231 05161 09:10:00 12:15 11100
232 00165 10:20:00 12:35 8100
233 00500 12:20 14:30 7800
234 03613 12:50 13:15 1500
235 01952 14:35 16:20 6300
236 03329 13:25 15:17 6720
237 05153 16:27 18:15 6480
238 07589 15:27 17:17 6600
239 07464 18:18 20:15 7020
240 07609 18:28 20:30 7320
241 05942 09:00:00 12:15 11700
242 07324 10:15:00 12:35 8400
243 07325 12:15 14:30 8100
244 07569 12:45 13:15 1800
245 07618 14:30 16:20 6600
246 07615 13:20 15:20 7200
247 07588 16:20 18:15 6900
248 07411 15:20 17:17 7020
249 07428 18:15 20:15 7200
250 07243 18:20 20:35 8100
251 07277 09:15:00 12:15 10800
252 07276 10:20:00 12:35 8100
253 07278 12:17 14:30 7980
254 07001 12:50 13:14 1440
255 07058 14:35 16:17 6120




256 05928 13:25 15:17 6720
257 07449 16:25 18:18 6780
258 07407 15:25 17:20 6900
259 07423 18:20 20:15 6900
260 07499 18:25 20:35 7800
261 07602 09:10:00 12:15 11100
262 05439 10:25:00 12:35 7800
263 05609 12:20 14:27 7620
264 04762 12:50 13:15 1500
265 07577 14:35 16:20 6300
266 04795 13:25 15:17 6720
267 05507 16:25 18:17 6720
268 05103 15:25 17:17 6720
269 05228 18:18 20:15 7020
270 07516 18:25 20:35 7800
271 07441 09:10:00 12:15 11100
272 04733 10:20:00 12:35 8100
273 05074 12:20 14:30 7800
274 05098 12:50 13:15 1500
275 07070 14:35 16:20 6300
276 06434 13:25 15:17 6720
277 05031 16:27 18:15 6480
278 05229 15:27 17:17 6600
279 05238 18:18 20:15 7020
280 05246 18:28 20:30 7320
281 05274 09:15:00 12:15 10800
282 05187 10:20:00 12:35 8100
283 05285 12:17 14:30 7980
284 05409 12:50 13:14 1440
285 07524 14:35 16:17 6120
286 07284 13:25 15:17 6720




Guia de observacién de Tiempo promedio de evaluacion de crédito

Investigador. Ortiz Pifiella Manuel Alejandro
Proceso Gestién de créditos
observado:
POST-Test
Tiempo promedio de
evaluacion de crédito
N° de Obs. | Codigo de cliente Il;:ﬁ:ri?) l%:r?;? (segundos)
TC=(HFx60m-
HIx60m)x60Sg
1 05983 09:00:00 09:30 1800
2 07312 10:15:00 10:45 1800
3 04845 11:15 11:45 1800
4 04749 11:50 12:15 1500
5 07596 12:20 12:45 1500
6 07601 13:00 13:25 1500
7 06384 13:45 14:15 1800
8 07610 14:20 14:45 1500
9 07396 15:00 15:25 1500
10 07402 15:45 16:15 1800
11 07406 16:55:00 17:15 1200
12 07479 17:20:00 17:45 1500
13 07482 17:55 18:25 1800
14 07485 18:30 18:55 1500
15 06436 19:00 19:25 1500
16 07489 19:30 19:55 1500
17 07493 20:10 20:35 1500
18 07557 09:10:00 09:30 1200
19 07186 09:45 10:15 1800
20 07165 10:25 10:45 1200
21 05948 10:50:00 11:15 1500
22 07229 11:25:00 11:55 1800
23 07230 12:20 12:40 1200
24 07237 12:50 13:15 1500
25 06506 13:35 13:55 1200
26 07264 1400 14:25 1500
27 07273 14:35 14:55 1200
28 06615 15:10 15:37 1620
29 06130 15:48 16:15 1620
30 07297 16:20 16:35 900
31 07301 17:00:00 17:15 900
32 07333 17:20:00 17:35 900
33 07335 17:40 17:55 900
34 07338 18:00 18:15 900




35 06146 18:20 18:40 1200
36 06001 18:45 19:17 1920
37 05435 19:20 19:45 1500
38 06015 20:07 20:37 1800
39 06017 09:00:00 09:30 1800
40 05474 10:15:00 10:45 1800
41 06038 11:15 11:45 1800
42 05244 11:50 12:15 1500
43 05476 12:20 12:45 1500
44 05796 13:00 13:25 1500
45 05820 13:45 14:15 1800
46 05823 14:20 14:45 1500
47 07565 15:00 15:25 1500
48 07568 15:45 16:15 1800
49 07574 16:55:00 17:15 1200
50 07576 17:20:00 17:45 1500
51 07357 17:55 18:25 1800
52 07370 18:30 18:55 1500
53 07442 19:00 19:25 1500
54 07446 19:30 19:55 1500
55 07525 20:10 20:35 1500
56 07587 09:10:00 09:30 1200
57 07590 09:45 10:15 1800
58 07592 10:25 10:45 1200
59 07429 10:50:00 11:15 1500
60 07430 11:25:00 11:55 1800
61 07431 12:20 12:40 1200
62 07432 12:50 13:15 1500
63 07433 13:35 13:55 1200
64 07437 14:00 14:25 1500
65 07438 14:35 14:55 1200
66 07501 15:10 15:37 1620
67 07502 15:48 16:15 1620
68 07505 16:20 16:35 900
69 04796 17:00:00 17:15 900
70 04813 17:20:00 17:35 900
71 04731 17:40 17:55 900
72 04935 18:00 18:15 900
73 05070 18:20 18:40 1200
74 05116 18:45 19:17 1920
75 05472 19:20 19:45 1500
76 05252 20:07 20:37 1800
77 05253 09:00:00 09:30 1800
78 05259 10:15:00 10:45 1800
79 05520 11:15 11:45 1800




80 05525 11:50 12:15 1500
81 05195 12:20 12:45 1500
82 05196 13:00 13:25 1500
83 05408 13:45 14:15 1800
84 05078 14:20 14:45 1500
85 06441 15:00 15:25 1500
86 05340 15:45 16:15 1800
87 05183 16:55:00 17:15 1200
88 05185 17:20:00 17:45 1500
89 05256 17:55 18:25 1800
90 04823 18:30 18:55 1500
91 04788 19:00 19:25 1500
92 05135 19:30 19:55 1500
93 07542 20:10 20:35 1500
94 07400 09:10:00 09:30 1200
95 07258 09:45 10:15 1800
96 07293 10:25 10:45 1200
97 06193 10:50:00 11:15 1500
98 07331 11:25:00 11:55 1800
99 05574 12:20 12:40 1200
100 05926 12:50 13:15 1500
101 07419 13:35 13:55 1200
102 05994 14:00 14:25 1500
103 05221 14:35 14:55 1200
104 05583 15:10 15:37 1620
105 04564 15:48 16:15 1620
106 04325 16:20 16:35 900
107 04919 17:00:00 17:15 900
108 04379 17:20:00 17:35 900
109 04659 17:40 17:55 900
110 04680 18:00 18:15 900
111 04681 18:20 18:40 1200
112 07608 18:45 19:17 1920
113 05970 19:20 19:45 1500
114 06589 20:07 20:37 1800
115 06478 09:00:00 09:30 1800
116 07314 10:15:00 10:45 1800
117 04965 11:15 11:45 1800
118 07514 11:50 12:15 1500
119 07582 12:20 12:45 1500
120 07620 13:00 13:25 1500
121 03984 13:45 14:15 1800
122 04188 14:20 14:45 1500
123 01013 15:00 15:25 1500
124 01041 15:45 16:15 1800




125 03214 16:55:00 17:15 1200
126 00668 17:20:00 17:45 1500
127 00770 17:55 18:25 1800
128 03528 18:30 18:55 1500
129 01441 19:00 19:25 1500
130 01684 19:30 19:55 1500
131 03628 20:10 20:35 1500
132 03809 09:10:00 09:30 1200
133 02041 09:45 10:15 1800
134 06279 10:25 10:45 1200
135 06287 10:50:00 11:15 1500
136 07073 11:25:00 11:55 1800
137 07544 12:20 12:40 1200
138 07102 12:50 13:15 1500
139 07403 13:35 13:55 1200
140 06447 14:00 14:25 1500
141 06465 14:35 14:55 1200
142 05951 15:10 15:37 1620
143 06293 15:48 16:15 1620
144 07261 16:20 16:35 900
145 06585 17:00:00 17:15 900
146 07188 17:20:00 17:35 900
147 07303 17:40 17:55 900
148 06923 18:00 18:15 900
149 07351 18:20 18:40 1200
150 06262 18:45 19:17 1920
151 07031 19:20 19:45 1500
152 07056 20:07 20:37 1800
153 05977 09:00:00 09:30 1800
154 05979 10:15:00 10:45 1800
155 05635 11:15 11:45 1800
156 05648 11:50 12:15 1500
157 05664 12:20 12:45 1500
158 05675 13:00 13:25 1500
159 05706 13:45 14:15 1800
160 05789 14:20 14:45 1500
161 05814 15:00 15:25 1500
162 05383 15:45 16:15 1800
163 07368 16:55:00 17:15 1200
164 07454 17:20:00 17:45 1500
165 07521 17:55 18:25 1800
166 07561 18:30 18:55 1500
167 07564 19:00 19:25 1500
168 03019 19:30 19:55 1500
169 03914 20:10 20:35 1500




170 03977 09:10:00 09:30 1200
171 03897 09:45 10:15 1800
172 04126 10:25 10:45 1200
173 00994 10:50:00 11:15 1500
174 01173 11:25:00 11:55 1800
175 03163 12:20 12:40 1200
176 03251 12:50 13:15 1500
177 03530 13:35 13:55 1200
178 03537 14:00 14:25 1500
179 02018 14:35 14:55 1200
180 04526 15:10 15:37 1620
181 06459 15:48 16:15 1620
182 06476 16:20 16:35 900
183 06219 17:00:00 17:15 900
184 05232 17:20:00 17:35 900
185 05628 17:40 17:55 900
186 07593 18:00 18:15 900
187 03845 18:20 18:40 1200
188 04073 18:45 19:17 1920
189 04095 19:20 19:45 1500
190 01208 20:07 20:37 1800
191 01673 09:00:00 09:30 1800
192 06579 10:15:00 10:45 1800
193 04985 11:15 11:45 1800
194 00991 11:50 12:15 1500
195 03598 12:20 12:45 1500
196 03750 13:00 13:25 1500
197 06151 13:45 14:15 1800
198 01807 14:20 14:45 1500
199 06979 15:00 15:25 1500
200 07513 15:45 16:15 1800
201 04232 16:55:00 17:15 1200
202 04629 17:20:00 17:45 1500
203 05973 17:55 18:25 1800
204 06312 18:30 18:55 1500
205 06475 19:00 19:25 1500
206 07315 19:30 19:55 1500
207 06223 20:10 20:35 1500
208 06075 09:10:00 09:30 1200
209 06085 09:45 10:15 1800
210 03864 10:25 10:45 1200
211 04102 10:50:00 11:15 1500
212 04580 11:25:00 11:55 1800
213 06337 12:20 12:40 1200
214 05940 12:50 13:15 1500




215 07330 13:35 13:55 1200
216 06239 14:00 14:25 1500
217 05440 14:35 14:55 1200
218 05659 15:10 15:37 1620
219 05499 15:48 16:15 1620
220 06049 16:20 16:35 900
221 00658 17:00:00 17:15 900
222 01310 17:20:00 17:35 900
223 01966 17:40 17:55 900
224 07114 18:00 18:15 900
225 07555 18:20 18:40 1200
226 07374 18:45 19:17 1920
227 06562 19:20 19:45 1500
228 05971 20:07 20:37 1800
229 04029 09:00:00 09:30 1800
230 07468 10:15:00 10:45 1800
231 06654 11:15 11:45 1800
232 01972 11:50 12:15 1500
233 06299 12:20 12:45 1500
234 06174 13:00 13:25 1500
235 04825 13:45 14:15 1800
236 07329 14:20 14:45 1500
237 07030 15:00 15:25 1500
238 05832 15:45 16:15 1800
239 05852 16:55:00 17:15 1200
240 04586 17:20:00 17:45 1500
241 05044 17:55 18:25 1800
242 06220 18:30 18:55 1500
243 01951 19:00 19:25 1500
244 06401 19:30 19:55 1500
245 05972 20:10 20:35 1500
246 00638 09:10:00 09:30 1200
247 01356 09:45 10:15 1800
248 04599 10:25 10:45 1200
249 04602 10:50:00 11:15 1500
250 05421 11:25:00 11:55 1800
251 03976 12:20 12:40 1200
252 00866 12:50 13:15 1500
253 01439 13:35 13:55 1200
254 01926 14:00 14:25 1500
255 06464 14:35 14:55 1200
256 05767 15:10 15:37 1620
257 03685 15:48 16:15 1620
258 03397 16:20 16:35 900
259 03866 17:00:00 17:15 900




260 03803 17:20:00 17:35 900
261 00704 17:40 17:55 900
262 03712 18:00 18:15 900
263 03807 18:20 18:40 1200
264 04328 18:45 19:17 1920
265 01197 19:20 19:45 1500
266 01361 20:07 20:37 1800
267 01414 09:00:00 09:30 1800
268 03341 10:15:00 10:45 1800
269 01095 11:15 11:45 1800
270 04598 11:50 12:15 1500
271 04371 12:20 12:45 1500
272 04627 13:00 13:25 1500
273 04647 13:45 14:15 1800
274 04658 14:20 14:45 1500
275 04662 15:00 15:25 1500
276 05248 15:45 16:15 1800
277 05367 16:55:00 17:15 1200
278 05209 17:20:00 17:45 1500
279 00929 17:55 18:25 1800
280 01330 18:30 18:55 1500
281 03354 19:00 19:25 1500
282 04625 19:30 19:55 1500
283 03069 20:10 20:35 1500
284 04722 09:10:00 09:30 1200
285 04929 09:45 10:15 1800
286 06571 10:25 10:45 1200




Ficha de observacién N°2: indice de satisfaccion del cliente (Net Promoter
Score)

Ficha de Registro de indice de satisfaccion del cliente

Investigador. Ortiz Pifiella Manuel Alejandro
olf ;gfve; (;) o Gestion de créditos
Pre-Test
L Calificacion: Tipo de Condicion o
N° de Obs. Cg(li:legn?[ede ¢, Recomendarias califﬁ)cacién de CE:\I;I;?l:IaOC?éen
nuestro servicio? % satisfaccion

1 07240 6 60 Neutro 1
2 07245 7 70 Insatisfecho 2
3 07247 5 50 Neutro 1
4 07248 6 60 Neutro 1
5 04159 5 50 Neutro 1
6 01809 8 80 Insatisfecho 2
7 03763 9 90 Satisfecho 3
8 03767 7 70 Insatisfecho 2
9 03320 5 50 Neutro 1
10 04359 8 80 Insatisfecho 2
11 04380 9 90 Satisfecho 3
12 06282 9 90 Satisfecho 3
13 06437 7 70 Insatisfecho 2
14 06452 6 60 Neutro 1
15 06575 7 70 Insatisfecho 2
16 06191 8 80 Insatisfecho 2
17 07375 9 90 Satisfecho 3
18 05653 5 50 Neutro 1
19 05460 6 60 Neutro 1
20 05754 7 70 Insatisfecho 2
21 03910 8 80 Insatisfecho 2
22 04470 8 80 Insatisfecho 2
23 01398 7 70 Insatisfecho 2
24 03726 6 60 Neutro 1
25 01974 9 90 Satisfecho 3
26 03796 7 70 Insatisfecho 2
27 04560 6 60 Neutro 1
28 04310 8 80 Insatisfecho 2
29 04312 9 90 Satisfecho 3
30 04330 6 60 Neutro 1
31 06583 7 70 Insatisfecho 2
32 05012 8 80 Insatisfecho 2
33 05776 6 60 Neutro 1




34 05810 9 90 Satisfecho 3
35 05632 6 60 Neutro 1
36 07498 7 70 Insatisfecho 2
37 04014 9 90 Satisfecho 3
38 04181 7 70 Insatisfecho 2
39 01345 9 90 Satisfecho 3
40 03620 7 70 Insatisfecho 2
41 01988 6 60 Neutro 1
42 03774 7 70 Insatisfecho 2
43 05637 5 50 Neutro 1
44 05793 6 60 Neutro 1
45 05821 5 50 Neutro 1
46 05919 8 80 Insatisfecho 2
47 03217 9 90 Satisfecho 3
48 00716 7 70 Insatisfecho 2
49 03207 5 50 Neutro 1
50 06132 8 80 Insatisfecho 2
51 05401 9 90 Satisfecho 3
52 07439 9 90 Satisfecho 3
53 03891 7 70 Insatisfecho 2
54 04331 6 60 Neutro 1
55 06409 7 70 Insatisfecho 2
56 07265 8 80 Insatisfecho 2
57 05590 9 90 Satisfecho 3
58 05622 5 50 Neutro 1
59 03943 6 60 Neutro 1
60 01132 7 70 Insatisfecho 2
61 01946 8 80 Insatisfecho 2
62 04577 8 80 Insatisfecho 2
63 05946 7 70 Insatisfecho 2
64 06169 6 60 Neutro 1
65 05327 9 90 Satisfecho 3
66 04094 7 70 Insatisfecho 2
67 05509 6 60 Neutro 1
68 07512 8 80 Insatisfecho 2
69 06351 9 90 Satisfecho 3
70 05008 6 60 Neutro 1
71 04025 7 70 Insatisfecho 2
72 04199 8 80 Insatisfecho 2
73 01914 6 60 Neutro 1
74 07169 9 90 Satisfecho 3
75 06481 6 60 Neutro 1
76 06206 7 70 Insatisfecho 2
77 05673 9 90 Satisfecho 3
78 05699 7 70 Insatisfecho 2




79 03899 9 90 Satisfecho 3
80 04055 7 70 Insatisfecho 2
81 04218 6 60 Neutro 1
82 00657 7 70 Insatisfecho 2
83 00783 5 50 Neutro 1
84 03302 6 60 Neutro 1
85 04352 5 50 Neutro 1
86 04930 8 80 Insatisfecho 2
87 05003 9 90 Satisfecho 3
88 05302 7 70 Insatisfecho 2
89 03061 5 50 Neutro 1
90 01072 8 80 Insatisfecho 2
91 03305 9 90 Satisfecho 3
92 05850 9 90 Satisfecho 3
93 04565 7 70 Insatisfecho 2
94 04384 6 60 Neutro 1
95 03970 7 70 Insatisfecho 2
96 04093 8 80 Insatisfecho 2
97 04619 9 90 Satisfecho 3
98 04282 5 50 Neutro 1
99 04891 6 60 Neutro 1
100 04635 7 70 Insatisfecho 2
101 04702 8 80 Insatisfecho 2
102 03199 8 80 Insatisfecho 2
103 03690 7 70 Insatisfecho 2
104 03197 6 60 Neutro 1
105 04347 9 90 Satisfecho 3
106 05043 7 70 Insatisfecho 2
107 05045 6 60 Neutro 1
108 04687 8 80 Insatisfecho 2
109 06449 9 90 Satisfecho 3
110 05011 6 60 Neutro 1
111 05020 7 70 Insatisfecho 2
112 05337 8 80 Insatisfecho 2
113 05160 6 60 Neutro 1
114 03829 9 90 Satisfecho 3
115 04124 6 60 Neutro 1
116 04158 7 70 Insatisfecho 2
117 01841 9 90 Satisfecho 3
118 01903 7 70 Insatisfecho 2
119 04570 9 90 Satisfecho 3
120 04584 7 70 Insatisfecho 2
121 04354 6 60 Neutro 1
122 06203 7 70 Insatisfecho 2
123 05215 5 50 Neutro 1




124 03902 6 60 Neutro 1
125 04062 5 50 Neutro 1
126 04120 8 80 Insatisfecho 2
127 04230 9 90 Satisfecho 3
128 04240 7 70 Insatisfecho 2
129 04162 5 50 Neutro 1
130 04285 8 80 Insatisfecho 2
131 04301 9 90 Satisfecho 3
132 04388 9 90 Satisfecho 3
133 04389 7 70 Insatisfecho 2
134 03171 6 60 Neutro 1
135 00834 7 70 Insatisfecho 2
136 03522 8 80 Insatisfecho 2
137 03589 9 90 Satisfecho 3
138 02080 5 50 Neutro 1
139 01028 6 60 Neutro 1
140 03155 7 70 Insatisfecho 2
141 04925 8 80 Insatisfecho 2
142 06477 8 80 Insatisfecho 2
143 06081 7 70 Insatisfecho 2
144 05299 6 60 Neutro 1
145 07409 9 90 Satisfecho 3
146 03558 7 70 Insatisfecho 2
147 02007 6 60 Neutro 1
148 05019 8 80 Insatisfecho 2
149 01120 9 90 Satisfecho 3
150 01484 6 60 Neutro 1
151 05423 7 70 Insatisfecho 2
152 03379 8 80 Insatisfecho 2
153 04901 6 60 Neutro 1
154 03992 9 90 Satisfecho 3
155 00792 6 60 Neutro 1
156 02047 7 70 Insatisfecho 2
157 02051 9 90 Satisfecho 3
158 01030 7 70 Insatisfecho 2
159 01034 9 90 Satisfecho 3
160 06120 7 70 Insatisfecho 2
161 02065 6 60 Neutro 1
162 04609 7 70 Insatisfecho 2
163 00895 5 50 Neutro 1
164 07532 6 60 Neutro 1
165 07263 5 50 Neutro 1
166 07494 8 80 Insatisfecho 2
167 06517 9 90 Satisfecho 3
168 07382 7 70 Insatisfecho 2




169 07391 5 50 Neutro 1
170 06550 8 80 Insatisfecho 2
171 06313 9 90 Satisfecho 3
172 06289 9 90 Satisfecho 3
173 05987 7 70 Insatisfecho 2
174 06482 6 60 Neutro 1
175 06242 7 70 Insatisfecho 2
176 06251 8 80 Insatisfecho 2
177 06005 9 90 Satisfecho 3
178 06013 5 50 Neutro 1
179 07455 6 60 Neutro 1
180 07566 7 70 Insatisfecho 2
181 07184 8 80 Insatisfecho 2
182 07586 8 80 Insatisfecho 2
183 07232 7 70 Insatisfecho 2
184 06422 6 60 Neutro 1
185 06423 9 90 Satisfecho 3
186 06318 7 70 Insatisfecho 2
187 06320 6 60 Neutro 1
188 07594 8 80 Insatisfecho 2
189 07616 9 90 Satisfecho 3
190 07549 6 60 Neutro 1
191 07571 7 70 Insatisfecho 2
192 07517 8 80 Insatisfecho 2
193 07401 6 60 Neutro 1
194 07358 9 90 Satisfecho 3
195 05864 6 60 Neutro 1
196 07478 7 70 Insatisfecho 2
197 05640 9 90 Satisfecho 3
198 03278 7 70 Insatisfecho 2
199 03396 9 90 Satisfecho 3
200 04365 7 70 Insatisfecho 2
201 00957 6 60 Neutro 1
202 00485 7 70 Insatisfecho 2
203 01906 5 50 Neutro 1
204 03306 6 60 Neutro 1
205 04712 5 50 Neutro 1
206 06181 8 80 Insatisfecho 2
207 05976 9 90 Satisfecho 3
208 01909 7 70 Insatisfecho 2
209 06055 5 50 Neutro 1
210 04134 8 80 Insatisfecho 2
211 04740 5 50 Neutro 1
212 06073 9 90 Satisfecho 3
213 00192 7 70 Insatisfecho 2




214 00678 6 60 Neutro 1
215 07511 7 70 Insatisfecho 2
216 07559 8 80 Insatisfecho 2
217 05014 9 90 Satisfecho 3
218 04744 5 50 Neutro 1
219 05491 6 60 Neutro 1
220 05297 7 70 Insatisfecho 2
221 02055 8 80 Insatisfecho 2
222 00575 8 80 Insatisfecho 2
223 00664 7 70 Insatisfecho 2
224 01962 6 60 Neutro 1
225 07404 9 90 Satisfecho 3
226 07323 7 70 Insatisfecho 2
227 07496 6 60 Neutro 1
228 06233 8 80 Insatisfecho 2
229 00560 9 90 Satisfecho 3
230 07253 6 60 Neutro 1
231 05161 7 70 Insatisfecho 2
232 00165 8 80 Insatisfecho 2
233 00500 6 60 Neutro 1
234 03613 9 90 Satisfecho 3
235 01952 6 60 Neutro 1
236 03329 7 70 Insatisfecho 2
237 05153 9 90 Satisfecho 3
238 07589 7 70 Insatisfecho 2
239 07464 9 90 Satisfecho 3
240 07609 7 70 Insatisfecho 2
241 05942 6 60 Neutro 1
242 07324 7 70 Insatisfecho 2
243 07325 5 50 Neutro 1
244 07569 6 60 Neutro 1
245 07618 5 50 Neutro 1
246 07615 8 80 Insatisfecho 2
247 07588 9 90 Satisfecho 3
248 07411 7 70 Insatisfecho 2
249 07428 5 50 Neutro 1
250 07243 8 80 Insatisfecho 2
251 07277 9 90 Satisfecho 3
252 07276 9 90 Satisfecho 3
253 07278 7 70 Insatisfecho 2
254 07001 6 60 Neutro 1
255 07058 7 70 Insatisfecho 2
256 05928 8 80 Insatisfecho 2
257 07449 9 90 Satisfecho 3
258 07407 5 50 Neutro 1




259 07423 6 60 Neutro 1
260 07499 7 70 Insatisfecho 2
261 07602 8 80 Insatisfecho 2
262 05439 8 80 Insatisfecho 2
263 05609 7 70 Insatisfecho 2
264 04762 6 60 Neutro 1
265 07577 9 90 Satisfecho 3
266 04795 7 70 Insatisfecho 2
267 05507 6 60 Neutro 1
268 05103 8 80 Insatisfecho 2
269 05228 9 90 Satisfecho 3
270 07516 6 60 Neutro 1
271 07441 7 70 Insatisfecho 2
272 04733 8 80 Insatisfecho 2
273 05074 6 60 Neutro 1
274 05098 9 90 Satisfecho 3
275 07070 6 60 Neutro 1
276 06434 7 70 Insatisfecho 2
277 05031 9 90 Satisfecho 3
278 05229 7 70 Insatisfecho 2
279 05238 9 90 Satisfecho 3
280 05246 7 70 Insatisfecho 2
281 05274 5 50 Neutro 1
282 05187 4 40 Neutro 1
283 05285 7 70 Insatisfecho 2
284 05409 3 30 Neutro 1
285 07524 5 50 Neutro 1
286 07284 8 80 Insatisfecho 2




Ficha de Registro de indice de satisfaccion del cliente

Investigador. Ortiz Pifella Manuel Alejandro
ogggf\?asc(j)o: Gestion de créditos
POST-Test
N° d Codigo Calificacion: TIpO d.e, Condicion de | Criterio de
e Obs. de .| calificacion . o ,
cliente ¢ Recomendarias % satisfaccion | Evaluacion
nuestro servicio?
1 05983 9 90 Satisfecho 3
2 07312 9 90 Satisfecho 3
3 04845 9 90 Satisfecho 3
4 04749 10 100 Satisfecho 3
5 07596 10 100 Satisfecho 3
6 07601 9 90 Satisfecho 3
7 06384 10 100 Satisfecho 3
8 07610 9 90 Satisfecho 3
9 07396 9 90 Satisfecho 3
10 07402 10 100 Satisfecho 3
11 07406 9 90 Satisfecho 3
12 07479 7 70 Insatisfecho 2
13 07482 8 80 Insatisfecho 2
14 07485 6 60 Neutro 1
15 06436 6 60 Neutro 1
16 07489 5 50 Neutro 1
17 07493 9 90 Satisfecho 3
18 07557 10 100 Satisfecho 3
19 07186 9 90 Satisfecho 3
20 07165 9 90 Satisfecho 3
21 05948 10 100 Satisfecho 3
22 07229 9 90 Satisfecho 3
23 07230 10 100 Satisfecho 3
24 07237 10 100 Satisfecho 3
25 06506 10 100 Satisfecho 3
26 07264 4 40 Neutro 1
27 07273 7 70 Insatisfecho 2
28 06615 9 90 Satisfecho 3
29 06130 7 70 Insatisfecho 2
30 07297 8 80 Insatisfecho 2
31 07301 10 100 Satisfecho 3
32 07333 9 90 Satisfecho 3
33 07335 9 90 Satisfecho 3
34 07338 9 90 Satisfecho 3
35 06146 10 100 Satisfecho 3
36 06001 10 100 Satisfecho 3




37 05435 6 60 Neutro 1
38 06015 7 70 Insatisfecho 2
39 06017 9 90 Satisfecho 3
40 05474 6 60 Neutro 1
41 06038 9 90 Satisfecho 3
42 05244 10 100 Satisfecho 3
43 05476 8 80 Insatisfecho 2
44 05796 10 100 Satisfecho 3
45 05820 10 100 Satisfecho 3
46 05823 9 90 Satisfecho 3
47 07565 9 90 Satisfecho 3
48 07568 8 80 Insatisfecho 2
49 07574 7 70 Insatisfecho 2
50 07576 10 100 Satisfecho 3
51 07357 10 100 Satisfecho 3
52 07370 8 80 Insatisfecho 2
53 07442 9 90 Satisfecho 3
54 07446 10 100 Satisfecho 3
55 07525 7 70 Insatisfecho 2
56 07587 8 80 Insatisfecho 2
57 07590 9 90 Satisfecho 3
58 07592 10 100 Satisfecho 3
59 07429 10 100 Satisfecho 3
60 07430 9 90 Satisfecho 3
61 07431 9 90 Satisfecho 3
62 07432 10 100 Satisfecho 3
63 07433 6 60 Neutro 1
64 07437 8 80 Insatisfecho 2
65 07438 9 90 Satisfecho 3
66 07501 7 70 Insatisfecho 2
67 07502 8 80 Insatisfecho 2
68 07505 9 90 Satisfecho 3
69 04796 10 100 Satisfecho 3
70 04813 10 100 Satisfecho 3
71 04731 9 90 Satisfecho 3
72 04935 8 80 Insatisfecho 2
73 05070 9 90 Satisfecho 3
74 05116 9 90 Satisfecho 3
75 05472 10 100 Satisfecho 3
76 05252 9 a0 Satisfecho 3
77 05253 10 100 Satisfecho 3
78 05259 9 90 Satisfecho 3
79 05520 9 90 Satisfecho 3
80 05525 9 90 Satisfecho 3
81 05195 10 100 Satisfecho 3




82 05196 10 100 Satisfecho 3
83 05408 9 90 Satisfecho 3
84 05078 10 100 Satisfecho 3
85 06441 9 90 Satisfecho 3
86 05340 9 90 Satisfecho 3
87 05183 10 100 Satisfecho 3
88 05185 9 90 Satisfecho 3
89 05256 7 70 Insatisfecho 2
90 04823 8 80 Insatisfecho 2
91 04788 6 60 Neutro 1
92 05135 6 60 Neutro 1
93 07542 5 50 Neutro 1
94 07400 9 90 Satisfecho 3
95 07258 10 100 Satisfecho 3
96 07293 9 90 Satisfecho 3
97 06193 9 90 Satisfecho 3
98 07331 10 100 Satisfecho 3
99 05574 9 90 Satisfecho 3
100 05926 10 100 Satisfecho 3
101 07419 10 100 Satisfecho 3
102 05994 10 100 Satisfecho 3
103 05221 4 40 Neutro 1
104 05583 7 70 Insatisfecho 2
105 04564 9 90 Satisfecho 3
106 04325 7 70 Insatisfecho 2
107 04919 8 80 Insatisfecho 2
108 04379 10 100 Satisfecho 3
109 04659 9 90 Satisfecho 3
110 04680 9 90 Satisfecho 3
111 04681 9 90 Satisfecho 3
112 07608 10 100 Satisfecho 3
113 05970 10 100 Satisfecho 3
114 06589 6 60 Neutro 1
115 06478 7 70 Insatisfecho 2
116 07314 9 90 Satisfecho 3
117 04965 6 60 Neutro 1
118 07514 9 90 Satisfecho 3
119 07582 10 100 Satisfecho 3
120 07620 8 80 Insatisfecho 2
121 03984 10 100 Satisfecho 3
122 04188 10 100 Satisfecho 3
123 01013 9 90 Satisfecho 3
124 01041 9 90 Satisfecho 3
125 03214 8 80 Insatisfecho 2
126 00668 7 70 Insatisfecho 2




127 00770 10 100 Satisfecho 3
128 03528 10 100 Satisfecho 3
129 01441 8 80 Insatisfecho 2
130 01684 9 90 Satisfecho 3
131 03628 10 100 Satisfecho 3
132 03809 7 70 Insatisfecho 2
133 02041 8 80 Insatisfecho 2
134 06279 9 90 Satisfecho 3
135 06287 10 100 Satisfecho 3
136 07073 10 100 Satisfecho 3
137 07544 9 90 Satisfecho 3
138 07102 9 90 Satisfecho 3
139 07403 10 100 Satisfecho 3
140 06447 6 60 Neutro 1
141 06465 8 80 Insatisfecho 2
142 05951 9 90 Satisfecho 3
143 06293 7 70 Insatisfecho 2
144 07261 8 80 Insatisfecho 2
145 06585 9 a0 Satisfecho 3
146 07188 10 100 Satisfecho 3
147 07303 10 100 Satisfecho 3
148 06923 9 90 Satisfecho 3
149 07351 8 80 Insatisfecho 2
150 06262 9 90 Satisfecho 3
151 07031 9 90 Satisfecho 3
152 07056 10 100 Satisfecho 3
153 05977 9 90 Satisfecho 3
154 05979 10 100 Satisfecho 3
155 05635 9 90 Satisfecho 3
156 05648 9 90 Satisfecho 3
157 05664 9 90 Satisfecho 3
158 05675 10 100 Satisfecho 3
159 05706 10 100 Satisfecho 3
160 05789 9 90 Satisfecho 3
161 05814 10 100 Satisfecho 3
162 05383 9 90 Satisfecho 3
163 07368 9 90 Satisfecho 3
164 07454 10 100 Satisfecho 3
165 07521 9 a0 Satisfecho 3
166 07561 7 70 Insatisfecho 2
167 07564 8 80 Insatisfecho 2
168 03019 6 60 Neutro 1
169 03914 6 60 Neutro 1
170 03977 5 50 Neutro 1
171 03897 9 90 Satisfecho 3




172 04126 10 100 Satisfecho 3
173 00994 9 90 Satisfecho 3
174 01173 9 90 Satisfecho 3
175 03163 10 100 Satisfecho 3
176 03251 9 90 Satisfecho 3
177 03530 10 100 Satisfecho 3
178 03537 10 100 Satisfecho 3
179 02018 10 100 Satisfecho 3
180 04526 4 40 Neutro 1
181 06459 7 70 Insatisfecho 2
182 06476 9 90 Satisfecho 3
183 06219 7 70 Insatisfecho 2
184 05232 8 80 Insatisfecho 2
185 05628 10 100 Satisfecho 3
186 07593 9 90 Satisfecho 3
187 03845 9 90 Satisfecho 3
188 04073 9 90 Satisfecho 3
189 04095 10 100 Satisfecho 3
190 01208 10 100 Satisfecho 3
191 01673 6 60 Neutro 1
192 06579 7 70 Insatisfecho 2
193 04985 9 90 Satisfecho 3
194 00991 6 60 Neutro 1
195 03598 9 90 Satisfecho 3
196 03750 10 100 Satisfecho 3
197 06151 8 80 Insatisfecho 2
198 01807 10 100 Satisfecho 3
199 06979 10 100 Satisfecho 3
200 07513 9 90 Satisfecho 3
201 04232 9 90 Satisfecho 3
202 04629 8 80 Insatisfecho 2
203 05973 7 70 Insatisfecho 2
204 06312 10 100 Satisfecho 3
205 06475 10 100 Satisfecho 3
206 07315 8 80 Insatisfecho 2
207 06223 9 90 Satisfecho 3
208 06075 10 100 Satisfecho 3
209 06085 7 70 Insatisfecho 2
210 03864 8 80 Insatisfecho 2
211 04102 9 a0 Satisfecho 3
212 04580 10 100 Satisfecho 3
213 06337 10 100 Satisfecho 3
214 05940 9 90 Satisfecho 3
215 07330 9 90 Satisfecho 3
216 06239 10 100 Satisfecho 3




217 05440 6 60 Neutro 1
218 05659 8 80 Insatisfecho 2
219 05499 9 90 Satisfecho 3
220 06049 7 70 Insatisfecho 2
221 00658 8 80 Insatisfecho 2
222 01310 9 90 Satisfecho 3
223 01966 10 100 Satisfecho 3
224 07114 10 100 Satisfecho 3
225 07555 9 90 Satisfecho 3
226 07374 8 80 Insatisfecho 2
227 06562 9 90 Satisfecho 3
228 05971 9 90 Satisfecho 3
229 04029 10 100 Satisfecho 3
230 07468 9 90 Satisfecho 3
231 06654 10 100 Satisfecho 3
232 01972 9 90 Satisfecho 3
233 06299 9 90 Satisfecho 3
234 06174 9 90 Satisfecho 3
235 04825 10 100 Satisfecho 3
236 07329 10 100 Satisfecho 3
237 07030 9 90 Satisfecho 3
238 05832 10 100 Satisfecho 3
239 05852 9 90 Satisfecho 3
240 04586 9 90 Satisfecho 3
241 05044 10 100 Satisfecho 3
242 06220 9 90 Satisfecho 3
243 01951 7 70 Insatisfecho 2
244 06401 8 80 Insatisfecho 2
245 05972 6 60 Neutro 1
246 00638 6 60 Neutro 1
247 01356 5 50 Neutro 1
248 04599 9 90 Satisfecho 3
249 04602 10 100 Satisfecho 3
250 05421 9 90 Satisfecho 3
251 03976 9 90 Satisfecho 3
252 00866 10 100 Satisfecho 3
253 01439 9 90 Satisfecho 3
254 01926 10 100 Satisfecho 3
255 06464 10 100 Satisfecho 3
256 05767 10 100 Satisfecho 3
257 03685 4 40 Neutro 1
258 03397 7 70 Insatisfecho 2
259 03866 9 90 Satisfecho 3
260 03803 7 70 Insatisfecho 2
261 00704 8 80 Insatisfecho 2




262 03712 10 100 Satisfecho 3
263 03807 9 90 Satisfecho 3
264 04328 9 90 Satisfecho 3
265 01197 9 90 Satisfecho 3
266 01361 10 100 Satisfecho 3
267 01414 10 100 Satisfecho 3
268 03341 6 60 Neutro 1
269 01095 7 70 Insatisfecho 2
270 04598 9 90 Satisfecho 3
271 04371 6 60 Neutro 1
272 04627 9 90 Satisfecho 3
273 04647 10 100 Satisfecho 3
274 04658 8 80 Insatisfecho 2
275 04662 10 100 Satisfecho 3
276 05248 10 100 Satisfecho 3
277 05367 9 90 Satisfecho 3
278 05209 9 90 Satisfecho 3
279 00929 8 80 Insatisfecho 2
280 01330 7 70 Insatisfecho 2
281 03354 10 100 Satisfecho 3
282 04625 10 100 Satisfecho 3
283 03069 8 80 Insatisfecho 2
284 04722 9 90 Satisfecho 3
285 04929 10 100 Satisfecho 3
286 06571 7 70 Insatisfecho 2




Ficha de observacion N°3: Tiempo promedio de seleccién de crédito

Ficha de Registro de Tiempo promedio de seleccion de crédito

Investigador. Ortiz Pinella Manuel Alejandro
Proceso ) Gestion de créditos
observado:
Pre-Test
Tiempo promedio de
Cédigo de Hora ] Horg' seleccion de crédito
N° de Obs. cliente evglga}cmn selgcuon (segundos)
inicial final TR=(HFx60m-
HIx60m)x60Sg
1 07240 12:15 13:30 4500
2 07245 12:35 13:50 4500
3 07247 14:30 15:35 3900
4 07248 13:15 14:25 4200
5 04159 16:20 17:30 4200
6 01809 15:20 16:45 5100
7 03763 18:15 19:45 5400
8 03767 17:17 18:35 4680
9 03320 20:15 20:30 900
10 04359 20:35 20:45 600
11 04380 12:15 13:30 4500
12 06282 12:35 13:50 4500
13 06437 14:30 15:35 3900
14 06452 13:14 14:25 4260
15 06575 16:17 17:35 4680
16 06191 15:17 16:45 5280
17 07375 18:18 19:45 5220
18 05653 17:20 18:35 4500
19 05460 20:15 20:30 900
20 05754 20:35 20:45 600
21 03910 12:15 13:30 4500
22 04470 12:35 13:50 4500
23 01398 14:27 15:35 4080
24 03726 13:15 14:25 4200
25 01974 16:20 17:30 4200
26 03796 15:17 16:45 5280
27 04560 18:17 19:45 5280
28 04310 17:17 18:35 4680
29 04312 20:15 20:30 900
30 04330 20:35 20:45 600
31 06583 12:15 13:30 4500
32 05012 12:35 13:50 4500
33 05776 14:30 15:35 3900




34 05810 13:15 14:25 4200
35 05632 16:20 17:30 4200
36 07498 15:17 16:45 5280
37 04014 18:15 19:45 5400
38 04181 17:17 18:35 4680
39 01345 20:15 20:30 900

40 03620 20:30 20:45 900

41 01988 12:15 13:30 4500
42 03774 12:35 13:50 4500
43 05637 14:30 15:35 3900
44 05793 13:15 14:25 4200
45 05821 16:20 17:30 4200
46 05919 15:20 16:45 5100
47 03217 18:15 19:45 5400
48 00716 17:17 18:35 4680
49 03207 20:15 20:30 900

50 06132 20:35 20:45 600

51 05401 12:15 13:30 4500
52 07439 12:35 13:50 4500
53 03891 14:30 15:35 3900
54 04331 13:14 14:25 4260
55 06409 16:17 17:35 4680
56 07265 15:17 16:45 5280
57 05590 18:18 19:45 5220
58 05622 17:20 18:35 4500
59 03943 20:15 20:30 900

60 01132 20:35 20:45 600

61 01946 12:15 13:30 4500
62 04577 12:35 13:50 4500
63 05946 14:27 15:35 4080
64 06169 13:15 14:25 4200
65 05327 16:20 17:30 4200
66 04094 15:17 16:45 5280
67 05509 18:17 19:45 5280
68 07512 17:17 18:35 4680
69 06351 20:15 20:30 900

70 05008 20:35 20:45 600

71 04025 12:15 13:30 4500
72 04199 12:35 13:50 4500
73 01914 14:30 15:35 3900
74 07169 13:15 14:25 4200
75 06481 16:20 17:30 4200
76 06206 15:17 16:45 5280
77 05673 18:15 19:45 5400
78 05699 17:17 18:35 4680




79 03899 20:15 20:30 900

80 04055 20:30 20:45 900

81 04218 12:15 13:30 4500
82 00657 12:35 13:50 4500
83 00783 14:30 15:35 3900
84 03302 13:15 14:25 4200
85 04352 16:20 17:30 4200
86 04930 15:20 16:45 5100
87 05003 18:15 19:45 5400
88 05302 17:17 18:35 4680
89 03061 20:15 20:30 900

90 01072 20:35 20:45 600

91 03305 12:15 13:30 4500
92 05850 12:35 13:50 4500
93 04565 14:30 15:35 3900
94 04384 13:14 14:25 4260
95 03970 16:17 17:35 4680
96 04093 15:17 16:45 5280
97 04619 18:18 19:45 5220
98 04282 17:20 18:35 4500
99 04891 20:15 20:30 900

100 04635 20:35 20:45 600

101 04702 12:15 13:30 4500
102 03199 12:35 13:50 4500
103 03690 14:27 15:35 4080
104 03197 13:15 14:25 4200
105 04347 16:20 17:30 4200
106 05043 15:17 16:45 5280
107 05045 18:17 19:45 5280
108 04687 17:17 18:35 4680
109 06449 20:15 20:30 900

110 05011 20:35 20:45 600

111 05020 12:15 13:30 4500
112 05337 12:35 13:50 4500
113 05160 14:30 15:35 3900
114 03829 13:15 14:25 4200
115 04124 16:20 17:30 4200
116 04158 15:17 16:45 5280
117 01841 18:15 19:45 5400
118 01903 17:17 18:35 4680
119 04570 20:15 20:30 900

120 04584 20:30 20:45 900

121 04354 12:15 13:30 4500
122 06203 12:35 13:50 4500
123 05215 14:30 15:35 3900




124 03902 13:15 14:25 4200
125 04062 16:20 17:30 4200
126 04120 15:20 16:45 5100
127 04230 18:15 19:45 5400
128 04240 17:17 18:35 4680
129 04162 20:15 20:30 900

130 04285 20:35 20:45 600

131 04301 12:15 13:30 4500
132 04388 12:35 13:50 4500
133 04389 14:30 15:35 3900
134 03171 13:14 14:25 4260
135 00834 16:17 17:35 4680
136 03522 15:17 16:45 5280
137 03589 18:18 19:45 5220
138 02080 17:20 18:35 4500
139 01028 20:15 20:30 900

140 03155 20:35 20:45 600

141 04925 12:15 13:30 4500
142 06477 12:35 13:50 4500
143 06081 14:27 15:35 4080
144 05299 13:15 14:25 4200
145 07409 16:20 17:30 4200
146 03558 15:17 16:45 5280
147 02007 18:17 19:45 5280
148 05019 17:17 18:35 4680
149 01120 20:15 20:30 900

150 01484 20:35 20:45 600

151 05423 12:15 13:30 4500
152 03379 12:35 13:50 4500
153 04901 14:30 15:35 3900
154 03992 13:15 14:25 4200
155 00792 16:20 17:30 4200
156 02047 15:17 16:45 5280
157 02051 18:15 19:45 5400
158 01030 17:17 18:35 4680
159 01034 20:15 20:30 900

160 06120 20:30 20:45 900

161 02065 12:15 13:30 4500
162 04609 12:35 13:50 4500
163 00895 14:30 15:35 3900
164 07532 13:15 14:25 4200
165 07263 16:20 17:30 4200
166 07494 15:20 16:45 5100
167 06517 18:15 19:45 5400
168 07382 17:17 18:35 4680




169 07391 20:15 20:30 900

170 06550 20:35 20:45 600

171 06313 12:15 13:30 4500
172 06289 12:35 13:50 4500
173 05987 14:30 15:35 3900
174 06482 13:14 14:25 4260
175 06242 16:17 17:35 4680
176 06251 15:17 16:45 5280
177 06005 18:18 19:45 5220
178 06013 17:20 18:35 4500
179 07455 20:15 20:30 900

180 07566 20:35 20:45 600

181 07184 12:15 13:30 4500
182 07586 12:35 13:50 4500
183 07232 14:27 15:35 4080
184 06422 13:15 14:25 4200
185 06423 16:20 17:30 4200
186 06318 15:17 16:45 5280
187 06320 18:17 19:45 5280
188 07594 17:17 18:35 4680
189 07616 20:15 20:30 900

190 07549 20:35 20:45 600

191 07571 12:15 13:30 4500
192 07517 12:35 13:50 4500
193 07401 14:30 15:35 3900
194 07358 13:15 14:25 4200
195 05864 16:20 17:30 4200
196 07478 15:17 16:45 5280
197 05640 18:15 19:45 5400
198 03278 17:17 18:35 4680
199 03396 20:15 20:30 900

200 04365 20:30 20:45 900

201 00957 12:15 13:30 4500
202 00485 12:35 13:50 4500
203 01906 14:30 15:35 3900
204 03306 13:15 14:25 4200
205 04712 16:20 17:30 4200
206 06181 15:20 16:45 5100
207 05976 18:15 19:45 5400
208 01909 17:17 18:35 4680
209 06055 20:15 20:30 900

210 04134 20:35 20:45 600

211 04740 12:15 13:30 4500
212 06073 12:35 13:50 4500
213 00192 14:30 15:35 3900




214 00678 13:14 14:25 4260
215 07511 16:17 17:35 4680
216 07559 15:17 16:45 5280
217 05014 18:18 19:45 5220
218 04744 17:20 18:35 4500
219 05491 20:15 20:30 900

220 05297 20:35 20:45 600

221 02055 12:15 13:30 4500
222 00575 12:35 13:50 4500
223 00664 14:27 15:35 4080
224 01962 13:15 14:25 4200
225 07404 16:20 17:30 4200
226 07323 15:17 16:45 5280
227 07496 18:17 19:45 5280
228 06233 17:17 18:35 4680
229 00560 20:15 20:30 900

230 07253 20:35 20:45 600

231 05161 12:15 13:30 4500
232 00165 12:35 13:50 4500
233 00500 14:30 15:35 3900
234 03613 13:15 14:25 4200
235 01952 16:20 17:30 4200
236 03329 15:17 16:45 5280
237 05153 18:15 19:45 5400
238 07589 17:17 18:35 4680
239 07464 20:15 20:30 900

240 07609 20:30 20:45 900

241 05942 12:15 13:30 4500
242 07324 12:35 13:50 4500
243 07325 14:30 15:35 3900
244 07569 13:15 14:25 4200
245 07618 16:20 17:30 4200
246 07615 15:20 16:45 5100
247 07588 18:15 19:45 5400
248 07411 17:17 18:35 4680
249 07428 20:15 20:30 900

250 07243 20:35 20:45 600

251 07277 12:15 13:30 4500
252 07276 12:35 13:50 4500
253 07278 14:30 15:35 3900
254 07001 13:14 14:25 4260
255 07058 16:17 17:35 4680
256 05928 15:17 16:45 5280
257 07449 18:18 19:45 5220
258 07407 17:20 18:35 4500




259 07423 20:15 20:30 900

260 07499 20:35 20:45 600

261 07602 12:15 13:30 4500
262 05439 12:35 13:50 4500
263 05609 14:27 15:35 4080
264 04762 13:15 14:25 4200
265 07577 16:20 17:30 4200
266 04795 15:17 16:45 5280
267 05507 18:17 19:45 5280
268 05103 17:17 18:35 4680
269 05228 20:15 20:30 900

270 07516 20:35 20:45 600

271 07441 12:15 13:30 4500
272 04733 12:35 13:50 4500
273 05074 14:30 15:35 3900
274 05098 13:15 14:25 4200
275 07070 16:20 17:30 4200
276 06434 15:17 16:45 5280
277 05031 18:15 19:45 5400
278 05229 17:17 18:35 4680
279 05238 20:15 20:30 900

280 05246 20:30 20:45 900

281 05274 12:15 13:30 4500
282 05187 12:35 13:50 4500
283 05285 14:27 15:35 4080
284 05409 13:15 14:25 4200
285 07524 16:20 17:30 4200
286 07284 15:17 16:45 5280




Ficha de Registro de Tiempo promedio de seleccion de crédito

Investigador. Ortiz Pifiella Manuel Alejandro
Proceso ) Gestion de créditos
observado:
POST-Test
Tiempo promedio de
Cédigo Hora_ ] Hore}, seleccién de crédito
N° de Obs. de cliente evglggmon selt_acmon (segundos)
inicial final TR=(HFx60m-
HIx60m)x60Sg
1 05983 09:35 09:50 900
2 07312 10:55 11:12 1020
3 04845 12:00 12:15 900
4 04749 12:35 12:45 600
5 07596 12:50 13:20 1800
6 07601 13:30 13:45 900
7 06384 14:17 14:45 1680
8 07610 15:17 15:35 1080
9 07396 13:35 13:50 900
10 07402 16:25 16:45 1200
11 07406 17:20 17:45 1500
12 07479 17:55 18:15 1200
13 07482 18:30 18:55 1500
14 07485 19:05 19:25 1200
15 06436 19:30 19:55 1500
16 07489 20:00 20:15 900
17 07493 20:45 21:00 900
18 07557 09:35 09:55 1200
19 07186 10:20 10:30 600
20 07165 10:55 11:15 1200
21 05948 11:25 11:40 900
22 07229 12:00 12:10 600
23 07230 12:45 12:55 600
24 07237 13:35 13:55 1200
25 06506 14:00 14:30 1800
26 07264 15:00 15:15 900
27 07273 15:40 15:45 300
28 06615 16:20 16:35 900
29 06130 16:40 17:10 1800
30 07297 17:30 17:45 900
31 07301 17:40 17:50 600
32 07333 18:15 18:30 900
33 07335 18:00 18:15 900




34 07338 18:25 18:45 1200
35 06146 18:50 19:10 1200
36 06001 19:20 19:45 1500
37 05435 19:55 20:05 600
38 06015 20:40 21:00 1200
39 06017 09:35 09:50 900
40 05474 10:55 11:12 1020
41 06038 12:00 12:15 900
42 05244 12:35 12:45 600
43 05476 12:50 13:20 1800
44 05796 13:30 13:45 900
45 05820 14:17 14:45 1680
46 05823 15:17 15:35 1080
47 07565 13:35 13:50 900
48 07568 16:25 16:45 1200
49 07574 17:20 17:45 1500
50 07576 17:55 18:15 1200
51 07357 18:30 18:55 1500
52 07370 19:05 19:25 1200
53 07442 19:30 19:55 1500
54 07446 20:00 20:15 900
55 07525 20:45 21:00 900
56 07587 09:35 09:55 1200
57 07590 10:20 10:30 600
58 07592 10:55 11:15 1200
59 07429 11:25 11:40 900
60 07430 12:00 12:10 600
61 07431 12:45 12:55 600
62 07432 13:35 13:55 1200
63 07433 14:00 14:30 1800
64 07437 15:00 15:15 900
65 07438 15:40 15:45 300
66 07501 16:20 16:35 900
67 07502 16:40 17:10 1800
68 07505 17:30 17:45 900
69 04796 17:40 17:50 600
70 04813 18:15 18:30 900
71 04731 18:00 18:15 900
72 04935 18:25 18:45 1200
73 05070 18:50 19:10 1200
74 05116 19:20 19:45 1500
75 05472 19:55 20:05 600
76 05252 20:40 21:00 1200
77 05253 09:35 09:50 900
78 05259 10:55 11:12 1020




79 05520 12:00 12:15 900
80 05525 12:35 12:45 600
81 05195 12:50 13:20 1800
82 05196 13:30 13:45 900
83 05408 14:17 14:45 1680
84 05078 15:17 15:35 1080
85 06441 13:35 13:50 900
86 05340 16:25 16:45 1200
87 05183 17:20 17:45 1500
88 05185 17:55 18:15 1200
89 05256 18:30 18:55 1500
90 04823 19:05 19:25 1200
91 04788 19:30 19:55 1500
92 05135 20:00 20:15 900
93 07542 20:45 21:00 900
94 07400 09:35 09:55 1200
95 07258 10:20 10:30 600
96 07293 10:55 11:15 1200
97 06193 11:25 11:40 900
98 07331 12:00 12:10 600
99 05574 12:45 12:55 600
100 05926 13:35 13:55 1200
101 07419 14:00 14:30 1800
102 05994 15:00 15:15 900
103 05221 15:40 15:45 300
104 05583 16:20 16:35 900
105 04564 16:40 17:10 1800
106 04325 17:30 17:45 900
107 04919 17:40 17:50 600
108 04379 18:15 18:30 900
109 04659 18:00 18:15 900
110 04680 18:25 18:45 1200
111 04681 18:50 19:10 1200
112 07608 19:20 19:45 1500
113 05970 19:55 20:05 600
114 06589 20:40 21:00 1200
115 06478 09:35 09:50 900
116 07314 10:55 11:12 1020
117 04965 12:00 12:15 900
118 07514 12:35 12:45 600
119 07582 12:50 13:20 1800
120 07620 13:30 13:45 900
121 03984 14:17 14:45 1680
122 04188 15:17 15:35 1080
123 01013 13:35 13:50 900




124 01041 16:25 16:45 1200
125 03214 17:20 17:45 1500
126 00668 17:55 18:15 1200
127 00770 18:30 18:55 1500
128 03528 19:05 19:25 1200
129 01441 19:30 19:55 1500
130 01684 20:00 20:15 900
131 03628 20:45 21:00 900
132 03809 09:35 09:55 1200
133 02041 10:20 10:30 600
134 06279 10:55 11:15 1200
135 06287 11:25 11:40 900
136 07073 12:00 12:10 600
137 07544 12:45 12:55 600
138 07102 13:35 13:55 1200
139 07403 14:00 14:30 1800
140 06447 15:00 15:15 900
141 06465 15:40 15:45 300
142 05951 16:20 16:35 900
143 06293 16:40 17:10 1800
144 07261 17:30 17:45 900
145 06585 17:40 17:50 600
146 07188 18:15 18:30 900
147 07303 18:00 18:15 900
148 06923 18:25 18:45 1200
149 07351 18:50 19:10 1200
150 06262 19:20 19:45 1500
151 07031 19:55 20:05 600
152 07056 20:40 21:00 1200
153 05977 09:35 09:50 900
154 05979 10:55 11:12 1020
155 05635 12:00 12:15 900
156 05648 12:35 12:45 600
157 05664 12:50 13:20 1800
158 05675 13:30 13:45 900
159 05706 14:17 14:45 1680
160 05789 15:17 15:35 1080
161 05814 13:35 13:50 900
162 05383 16:25 16:45 1200
163 07368 17:20 17:45 1500
164 07454 17:55 18:15 1200
165 07521 18:30 18:55 1500
166 07561 19:05 19:25 1200
167 07564 19:30 19:55 1500
168 03019 20:00 20:15 900




169 03914 20:45 21:00 900
170 03977 09:35 09:55 1200
171 03897 10:20 10:30 600
172 04126 10:55 11:15 1200
173 00994 11:25 11:40 900
174 01173 12:00 12:10 600
175 03163 12:45 12:55 600
176 03251 13:35 13:55 1200
177 03530 14:00 14:30 1800
178 03537 15:00 15:15 900
179 02018 15:40 15:45 300
180 04526 16:20 16:35 900
181 06459 16:40 17:10 1800
182 06476 17:30 17:45 900
183 06219 17:40 17:50 600
184 05232 18:15 18:30 900
185 05628 18:00 18:15 900
186 07593 18:25 18:45 1200
187 03845 18:50 19:10 1200
188 04073 19:20 19:45 1500
189 04095 19:55 20:05 600
190 01208 20:40 21:00 1200
191 01673 09:35 09:50 900
192 06579 10:55 11:12 1020
193 04985 12:00 12:15 900
194 00991 12:35 12:45 600
195 03598 12:50 13:20 1800
196 03750 13:30 13:45 900
197 06151 14:17 14:45 1680
198 01807 15:17 15:35 1080
199 06979 13:35 13:50 900
200 07513 16:25 16:45 1200
201 04232 17:20 17:45 1500
202 04629 17:55 18:15 1200
203 05973 18:30 18:55 1500
204 06312 19:05 19:25 1200
205 06475 19:30 19:55 1500
206 07315 20:00 20:15 900
207 06223 20:45 21:00 900
208 06075 09:35 09:55 1200
209 06085 10:20 10:30 600
210 03864 10:55 11:15 1200
211 04102 11:25 11:40 900
212 04580 12:00 12:10 600
213 06337 12:45 12:55 600




214 05940 13:35 13:55 1200
215 07330 14:00 14:30 1800
216 06239 15:00 15:15 900
217 05440 15:40 15:45 300
218 05659 16:20 16:35 900
219 05499 16:40 17:10 1800
220 06049 17:30 17:45 900
221 00658 17:40 17:50 600
222 01310 18:15 18:30 900
223 01966 18:00 18:15 900
224 07114 18:25 18:45 1200
225 07555 18:50 19:10 1200
226 07374 19:20 19:45 1500
227 06562 19:55 20:05 600
228 05971 20:40 21:00 1200
229 04029 09:35 09:50 900
230 07468 10:55 11:12 1020
231 06654 12:00 12:15 900
232 01972 12:35 12:45 600
233 06299 12:50 13:20 1800
234 06174 13:30 13:45 900
235 04825 14:17 14:45 1680
236 07329 15:17 15:35 1080
237 07030 13:35 13:50 900
238 05832 16:25 16:45 1200
239 05852 17:20 17:45 1500
240 04586 17:55 18:15 1200
241 05044 18:30 18:55 1500
242 06220 19:05 19:25 1200
243 01951 19:30 19:55 1500
244 06401 20:00 20:15 900
245 05972 20:45 21:00 900
246 00638 09:35 09:55 1200
247 01356 10:20 10:30 600
248 04599 10:55 11:15 1200
249 04602 11:25 11:40 900
250 05421 12:00 12:10 600
251 03976 12:45 12:55 600
252 00866 13:35 13:55 1200
253 01439 14:00 14:30 1800
254 01926 15:00 15:15 900
255 06464 15:40 15:45 300
256 05767 16:20 16:35 900
257 03685 16:40 17:10 1800
258 03397 17:30 17:45 900




259 03866 17:40 17:50 600
260 03803 18:15 18:30 900
261 00704 18:00 18:15 900
262 03712 18:25 18:45 1200
263 03807 18:50 19:10 1200
264 04328 19:20 19:45 1500
265 01197 19:55 20:05 600
266 01361 20:40 21:00 1200
267 01414 09:35 09:50 900
268 03341 10:55 11:12 1020
269 01095 12:00 12:15 900
270 04598 12:35 12:45 600
271 04371 12:50 13:20 1800
272 04627 13:30 13:45 900
273 04647 14:17 14:45 1680
274 04658 15:17 15:35 1080
275 04662 13:35 13:50 900
276 05248 16:25 16:45 1200
277 05367 17:20 17:45 1500
278 05209 17:55 18:15 1200
279 00929 18:30 18:55 1500
280 01330 19:05 19:25 1200
281 03354 19:30 19:55 1500
282 04625 20:00 20:15 900
283 03069 20:45 21:00 900
284 04722 09:35 09:55 1200
285 04929 10:20 10:30 600
286 06571 10:55 11:15 1200




Anexo 9: Metodologia de desarrollo del proyecto en Scrum
Historias de Usuarios
Figural

Historia de usuario N°1

Historia de Usuario N°1 PRIORIDAD
1

CONDICIONES
* El sistema debe contar con una pagina de menu de

inicio, la cual debe mostrar las opciones del sistema
como el registro de créditos asignados, la lista de | T.ESTIMADO
clientes registrados, la lista de servicios de créditos de la 6

entidad y la opcion de registrar nuevos clientes.

RESTRICCIONES

* Solo podra acceder el administrador del area de
créditos para gestionar todo el sistema.

* Ademas tendra acceso el gerente general de entidad
para el monitoreo de informacion.

Nota. Elaboracion Propia



Figura 2

Historia de usuario N°2

: - . PRIORIDAD
Historia de Usuario N°2 >
CONDICIONES
* El sistema debe contener un modulo que permita registrar
a nuevos clientes y sus aportes iniciales para luego ser
asignados a su crédito respectivo. T. ESTIMADO
6
RESTRICCIONES
* Solo los datos del cliente deben ser registrados por el
administrador del area de créditos.
» Ademas tendra acceso el gerente general de entidad para
el monitoreo de informacion.
Nota. Elaboracion Propia
Figura 3
Historia de usuario N°3
: : . PRIORIDAD
Historia de Usuario N°3 )
CONDICIONES
* El sistema debe contener un modulo que permita mostrar
la informacion de todos los clientes registrados de manera
actualizada. T. ESTIMADO
6

RESTRICCIONES

* Solo los datos del cliente deben ser visualizados por el
administrador del area de créditos.

» Ademas tendra acceso el gerente general de entidad para
el monitoreo de informacion.

Nota. Elaboracién Propia




Figura 4

Historia de usuario N°4

. . . PRIORIDAD
Historia de Usuario N°4 3
CONDICIONES
* El sistema debe contener un modulo que permita
modificar y actualizar los datos de los clientes.
T. ESTIMADO
5
RESTRICCIONES
* Solo los datos del cliente deben ser modificados y
actualizados por el administrador del area de créditos.
» Ademas tendra acceso el gerente general de entidad para
el monitoreo de informacion.
Nota. Elaboracion Propia
Figura 5
Historia de usuario N°5
- . . PRIORIDAD
Historia de Usuario N°5 3
CONDICIONES
* El sistema debe contener un modulo que permita
mostrar la lista de servicios de crédito que ofrece la
entidad financiera. T. ESTIMADO
6

RESTRICCIONES

* La informacion debe ser visualizada por el administrador
del area de créditos.

» Ademas tendra acceso el gerente general de entidad para
el monitoreo de informacion.

Nota. Elaboracion Propia



Figura 6

Historia de usuario N°6

Historia de Usuario N°6

CONDICIONES

* E|l sistema debe contener un modulo que permita mostrar los
créditos disponibles que puede seleccionar el cliente para su
servicio crediticio dependiendo de sus aportes actuales dentro de
la entidad y registrarlos.

PRIORIDAD
4

T. ESTIMADO

* Este mismo modulo debe permitir registrar el servicio de crédito 15
seleccionado por el cliente.
RESTRICCIONES
* La informacion debe ser registrada por el administrador del érea
de créditos.
*» La informacion debe ser visualizada por el cliente para la toma de
decisiones de escoger su servicio crediticio de acuerdo a los
resultados mostrados disponibles por el sistema.
* Ademas esta toma de decisiones podra ser_visualizad_aPor el
gerente general de la empresa para el monitoreo de informacion.
Nota. Elaboracion Propia
Figura 7
Historia de usuario N°7
PRIORIDAD

Historia de Usuario N°7

CONDICIONES

* El sistema debe contener un modulo que permita visualizar
el listado de los clientes con los créditos seleccionados y
registrados actualmente.

* Este mismo modulo debe permitir modificar y actualizar los
datos del crédito que esta asignado al cliente.

RESTRICCIONES

* Solo podra acceder el administrador del area de créditos
para gestionar todo el sistema.

+ Ademas tendra acceso el gerente general de entidad para
el monitoreo de informacion.

5

T. ESTIMADO
20

Nota. Elaboracion Propia




Scrum Team (Equipo Scrum)

Tabla 12

Tabla de Scrum Team

Rol Cargo Persona
Scrum Master Scrum Master Jefe d el are_a de
tecnologia de sistemas.
Product Owner Product Owner Admlnlstrac'jo'r del area de
créditos.
Desarrollador Tesista Manuel A!(fjandro Ortiz
Pinella

Fuente: Elaboracion Propia

Matriz de Impacto
Tabla 13

Matriz de Impacto de Prioridades

Prioridad

Muy Alta
Alta
Media
Baja

aa b~ W N -

Muy Baja

Fuente: Elaboracion Propia



Product Backlog
Tabla 14

Pila de producto organizada por prioridades

Requerimientos Funcionales

Historias

T.E.

RF1: El sistema debe contar con una
pagina de menu de inicio, la cual debe
mostrar las opciones del sistema como
el registro de créditos asignados, la
lista de clientes registrados, la lista de
servicios de créditos de la entidad y la
opcién de registrar nuevos clientes.
RF2: El sistema debe contener un
mdbdulo que permita registrar a nuevos
clientes y sus aportes iniciales para
luego ser asignados a su crédito
respectivo.

RF3: El sistema debe contener un
moédulo que permita mostrar la
informacion de todos los clientes
registrados de manera actualizada.
RF4: El sistema debe contener un
moédulo que permita modificar vy
actualizar los datos de los clientes.
RF5: El sistema debe contener un
mddulo que permita mostrar la lista de
servicios de crédito que ofrece la
entidad financiera.

RF6: El sistema debe contener un
modulo que permita mostrar los
créditos disponibles que puede
seleccionar el cliente para su servicio

crediticio dependiendo de sus aportes

H1

H2

H3

H4

H5

H6

10




actuales dentro de la entidad vy
registrarlos.

RF7: El sistema debe contener un
modulo que permita registrar el servicio
de crédito seleccionado por el cliente.

RF8: El sistema debe contener un

mddulo que permita visualizar el listado

H6

de los clientes con los créditos H7

seleccionados y registrados

actualmente.

RF9: El sistema debe contener un

moédulo que permita modificar 'y

H7

actualizar los datos del crédito que esta

asignado al cliente.

10

10

Fuente: Elaboracion Propia

Entregables por Sprint

Tabla 15

Lista de Sprint

N° Sprint

Requerimientos

. Historias
Funcionales

T.E.

SPRINT 1

RF1: El sistema debe contar
con una pagina de menu de
inicio, la cual debe mostrar
las opciones del sistema
como el registro de créditos
asignados, la lista de H1
clientes registrados, la lista
de servicios de créditos de
la entidad y la opcion de

registrar nuevos clientes.




SPRINT 2

RF2: El sistema debe
contener un modulo que
permita registrar a nuevos
clientes y sus aportes
iniciales para luego ser
asignados a su crédito
respectivo.

RF3: ElI sistema debe
contener un modulo que
permita mostrar la
informacion de todos los
clientes registrados de
manera actualizada.

RF4: ElI sistema debe
contener un modulo que
permita modificar vy
actualizar los datos de los
clientes.

RF5: ElI sistema debe
contener un modulo que
permita mostrar la lista de
servicios de crédito que
ofrece la entidad financiera.
RF6: ElI sistema debe
contener un modulo que
permita mostrar los créditos
disponibles que puede
seleccionar el cliente para
su servicio crediticio
dependiendo de sus
aportes actuales dentro de

la entidad y registrarlos.

H2

H3

H4

H5

H6

10




SPRINT 3

RF7: ElI sistema debe
contener un modulo que
permita registrar el servicio
de crédito seleccionado por
el cliente.

RF8: EI sistema debe
contener un modulo que
permita visualizar el listado
de los clientes con los
créditos seleccionados y
registrados actualmente.
RF9: El sistema debe
contener un modulo que
permita modificar y
actualizar los datos del
crédito que esta asignado al

cliente.

H6

H7

H7

10

10

Fuente: Elaboracion Propia



Plan de Trabajo
Figura 8

Plan de trabajo

marzo abril mayo
de  + Nombre detarea v Duracién v Comienzo v Fin v || 1902 | 2602 503 | 12/03  19/03 26/03 2/04  9/04  16/04 2304  30/04
]ﬁ‘ 4 Machine Learning Gesti6n de Créditos 64 dias lun 20/02/23 jue 4/05/23 T ]
- 4 Sprint1 23 dias lun 20/02/23 vie 17/03/23 T 1
- 4 RF1: El sistema debe contarcon 6 dias lun sab 25/02/23 T 1
una pagina de menu de inicio, la 20/02/23
cual debe mostrar las opciones
del sistema como el registro de
créditos asignados, la lista de
clientes registrados, la lista de
servicios de créditos de la entidad
y la opcién de registrar.
- Analisis 2 dias lun 20/02/23 mar 21/02/23
- Disefio 2 dias mié 22/02/2: jue 23/02/23
- Implementacion 2 dias vie 24/02/23 séb 25/02/23
- 4 RF2: El sistema debe contener un 6 dias lun sab 4/03/23
modulo que permita registrar a 27/02/23
nuevos clientes y sus aportes
iniciales para luego ser asignados
a su crédito respectivo.
- Analisis 2 dias lun 27/02/23 mar 28/02/23
- Disefio 2 dias mié 1/03/23 jue 2/03/23
- Implementacién 2 dias vie 3/03/23 séb4/03/23
- 4 RF3: El sistema debe contenerun 6 dias lun 6/03/23 sab 11/03/23
modulo que permita mostrar la
informacién de todos los clientes
registrados de manera
actualizada.
- Analisis 2 dias lun 6/03/23 mar 7/03/23
- Disefio 2 dias mié 8/03/23 jue 9/03/23
- Implementacion 2dias vie 10/03/23 sab 11/03/23
- 4 RF4:El sistema debe contenerun 5 dias lun vie 17/03/23
modulo que debe permitir 13/03/23
modificar y actualizar los datos de
los clientes.
- Analisis 2 dias lun 13/03/23 mar 14/03/23
- Disefio 2 dias mié 15/03/2: jue 16/03/23
- Implementacién 1dia vie 17/03/23 vie 17/03/23
- 4 Sprint2 21dias sab 18/03/23 mar 11/04/23 | 1
- 4 RFS: El sistema debe contener un 6 dias sab vie 24/03/23 1
modulo que permita mostrar la 18/03/23
lista de servicios de crédito que
ofrece la entidad financiera.
- Analisis 2dias sab 18/03/22 lun 20/03/23 [
- Disefio 2dias mar 21/03/2: mié 22/03/23
- Implementacién 2dias jue 23/03/23 vie 24/03/23
- 4 RF6: El sistema debe contenerun 10 dias sab mié 5/04/23
modulo que permita mostrar los 25/03/23
créditos disponibles que puede
seleccionar el cliente para su
servicio crediticio dependiendo
de sus aportes actuales dentro de
la entidad y registrarlos.
- Analisis 4 dias sab 25/03/23 mié 29/03/23
- Disefio 4 dias jue 30/03/23 lun 3/04/23
- Implementacion 2 dias mar 4/04/23 mié 5/04/23
- 4 RF7: El sistema debe contener un 5 dias jue 6/04/23 mar11/04/23 —
modulo que permita registrar el
servicio de crédito seleccionado
por el cliente.
- Analisis 2 dias jue 6/04/23 vie 7/04/23 <
Disefio 2 dias sab 8/04/23 lun 10/04/23
- Implementacion 1dia mar 11/04/2; mar 11/04/23
- 4 Sprint3 20 dias mié 12/04/2 jue 4/05/23 -1
- 4 RF8: El sistema debe contener un 10 dias mié sab 22/04/23 L
modulo que permita visualizar el 12/04/23
listado de los clientes con los
créditos seleccionados y
registrados actualmente.
- Analisis 4dias mié 12/04/2 sab 15/04/23 i
- Disefio 4 dias lun 17/04/23 jue 20/04/23
- Implementacion 2 dias vie 21/04/23 sab 22/04/23
- 4 RF9: El sistema debe contener un 10 dias lun jue 4/05/23
modulo que permita modificary 24/0a/23
actualizar los datos del crédito
que estd asignado al cliente.
- Analisis 4 dias lun 24/04/23 jue 27/04/23
- Disefio 3 dias vie 28/04/23 lun 1/05/23
- Implementacién 3 dias mar 2/05/23 jue 4/05/23

Nota. Elaboracion Propia




Lista de Pendientes de Sprint

Tabla 16
Sprint N°1

N° Sprint

Requerimientos Funcionales

Historias

T.E

Prioridad

SPRINT 1

RF1: El sistema debe contar con
una pagina de menu de inicio, la
cual debe mostrar las opciones
del sistema como el registro de
créditos asignados, la lista de
clientes registrados, la lista de
servicios de créditos de la
entidad y la opcién de registrar
nuevos clientes.

RF2: El sistema debe contener
un médulo que permita registrar
a nuevos clientes y sus aportes
iniciales  para luego  ser
asignados a su crédito
respectivo.

RF3: El sistema debe contener
un moédulo que permita mostrar
la informacion de todos los
clientes registrados de manera
actualizada.

RF4. El sistema debe contener
un modulo que debe permitir
modificar y actualizar los datos

de los clientes.

H1

H2

H3

H4

Fuente: Elaboracion Propia



Requerimiento RF1:

RF1: El sistema debe contar con una pagina de menu de inicio, la cual debe
mostrar las opciones del sistema como el registro de créditos asignados, la lista
de clientes registrados, la lista de servicios de créditos de la entidad y la opcion
de registrar nuevos clientes.

Analisis:
Caso de Uso: Diagrama de Caso de Uso “Menu del Sistema”
Figura 9

Diagrama de Caso de Uso Menu del Sistema

Administrador \

Ingresar Menu del Sistema

Gerente General

Nota. Elaboracion Propia



Disefio:
Figura 10
Prototipo RF1

Registrar Crédito

Lista de Clientes

Lista de créditos

Registrar Cliente

Nota. Elaboracion Propia



Implementacién:

Moédulo:

Figura 11

Moédulo de menu de inicio

COOPERATIVA DE AHORRO Y CREDITO

~LULITILLL N LUZ Y FUERZA LTDA.

jCosperands... para tw bienestar!

Registrar Crédito Lista de Clientes Lista de créditos Registrar Cliente

Nota. Elaboracion Propia



Cddigo:
Figura 12
Cédigo HTML de menu inicio

INICIO

rel="shortcut icon”

class="cuadrado
action=
.

Nota. Elaboracion Propia



Figura 13

Estilos CSS de menu de inicio

border: none;
outline:

height: 2

font-size

« CONTEN SO0
display:
align-items: center;

Nota. Elaboracion Propia



Requerimiento RE2:

RF2: El sistema debe contener un modulo que permita registrar a nuevos
clientes y sus aportes iniciales para luego ser asignados a su crédito
respectivo.

Analisis:
Caso de Uso: Diagrama de Caso de Uso “Registro de Clientes”
Figura 14

Diagrama de Caso de Uso Registro de Clientes

X A

Administrador \) © é_f-”"/i Gerente General

Validar Sistema

Administrar Clientes

R

\
waxtend: “,
v

©

Registrar Cliente

Nota. Elaboracion Propia



Diagrama l6gico de Base de datos RF2:
Figura 15

Diagrama l6gico de base de datos RF2

cliente

FZidclients
+apellidoclients
+nombreclente
+cini
+fechaingreso
+fechanac
+5eX%0

+aporie
+entidad

Nota. Elaboracioén Propia



Diagrama fisico de Base de datos RF2:
Figura 16

Diagrama fisico de base de datos RF2

cliente
PE. | idsocio int

apellidocliente | varchar(45)
nombrecliente | varchar(45)
dni varchar(45)
fechaingreso date
fechanac date

Sexo char(Z)
aporte float
entidad varchar(45)

Nota. Elaboracion Propia



Disefio:
Figura 17
Prototipo RF2

Formulario de registro del nuevo cliente

Nombre:

Apellido:

DNI:

Fecha de ingreso:

Fecha de nacimiento:

sexo;

Aporte:

Entidad:

ENVIAR

Nota. Elaboracion Propia



Implementacién:

Modulo:
Figura 18

Médulo de Registro de Clientes

Formulario de registro del nuevo cliente

Nombre ;

Apellido -

DNI -

Fecha de ingreso :
|dd£mm!aaaa I:||

Fecha de nacimiento :
|dd£mm!aaaa I:||

SEX0

Aporte :

Entidad :

Enviar

Nota. Elaboracion Propia




Cddigo:
Figura 19

Cadigo de conexion con base de datos en php

", [6POST] 'sexa' ]}, ' {3_POST ‘aporte' ]}, (8 _POST [ entidad]

EGRESAR A LISTADO DE CLIENTES

Nota. Elaboracion Propia



Figura 20

Cédigo de formulario registro de clientes

ipatible” content="1

ort” comtemt="width=device-wi
Registro cliente

Formulario de registro del nuevo cliente
action="datos3.php" method="P05
Nombre :
type= t

Apellido :
type= t

type="t

Fecha de ingreso :

type="date"

Fecha de macimiento :
type="date"

Aporte :
type="t

Entidad :
type='t

type="submit"

Nota. Elaboracién Propia



Requerimiento RE3:

RF3: El sistema debe contener un modulo que permita mostrar la informacién
de todos los clientes registrados de manera actualizada.

Analisis:
Caso de Uso: Diagrama de Caso de Uso “Listado de registro de clientes”
Figura 21

Diagrama de Caso de Uso Listado de registro de clientes

Gerente General \ ©

Validar Sistema

Mostrar lista de clientes
[

\

coxtends=

3
LY
[}

C D

Registro de clientes

Nota. Elaboracién Propia



Diagrama l6gico de Base de datos RF3:
Figura 22

Diagrama ldgico de base de datos RF3

cliente

FZidclients
+apellidoclients
+nombreclente
+cini
+fechaingreso
+fechanac
+5eX0

+aporie
+entidad

Nota. Elaboracién Propia



Diagrama fisico de Base de datos RF3:
Figura 23

Diagrama fisico de base de datos RF3

cliente
PE. | idsocio int

apellidocliente | varchar(45)
nombrecliente | varchar(45)
dni varchar(45)
fechaingreso date
fechanac date

Sexo char(Z)
aporte float
entidad varchar(45)

Nota. Elaboracion Propia



Disefio:
Figura 24
Prototipos RF3

Registro de los clientes

Dni... l ‘Apellido Cliente... ‘

[ Registrar cliente ] [Regresar lnicio]

n° | Apelido | Nombre DNI Fecha bt I — | e Entidad Opcién
ingreso | nacimiento

FORE | RORRRRRRK | RRORKROORE R | ROk kK HRAK A A KRER KKK *x Bk ARk HEA AR Editar —
ok | ook koo )
B R | Rk Rk Registrar
RHR Ak KRk crédito

BEK | ERERERRE | RERRKERERE | RRRERNKE HERKREE REEERRR *¥ R R RER HERR AR Editar —
RORRRRRRR | RO ROOR R .
AR | KRR KRR Registrar
HERERKR HEE crédito

FORK | RRRRRRKK | RRORKROORE R | RO kK HRAK A A KRER KKK *x Bk ARk HEA AR Editar —
ERREEERE | KRR )
RRRERRRR | RERR KRR Registrar
RHE AR KRR crédito

Nota. Elaboracién Propia



Implementacién:

Moédulo:

Figura 25

Médulo de lista de registro de clientes

Registro de los clientes

dni... HApeHidu Cliente... H Buscar ‘

Registrar Cliente
Regresar Inicio

n? Apellido Nombre

DNI ”Fecha ingreso|Fecha nacimiento sexo|

Entidad

Opciones

(Editar -

Repistrar credito

(Editar -

Repistrar credito

"Edﬂar -

Repistrar credito

"Edﬂar -

Repistrar credito

"Edﬂar -

Repistrar credito

"Edﬂar -

Repistrar credito

"Edﬂar -

Repistrar credito

'|Edﬂar -

Repistrar credito

|Edﬂar -

Repistrar credito

"Edﬂar -

Repistrar credito

"Edﬂar -

Repistrar credito

"Edﬂar -

Repistrar credito

"Edﬂar -

Repistrar credito

"Edﬂar -

Repistrar credito

"Edﬂar -

Repistrar credito

(Editar -

Repistrar credito

| =]

"Edﬂar -

Repistrar credito

"Edﬂar -

Repistrar credito

"Edﬂar -

Repistrar credito

Nota. Elaboracion Propia




Cddigo:
Figura 26

Cdédigo de conexién y busqueda en php

fwhere="";
$dni=%_POST[ 'dni

*" fapellidosocio."%"";

o=""_.%apellidosocio."%

Nota. Elaboracion Propia



Figura 27

Cddigo de lista de registro de clientes encabezados

Registro de los clientes
action="" method=

Apellido
Nombre
DNI

Fecha ingreso

Fecha nacimiento
CEND

Aporte

Entidad

Opciones

Nota. Elaboracion Propia



Figura 28

Cddigo de lista de registro de clientes presentar datos

while($Ff=mysqli_fetch_array(%res)){

echo $f['
echo §f
echo $f
echo §f
echo $f
echo $f
echo %f
echo
echo

href= tar.php? o echo $f[" 0"];?>"»Editar

href="r trarc 03. o echo %F['id o"];2»">Registrar credito

Nota. Elaboracién Propia



Requerimiento RF4:

RF4: El sistema debe contener un modulo que debe permitir modificar y
actualizar los datos de los clientes.

Anédlisis:

Caso de Uso: Diagrama de Caso de Uso “Actualizar registro de Clientes”

Figura 29

Diagrama de caso de uso actualizar registro de clientes

C_ >

///9 Validar Sistema k
Administrador \‘\ﬁ-

C D

Actualizar datos del cliente
W

wextend» .

C D

Registrar Cliente

Gerente General

Nota. Elaboracién Propia




Diagrama l6gico de Base de datos RF4:
Figura 30

Diagrama l6gico de base de datos RF4

cliente

Zidcliente
+apellidocliente
+nombrecliente
+dni
+fechaingreso
+fechanac
+5ex0

+aporte
+entidad

Nota. Elaboracion Propia



Diagrama fisico de Base de datos RF4:

Figura 31

Diagrama fisico de base de datos RF4

cliente

PK

idsocio
apellidocliente
nombreclente
dni
fechaingreso
fechanac
SEX0

aporte
entidad

int
varchar(45)
varchar(45)
varchar(45)
date

date
char(2)
float
varchar(45)

Nota. Elaboracion Propia




Disefio:
Figura 32
Prototipos RF4

Formulario de datos del cliente

Nombre: o o R i b o o o ol o o o ol o ok
APE“idﬂ: e s o e R R R e o e ol o o o ol e R
DNI: R K R K
Fecha de ingreso: | ** ok *x

Fecha de nacimiento: | ** ok * %
sexo: | *
Aporte: K
Entidad: g

m MOSTRAR LISTA DE CLIENTES

Nota. Elaboracién Propia



Implementacién:

Moédulo:

Figura 33

Moédulo de Formulario de datos del cliente

Formulario de datos del cliente

Apellido del Cliente:

| |

MNombre del Cliente:

DNI:

Fecha de ingreso:

| =]

Fecha de nacimiento:

| =]

Sexo:

| |
Aporte:

| |
Enndad:

| |

| Mastrar lista de clientes |

Nota. Elaboracion Propia



Cddigo:
Figura 34

Cadigo de conexion de datos del cliente en php

contrasena,$bd)

= s

Nota. Elaboracion Propia



Figura 35

Cadigo de formulario de datos del cliente identificado en php

Formulario de datos del cliente
action= P
type dsocic 1 ! echo $F[ 'idsocio’];
Apellido del
type= ' apell ¥ ' echo SF[

Mombre del €

type=

type=
Fecha de ingreso:

type="date" Fechaingreso” value=" echo 3F["fech
Fecha de nac

type=

type=
Aporte:
type=

Entidad:

type="text" echo $F["entidad'];

de clientes

Nota. Elaboracién Propia



Figura 36

Cadigo de actualizacion de datos del cliente en php

Regresar lista de clientes

Nota. Elaboracién Propia



Acta de reunion de la planificacion Sprint 1

COOPERATIVA DE AHORRO Y CREDITO

76 COOF

ACTA DE REUNION DE LA PLANIFICACION SPRINT 1

Fecha: 20/02/2023

Scrum Master: Erick Silva Falconi

Product Owner: Evelyn Mendo Silva

SPRINT 1

Mediante la presente acta se valida y se da la conformidad al cumplimiento de los objetivos
del Sprint 1 por parte del desarrollador de la investigacion, asi como también, los elementos
que conforman la pila de historias de usuarios del Sprint mencionado.

Dentro del Sprint 1 se determind lo siguiente:

N° Sprint

Obijetivos

Historias

SPRINT 1

RF1: El sistema debe contar con una pagina de
menu de inicio, la cual debe mostrar las
opciones del sistema como el registro de
créditos asignados, la lista de clientes
registrados, la lista de servicios de créditos de
la entidad y la opcidn de registrar nuevos
clientes.

H1l

RF2: El sistema debe contener un médulo que
permita registrar a nuevos clientes y sus
aportes iniciales para luego ser asignados a su
crédito respectivo.

H2

RF3: El sistema debe contener un médulo que
permita mostrar la informacién de todos los
clientes registrados de manera actualizada.

H3

RF4: El sistema debe contener un médulo que
debe permitir modificar y actualizar los datos
de los clientes.

H4

Firma de conformidad:

LUIS F. VEN' A

srenir Gifheral




Tabla 17
Sprint N°2

N° Sprint

Requerimientos Funcionales

Historias

T.E

Prioridad

SPRINT 2

RF5: El sistema debe contener
un modulo que permita mostrar
la lista de servicios de crédito
que ofrece la  entidad
financiera.

RF6: El sistema debe contener
un modulo que permita mostrar
los créditos disponibles que
puede seleccionar el cliente
para su servicio crediticio
dependiendo de sus aportes
actuales dentro de la entidad y
registrarlos.

RF7: El sistema debe contener
un mbédulo que permita
registrar el servicio de crédito
seleccionado por el cliente.

H5

H6

H6

10

Fuente: Elaboracion Propia



Requerimiento RFE5:

RF5: El sistema debe contener un modulo que permita mostrar la lista de
servicios de crédito que ofrece la entidad financiera.

Analisis:
Caso de Uso: Diagrama de Caso de Uso “Lista de servicios de crédito”
Figura 37

Diagrama de caso de uso lista de servicios de crédito

Administrador \ Gerente General

Mostrar servicios de crédito
ke

waxtend= -

(-

Registro de créditos

Nota. Elaboracion Propia



Diagrama l6gico de Base de datos RF5:

Figura 38

Diagrama ldgico de base de datos RF5

credito

Hidcredito
+nombrecredito

+1

+1._ %

detallecredito

+1 =
*1 [Fddetallecredito *1

tipocredito

+credito_idcredito
+tipocredito _idtipocredito

Fidtipocredito
+nombtipocredito
+mesmax

+TEA

+TCEA

Nota. Elaboracién Propia




Diagrama fisico de Base de datos RFb5:
Figura 39

Diagrama fisico de base de datos RF5

credito

PK | idcredito int
nombrecredito | varchar(45)

tipocredito
A PK | idtipocredito int
detallecredito nombtipocredito | varchar(45)
= | Ll H t
PK [ iddetallecredito it |Tea o
HH FK | credito_idcredito int TCEA int
FK | tipocredito_idtipocredito int

Nota. Elaboracion Propia



Disefio:
Prototipos RF5:
Figura 40
Prototipos RF5

Nombre Tipo de Maximo de | Anual TEA | Anual TCEA
crédito crédito meses % %

Nota. Elaboracién Propia




Implementacién:

Moédulo:

Figura 41

Modulo de lista de servicios de crédito

Lista de los servicios de crédito

Regresar Inicio

| Nombre crédito

|| Tipo de crédito

[Maximo de meses|Anual TEA % |Anual TCEA %|

[1 |[Crédito Ordinario |A sola firma 24 6 |7 |
2 |[Crédito Ordinario [PrestaDos |36 [13 [13 |
3 |[Credito Ordinario [PrestaTres |48 17 (17 |
[4 |[Crédito Ordinario [PrestaCinco 60 [[22 22 |
|5 |[Crédito Ordinario [PrestaSiete 160 24 25 |
|6 |[Crédito Extraordinarios  |[CrediYa 11 25 26 |
7 |[Crédito Extraordinarios  |[CrediSuper (12 [25 |26 |
8 |[Crédito Extraordinarios  |[CrediUtil 11 25 26 |
[9 |[Crédito Extraordinarios  |[CrediAhora (11 25 26 |
|Crédir0 Promocion especiales”Promociona_les ||12 ||18 ||19 |
|Crédit0 Promocion especiales”PrestaViemes ||6 ||25 ||25 |
[12][Credito Promocién especiales|[CrediFacil (12 [25 |25 |
[13][Crédito Promocién especiales|[CrediSalud (18 6 |7 |
|Crédir0 Promocion especiales”?ehicula: ||60 || 11 || 11 |
[13][Crédito Centralizacion |Centralizacion |60 [20 |21 |
[16][Crédito Garantia |ConGarantial 1 17 (17 |
[17][Crédito Garantia |ConGarantia2 2 117 17 |
[18][Crédito Garantia |ConGarantia3 B 16 |16 |
[19][Crédito Garantia |ConGarantiad 4 16 |16 |
[20][Crédito Inmobiliario [Hipotecario |60 (12 [13 |
|Crédit0 Mujer Emprendedora”Mujet Emprendedora“24 ||15 ||16 |

Nota. Elaboracién Propia




Cédigo:
Figura 42

Cadigo de conexion y seleccion de créditos en php

$con = ysqli($server,fusuario, fcontrasena, $bd)
or die{"Problemas al conectar base de datos");

$res=$con-query(

Nota. Elaboracion Propia



Figura 43

Cadigo de lista de créditos en php

hriml
lang="en

charset="L

http-equiv="X-UM4-Compatibls" content="I1E=edge
name="viewport” comtemt="width=device-width
Documant

rel="shortcut icon” href="icono.jpg"

de los servicios de crﬂdita
action="index.himl"
type="submit"” src="" wvalue="Regresa

nfi

Nombre cr@rai::-
Tipo de crgdito
Maximo de meses

Anual TEA X
fnual TCEA %

hile(ff=my=sqli_ fetch_array(®res)){

echo $f
echo $f
echo §F
echo $f
echo %
echo %

Nota. Elaboracion Propia




Requerimiento RF6:
RF6: El sistema debe contener un moédulo que permita mostrar los créditos

disponibles que puede seleccionar el cliente para su servicio crediticio
dependiendo de sus aportes actuales dentro de la entidad y registrarlos.

Analisis:
Caso de Uso: Diagrama de Caso de Uso “Lista de opciones de crédito

automatico”

Figura 44
Diagrama de caso de uso lista de opciones de crédito automatico

% O
— 1
Gerente General e
~—
-z O Cliente
|
|

Validar Sistema
|

.-'-"'"J?
o
o
— |
|
|

Mostrar propuesta de crédito
|

A ¥,
|'I

sedends 1 wextends "\,

|
II
Registrar Cliente |||

Registro de créditos

D

Seleccionar crédito

Administrador

Nota. Elaboracion Propia



Diagrama l6gico de Base de datos RF6:

Figura 45

Diagrama ldgico de base de datos RF6

cliente

Hidclients
+apellidocliente
+nombrecliente

+1

tipocredito

+dni
+fechaingreso
+fechanac
+58X0
+aporie
+entidad
credito
+L Eidcredito
+nombrecredito
+1
+1.*
listacredito +1.*
Hidlistacredito _
+socio_idsocio L ” detallecredito s
+detallecredito_idcredito T fiddetallecredito
+fecha_prestamo +credito_idcredito
+total_pagar +tipocredito_idtipocredito
+estado
+num_cuotas

Hidtipocredito
+nombtipocredito
+mesmax

+TEA

+TCEA

Nota. Elaboracion Propia




Diagrama fisico de Base de datos RF6:

Figura 46

Diagrama fisico de base de datos RF6

cliente
PK | idsecio int
apellidocliente | wvarchar(45)
nombrechiente | wvarchar(45)
dni varchar{45)
fechaingreso date
fechanac date
SEND char{Z)
aporte float
entidad varchar{45)
i
listacredito
PK | idlistacredito nt
FK | socio_idsocio nt
FE | detallecredito_iddetallecredito nt
fecha_prestamao date
total_pagar float
estado warchar{45)
num_cuotas nit

¥

credito
PK | idcredito nt
nombrecredito | varchar{45)
tipocredito
VN PK | idtipocredito nt
detallecredito nombtipocredito | varchar(45)

T - - - MESmax nt
PK | iddetallecredito nt TEA nt
HH FK | credito_idcredito nt TCEA -

FK | tipocredito_idtipocredito nt

Nota.

Elaboracion Propia




Disefio:
Figura 47

Disefio del algoritmo de arbol de decision

Cliente

Tipo de sexo del cliente 7 Aporte del cliente

~—y
Sexo Aportes
Sexo Masculino Sexo Femenino
Crédito . : Aporte<=600
general Crédito Mujer
Emprendedora
Aporte>=10000 Aporte<=1500 Aporte>158Q

Aporte>1500 Aporte>1500

Crédito
Ordinario

Crédito
Extraordinario

Crédito Crédit
Promocion S0 Crédito Crédito

! Centralizacion , o
especial Garantia Inmobiliario

Atributo Valor

Clase

Nota. Elaboracion Propia



Figura 48
Prototipos RF6

PROPUESTAS DE CREDITO

N° | Nombre crédito | Tipo de crédito | Maximo de meses Anual TEA% | Anual TCEA %

Nota. Elaboracion Propia

Implementacién:

Maodulo:
Figura 49

Modulo de propuestas de crédito

PROPUESTAS DE CREDITO

| Nombre crédito HTipo de crédito”llaximo de meses”:’mual TEA %”Anual TCEA %|
[6 [[Crédito Extraordinarios|CrediYa 1 25 126 |
[7 [[Crédito Extraordinarios|CrediSuper |12 [25 26 |
[8 [[Crédito Extraordinarios|[CrediUnl  |[11 25 126 |
[0 [[Crédito Extraordinarios|[CrediAhora |11 [25 26 |

Nota. Elaboracion Propia



Cédigo:
Figura 50

Cdédigo de conexién y busqueda del cliente RF6

E-r-r'r_'nr'_"-r-_-pi'_'lr'ti nglj: i } ]

wysqli(fserver, fusuario, fcontrasena, $bd)

tdatos=%con->guery(
idsocio="4{%_GET['idsocio']

Nota. Elaboracion Propia



Figura 51

Cddigo de las propuestas de créditos N°1

PROPLEESTAS DE CREDITO

]

Nombre cd@di:n
Tipo de cridito
Maximo de meses
Anual TEA X
Anual TCEA %

"idsocio® )}
qli_fetch_array($datos

e $F[' ;
fdatosl=%con

echo $1[°
echo $1[ 'n
echo $1[ 'n
echo $1['m
echo $1[°
echo $1[ Tt

Nota. Elaboracion Propia



Figura 52

Cddigo de las propuestas de créditos N°2

ase $F[ "aporte’ ]>=10080:
fdat $con- >query

while($l=mysqli_fetch_array(idatos2

ase $F[ "aporte” J<=1568:
}datos3=fcon- >query

Nota. Elaboracion Propia



Figura 53

Cddigo de las propuestas de créditos N°3

Case 3:
$datos:

while{$a=mysqli_fetch_array($datosd

echo %al 'i
echo %al’
echo %al’
echo %al’
echo %al 'TEA'
echo %al’

fdatos5=%con->gquery("”

while(%b=mysqli_fetch_array(idatoss

echo $b[ 'i
echo $b[ "nc
echo $b[ "nomb
echo $b[ 'mes
echo &bl 'TEA'
echo b 'T

Nota. Elaboracién Propia



Figura 54

Cddigo de las propuestas de créditos N°4

fdatose=

echo $cf'i

echo $c) 'no

echo $c[ 'nombtipocredi
echo $c[’

echo $c[’

echo $c['T

echo 2d] i

echo $d| 'nomt
echo $d[ 'nomt
echo $d[ 'mes
echo %d]’
echo $d'T

Nota. Elaboracion Propia



Figura 55

Cddigo de las propuestas de créditos N°5

echo $1] "idt
echo $1] 'n
echo %1 'nc
echo $1] 'mesmax
echo $1]'TEA"];
echo $1]'T

while(%l=mysqli fetch_array($datos2

Nota. Elaboracion Propia



Figura 56

Cddigo de las propuestas de créditos N°6

echo $1[ "idt
echo $1[ 'nmom
echa $1] "nom
echo $1[ 'mes
echo $1[°
echo $1[°

=mysgli_fetch_array|%datos3

echo $1['id
echo 21[ 'n
echo 31['n
echo $1[ 'mesmax
echo $1] "TEA" ];
echo $1['1

Nota. Elaboracion Propia



Figura 57

Cddigo de las propuestas de créditos N°7

echo $a| 'idtipocredito
echo ga’

echo %al’

echo %al 'mes

echo $a] 'TEA'];

echo %af 'T

echo %b[ 'i

echo $b["’

echo $b["’

echo &b['

echo $b] 'TEA"];
echo $b] 'TCEA'];

fdatose=$con- >query( "

echo %cf'i
echo $c'
echo %’
echo %’
echo $c'
echo 3c['1

Nota. Elaboracion Propia



Requerimiento RE7:

RF7: El sistema debe contener un moédulo que permita registrar el servicio de
crédito seleccionado por el cliente.

Analisis:
Caso de Uso: Diagrama de Caso de Uso “Registro de seleccion de crédito”
Figura 58

Diagrama de caso de uso registro de seleccion de crédito

O

Gerente General T

Validar Sistema

) / Cliente
/

>0
Hx
x
\

Administrador T ———

/
v

Registrar Crédito 5E|EGDICII'IH.I:|D

agxtends .

C_ D

Registro de créditos

Nota. Elaboracién Propia



Diagrama l6gico de Base de datos RF7:

Figura 59

Diagrama l6gico de base de datos RF7

cliente

Fidclients
+apellidoclients
+nombrecliente

+dni
+fechaingreso
+fechanac
+5EeX0
+aporie
+entidad
credito
+1 #idcredito
+nombrecredito
+1
+1.*
listacredito +1 %
Fidlistacredito prST—— tipocredito
+socio_idsocio bl staflecredito +1.% ,1 |Fidtipocredito
+detallecredito_idcredito T #iddetallecredito +nombtipocredito
+fecha_prestamo +credito_idcredito +mesmax
+total #Jagar +tipocredito_idtipocredito +TEA
+estado +TCEA
+num_cuotas

Nota. Elaboracion Propia




Diagrama fisico de Base de datos RF7:

Figura 60

Diagrama fisico de base de datos RF7

Prototipos RF7

cliente
PK |id=socio int
apellidocliznte | varchar(45)
nombreclientz | varchar(45)
dni varchar(45)
fechaingrasza dats -
fechanac date credito
:’;::E ;2::‘(2’ P | idcredin int
b dita har(43
emidad varchar(45) nombrecredita | varchari43)
iy - .
listacredito 'R tipacredito
— - - PK | idtipocredito int
PK | idlistacredito int - 3 i
FK | socio_idsacio int detallecredito by 1] nmoen;l-:lna;cocredm ;ﬁr:har(dﬁ]
FE | detallecredit_iddetallzcredito int Pk | iddetallecredito it [ m TEA in;
fecha_prastama date e HH FK | cradito_idcredit int TCEA int
total_pagar float FK |tipocredite_idtipocredito | int
estado warchar(43)
num_cuotas int
Nota. Elaboracion Propia
Diseio:
Figura 61

Nombre del Sccio:

Formulario de registro de crédito

Numero de crédito:

Total pagar:

Estado:

Fecha de ingreso:

| ID del Socio

L% 3

L% 3 L2

|

Namero de cuotas: l:l

MOSTRAR LISTA DE CLIENTES

Nota. Elaboracion Propia




Implementacién:

Maodulo:
Figura 62

Médulo de formulario de registro de crédito seleccionado

Formulario de registro de crédito

Nombre del Socio:

Numero de crédito:

fecha de prestamo:

=]

Total pagar:

Estado:

numero de cuotas:

| Enviar |

| Mostrar clientes |

Nota. Elaboracién Propia




Cddigo:
Figura 63

Cadigo de formulario de registro de crédito seleccionado en php

Formularioc de registro de cd@dita

action="datosi.php" method="POST'
Mombre del Soci
type="text" Nombresocio® wvalue= echo $nombsoci
Types= ' SoCio socio” value="
hﬂmer'-:- de ¢ 'E
Type= X
fecha de prestamo:
type="date"
fotal pagar:
Type=
Estado:
Type=
numero de cu
type=

Mostrar clientes

Nota. Elaboracién Propia



Figura 64

Cddigo de seleccion y registro de crédito seleccionado en php

if(isset($_POST[ "emdar’
*qu

t A LISTA DE CLIENTES ¥ -Lﬂjllﬂ':

ESAR A S0L0 LISTA DE CLIENTES

Nota. Elaboracion Propia



Acta de reunion de la planificacion Sprint 2

COOPERATIVA DE AHORRO Y CREDITO

Credi/e~coop

(Coeperands. . px

Fecha: 18/03/2023

ACTA DE REUNION DE LA PLANIFICACION SPRINT 2

Scrum Master: Erick Silva Falconi

Product Owner: Evelyn Mendo Silva

SPRINT 2

Mediante la presente acta se valida y se da la conformidad al cumplimiento de los objetivos del
Sprint 2 por parte del desarrollador de la investigacién, asi como también, los elementos que
conforman la pila de historias de usuarios del Sprint mencionado.

Dentro del Sprint 2 se determind lo siguiente:

N° Sprint

Objetivos

Historias

SPRINT 2

RF5: El sistema debe contener un médulo
que permita mostrar la lista de servicios de
crédito que ofrece la entidad financiera.

H5

RF6: El sistema debe contener un médulo
que permita mostrar los créditos disponibles
que puede seleccionar el cliente para su
servicio crediticio dependiendo de sus
aportes actuales dentro de la entidad y
registrarlos.

Heé

RF7: El sistema debe contener un médulo
que permita registrar el servicio de crédito
seleccionado por el cliente.

Hé

Observacion:

e \Verificar los registros de los clientes registrados en la base de datos.

o Verificar los registros de los servicios de créditos.




nestar/

Evidencia de validacion las observaciones:

1. Verificar los registros de los clientes registrados en la base de datos.

Registro de los clientes
Busca
“Regetrar Cients |
Qgrena: nicko
s Apeliido [ Nombre DNI_[Fecha ingreso Fecha naci Aporte Entidad
{ [
o 5 R {
| I [ I
| [
i |
S 3 | [ [
!
[
,
o | L SR 2
: &l BT ER B
= & s 4
| B f e i
[ 1 =]
[ il S { ey
8 ¥ L i sl e i

Evidencia de los registros de clientes registrados en la base de datos del sistema.

2. Verificar los registros de los servicios de créditos.

Lista de los servicios de crédito

i Regresér inicio

e[ Nombrecrédito | Tipo de credito__[Maximo de meses[Anual TEA %0 [Anual TCEA %%
Il |Crédito Ordnario _____ j|Asolafima |24 7

[27[Créasto Ordinansio [PrestaDos 36 |1 13

13 F|C1 ¢dito Ordmario |Ples!aT1 es |48 ll 7

[4_|Crédno Ordmario IPrcstaC nco |60 IZZ

[5 [Crédito Ordnarnio [PrestaSiete [60 [25

6 [Créduo Extraordinanios [CrediYa [11 26

FlCrédx_lo Extraordinarios I_C‘lgd:Su_pﬂ ) |13 i | - I;6 = R
6 [Creito Extraoramarios  [CrediCn T e
[0 [Credito Exwaordinatios [CrediAhora [11 23 26
[-l—i)_ICrédilgPro;nocién especiales [Promocional:s IlZ IlS I!Q

ﬁ li[(': rédito Promocion especiales IPresta\'xeme; |6 ‘[25 25

Evidencia de los registros de los servicios de créditos.

Firma de conformidad:




Tabla 18

Sprint N°3

N° Sprint Requerimientos Funcionales Historias T.E Prioridad
RF8: El sistema debe contener
un  modulo que permita
w_suallzar el listado dg _Ios 47 10 5
clientes con los créditos
seleccionados y registrados

SPRINT 3  actualmente.
RF9: El sistema debe contener
un  moédulo que permita
modificar y actualizar los datos H7 10 5

del crédito que esta asignado al
cliente.

Fuente: Elaboracion Propia



Requerimiento RES8:

RF8: El sistema debe contener un moédulo que permita visualizar el listado de
los clientes con los créditos seleccionados y registrados actualmente.

Analisis:

Caso de Uso: Diagrama de Caso de Uso “Listado de registro de clientes y
créditos”

Figura 65

Diagrama de caso de uso listado de registro de clientes y créditos

Gerente General \ﬁ ©

Validar Sistema

%/@

Mostrar servicios de crédito
=

"-
\
.

Administrador

wgxtend= - -

© Registro de créditos

Mostrar lista de clientes
M

waxtends

Registro de clientes

Nota. Elaboracién Propia



Diagrama l6gico de Base de datos RF8:

Figura 66

Diagrama ldgico de base de datos RF8

cliente

Hidcliente
+apellidocliente
+nombrecliente

+1

tipocredito

+dni
+fechaingreso
+fechanac
+3e%0
+aporte
+entidad
credito
1 #idcredito
+nombrecredito
+1
+1.®
listacredito +1.*
Fidlistacredito .
+s0ci0_idsocio Lkl detallecredito e
+detallecredito_idcredito - Ziddetallecredito
+fecha_prestamo +credito_ideredito
+total_pagar +tipocredito_idtipocredito
+estado
+num_cuotas

Fidtipocredito
+nombtipocredito
+Hmesmax

+TEA

+TCEA

Nota. Elaboracion Propia




Diagrama fisico de Base de datos RF8:

Figura 67

Diagrama fisico de base de datos RF8

cliente
PK | id=socio int

apellidoclisnte | varchar(45)
nombrecliente | varchar(45)
dni varchar(45)
fechaingraza dats
fechanac date

SEXD char{2)
aport float
entidad varchar(45)

iy

credito

PK | idcredito int
nombrecradito | varchar(43)

PK

FIK

listacredito
idlistacredito
socio_idsacio
detallecredito_iddetsllacredito

facha_prestame
total_pagar
estado
num_cuotas

tipocredito

int -i PK | idtipocredito int
inf_ detallecredito nombtipocradito | varchar{45)
o — - —H H mesmas int
nt PK | iddetallecredite int TEA int
date e HH FK | credito_idcredito int - -

- - . . TCEA int
float FK | tipocredito_idtipocredito int
warchar(43)
int

Nota. Elaboracion Propia




Disefio:
Figura 68
Prototipos RF8

Registro de créditos

Dni... ‘ l Apellido Cliente...

Regresar Inicio

)

n° | dni | Apellido | Nombre Aportes | sexo | n°crédito | Crédito | Tipo Crédito | Estado Crédito Opcidn
*® X2 ook ook K ERERERER ok K K x K L2222 22 ] P22 2 P2 8 K K K K KK K Editar
X2 ook ook K ERERERER L2 L2 2 EEE L 24 ’d'
Wk | EEEkoER | RsclokEkER credito —
EEEEEER | ERERERER Reglstro
i * crédito
W kmk | EEmERER | EEEREEER | ROKKEHNK ® xx T T B [T
EE 2 Rk koo K ERERERER L2 L2 EEE L 24 ‘d'
WE | EEEEREE | EERREEER credito —
EEEEEER | REEEEEER Reglstro
*» * crédito
® | kwd | mmmsaas | smmssxss | KEKEKEE = % RHRRKRR | EREREEEERER | RRRRRRRRERRE | i
X2 ook ook K ERERERER L2 L2 2 EEE L 24 ’d'
L2 ook ook K ERERERER Cre Ito_
EEEEEER | RREEREEEE Rengtl’O
% 9 crédito

Nota. Elaboracion Propia




Implementacién:

Moédulo:

Figura 69

Médulo de listado de registro de clientes y créditos

Registro de créditos

dni ||ApeHidn Cliente H Buscar ‘
Regresar Inicio |

n° Estado

o . . - . . -
n' dni Apellido Nombre |Apor crédito Crédito Tipo Crédito Credito

Opcién

[Editar crédito - Registrar
crédito

Editar crédito - Registrar
crédito

[Editar crédito - Registrar
crédito

[Editar crédito - Registrar
crédito

Editar crédito - Registrar
crédito

Editar crédito - Registrar
crédito

Editar crédito - Registrar
crédito

[Editar crédito - Registrar
crédito

[Editar crédito - Registrar
crédito

Editar crédito - Registrar
crédito

[Editar crédito - Registrar
crédito

Nota. Elaboracion Propia



Cddigo:
Figura 70

Caodigo de conexion de registro de clientes y créditos en php

ena,$bd)
I‘I-

$where="
$dni

Nota. Elaboracion Propia



Figura 71

Cddigo de listado de registro de clientes y créditos en php

Registro de crﬁditns
action="" method="post
type="text" placeholder="dni..." name="dni
type="text" placeholder="Apellido Cliente..." name="apellidoszocio
name="buscar” type="submit">Buscar

action="1index.hitml
type="submit" src="" wvalue="Regresar Inicio”

=" e ®

of
dni

fApellido
Nombre

Aportes

SEND

n u:rit-:u
Crgdito

Tipo Crfdito
Estado Cridito

Dpciﬁn

while($f=my=qli_fetch_array(%res)

echo $F[
echo $Ff[
echo $Ff[
echo [ "M
echo $Ff[
echo $F[ 13

echo $Ff["idtipocredito’];
echo $Ff[ " nombrecredito’];
echo $Ff["nombtipocredito’];
echo $Ff['estado’];

m
- '—l-
-

13
1lidosocio'
mbreSocio'];

-

= = |
o T 30
H

]

i

s o

\moo

m
F
(=]

href="editar?.php?Socio_idsocio= echo #F["Socio_idsocio’];?:":Editar crﬁdito

href="registrarcredito2.php?Socio_idsocio= eche $f['Socio_idsocio®];2:":Registrar crEdito

echo fmensaje;

Nota. Elaboracion Propia




Requerimiento RF9:

RF9: El sistema debe contener un médulo que permita modificar y actualizar
los datos del crédito que esta asignado al cliente.

Analisis:
Caso de Uso: Diagrama de Caso de Uso “Actualizar los datos de créditos”
Figura 72

Diagrama de caso de uso actualizar los datos de créditos

Administrador \ © é"—/ S

Validar Sistema

C D

Actualizar los datos del crédito

A ®
«extends .’ ., «wextend»
Registro de clientes Registro de créditos

Nota. Elaboracion Propia



Diagrama l6gico de Base de datos RF9:

Figura 73

Diagrama ldgico de base de datos RF9

+1. =

listacredito

Fidlistacredito
+s0cio_idsocio
+detallecredito idcredito
+fecha_prestamo

+total pagar

+estado

+num_cuotas

+]_*

Nota. Elaboracion Propia




Diagrama fisico de Base de datos RF9:

Figura 74

Diagrama fisico de base de datos RF9

1

listacredito

PK
FEK
FK

idlistacredito

socio_idsocio
detallecredito_iddetallecredito
fecha prestamo

total pagar

estado

num_cuotas

int

int

int

date

float
varchar(45b)

int

Nota. Elaboracion Propia




Disefio:
Prototipos RF9:
Figura 75
Prototipos RF9

Formulario de datos del crédito

N° de crédito:

*

Fecha de préstamo:

L2 EE £

Total a pagar:

WO

Estado:

WO

N° de cuotas:

HoE

Mostrar clientes y créditos

o

*,

-._".

Nota. Elaboracion Propia




Implementacién:

Moédulo:
Figura 76

Moédulo de formulario de datos de crédito actualizado

Formulario de datos del crédito

n° de crédito:

Fecha de prestamo:
| =]
Total a pagar:

Estado:

n® de cuotas:

| Editar |

| Mostrar clientes y créditos |

Nota. Elaboracion Propia

Cddigo:
Figura 77

Caodigo de conexion de datos del cliente actualizados en php

Nota. Elaboracién Propia



Figura 78

Cédigo de formulario de actualizacion de datos del crédito

Editar datos de crﬁdito

Formulario de datos del cdgditu

" value=" echo $f[

nf| de crfidito:

type="

Fecha de prestamo:

" value=
nﬁ de cuotas:

type=" name="n

viar™ value="Editar

Nota. Elaboracioén Propia



Figura 79

Cédigo de actualizacién de datos del crédito seleccionado

fcon

or di

-. php™
Regrezar lista de clientes y crﬁditus

Nota. Elaboracién Propia



Acta de reunion de la planificacion Sprint 3

gred

para bu bienestar

Fecha: 12/04/2023

COOPERATIVA DE AHORRO Y CREDITO

Scrum Master: Erick Silva Falconi

Product Owner: Evelyn Mendo Silva

SPRINT 3

Mediante la presente acta se valida y se da la conformidad al cumplimiento de los objetivos del
Sprint 3 por parte del desarrollador de la investigacion, asi como también, los elementos que
conforman la pila de historias de usuarios del Sprint mencionado.

Dentro del Sprint 3 se determind lo siguiente:

N° Sprint

Objetivos

Historias

SPRINT 3

RF8: El sistema debe contener un médulo
que permita visualizar el listado de los
clientes con los créditos seleccionados y
registrados actualmente.

H7

RF9: El sistema debe contener un médulo
que permita modificar y actualizar los datos
del crédito que estd asignado al cliente.

H7

Observacién:

e Verificar el estado actual de los servicios asignados a los clientes.

e Verificar la funcionalidad de la asignacion de las propuestas de crédito para ser
efectuados en el post-test de la investigacion.




Evidencia de validacion las observaciones:

1. Verificar el estado actual de los servicios asignados a los clientes.

Registra de créditos

Represa o |

- —
Apellido Nombre [ Credito Tipo Cridieo | E*0 Opcidn

{ fFanar crediro - Regemrar
|sduo

o bt ed s ot s e et

Evidencia del estado actual de los servicios asignados a los clientes.
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2. Verificar la funcionalidad de la asignacion de las propuestas de crédito para ser
efectuados en el post-test de la investigacién.

PROPUESTAS DE CREDITO

n°| Nombre crédito  |Tipo de crédito [Maximo de meses |Anual TEA © o,[Anual TCEA %
6 [Crédito Extraordinarios [CrediYa T s 3
7 [Crédito Extraordnarios [CrediSuper 12 A 25 126
8 |[Crédito Extraordinarios|[CrediUnl 11 25 26
Crédito Extraordinarios [CrediAhora 11 25 [26

Formulario de registro de crédito

Nombre del Socto:

Numero de crédito:
fecha de prestamo:

dd/mm/azaa 0O

Total pagar:
Estado:

numero de cuotas:

Enviar
Mostrar clientes |

Evidencia de la funcionalidad de la asignacion de las propuestas de crédito.

Firma de conformidad:

ICOOP LUZX FUERZALTDA,

LUIS F. gNLQQn I E&ﬁé’
prenie Gaheral




Acta de cierre del proyecto

ACTA DE CIERRE DEL PROYECTO
Ciudad y Fecha: Lima, 04 Mayo del 2023

1. Introduccién
El presente documento se lleva a cabo el acta de cierre del proyecto “Machine
learning de gestién de créditos Credicoop Luz y Fuerza Itda, Lima 2023".

1.1. Datos
DATOS
Empresa/ Organizacion Credicoop Luz y Fuerza ltda
Proyecto Machine learning
Gerente general Luis Ventocilla Chirinos
Desarrollador encargado Manuel Alejandro Ortiz Pifiella

2. Razén de cierre

Por medio de la presente, se da cierre formal al proyecto, por las razones
especificadas en la mencién:

e Entrega del producto de conformidad con los requerimientos de la
organizacion.

e Entrega del disefio visual de los diferentes servicios de la organizacién.

» Entrega del producto en funcionamiento para el uso de la organizacion.

3. Aceptacion de los productos o entregables

A continuacién, se establece cuales enregables del proyecto han sido

aceptados:
~ Entregable Aceptacion(Si/No) Observaciones
Primer Entregable Si
Segundo Entregable S
Tercer Entregable SI Iinterfaz por culminar
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Para cada entregable aceptado, se da por entendido que:

e El entregable ha cumplido los criterios de aceptacion establecidos en la

documentacion de requerimientos y definicién de alcance.

e Se ha verificado que los entregables cumplen los requerimientos.

e Se ha validado el cumplimiento de los requerimientos funcionales.
Se autoriza al desarrollador encargado a continuar con el cierre formal del
proyecto o fase, lo cual debera incluir:

e Evaluacién post-proyecto o fase.

e Liberacion del equipo de trabajo para su reasignacién.

o (Cierre de todos los procesos de procura y contratacién con terceros.

e Archivo de la documentacién del proyecto.

4. Firmas de elaboracidn, revision y aprobacion

o
—

Manuel Alejandro Ortiz Pifiella Luis Ventocilla Chirinos

Desarrollador Gerente general




