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RESUMEN

Las ventas digitales son el futuro de cada compafia alrededor del mundo y los
bancos peruanos saben de la importancia de este tema. Una de las principales
fuentes de ingreso del sector bancario es el otorgamiento de créditos. Siendo los
canales de venta digitales los que proactivamente los ofrecen, permitiendo
captar clientes de forma eficiente.

Sin embargo, el rendimiento del banco podria ser mucho mejor. El presente
trabajo propone al &rea de ventas digitales por convenio la elaboracién de un
modelo predictivo con técnicas de machine learning que permita conocer los
factores que impactan en el nUmero de ventas de crédito que se realizan, con el
fin de agilizar la toma de decisiones frente a estrategias de venta y mejorar la
planificacion de recursos para incrementar el nUmero de créditos otorgados.
Ademas, para la construccion del modelo se utilizé la técnica de machine
learning de clasificacion k-NN, los datos utilizados para el entrenamiento son de
clientes a los que se les ofrecié un crédito durante el mes de agosto del 2023.
Los datos recopilados son de un total de 2461 clientes, siendo 1,844 clasificados
como ‘Aceptaron’ y 617 clasificados como ‘No Aceptaron’. Los resultados en la

primera simulacion tuvieron una precision de 96.14%.

PALABRAS CLAVES: Machine learning, Aprendizaje supervisado, ventas
digitales, Créditos y Leads.



ABSTRACT

Digital sales are the future of every company around the world, and Peruvian
banks know the importance of this issue. One of the main sources of income for
the banking sector is the granting of credit. Being the digital sales channels that
proactively offer them, allowing to attract customers efficiently.

However, the performance of the bank could be much better. The present work
proposes to the area of digital sales by agreement the elaboration of a predictive
model with machine learning techniques that allows knowing the factors that
impact the number of credit sales that are made, in order to expedite decision
making in front of sales strategies and improve resource planning to increase the
number of credits granted by agreement.

In addition, k-NN classification machine learning technique was used to build the
model. The data used is from clients who were offered a loan during the month
of August 2023. The data collected is from a total of 2,461 clients, with 1,844
classified as 'Accepted’ and 617 classified as 'Not Accepted'. The results in the

first simulation had an accuracy of 96.14%.

KEY WORDS: Machine learning, Supervised learning, digital sales, Credits and

Leads.



INTRODUCCION

Situdndonos en los acontecimientos recientes, la evolucion digital y el marketing
han tenido un cambio impactante, las industrias dejaron de utilizar los medios
digitales solamente como mecanismos de comunicacién, en su lugar se han
convertido en una herramienta de adquisicion de mercado con potencial de
ventas.

Las primeras en incursionar en el esquema de ventas online fueron las
compafiias de e-commerce, pero con el paso del tiempo diferentes sectores se
han sumado a este modelo. Luego de los recientes eventos generados por la
pandemia del Covid-19, muchas personas y organizaciones fueron afectadas
negativamente a nivel econdmico, ademas que restringieron a las personas
dentro de sus viviendas lo que las llevé a tener una vida a través de las pantallas
de sus celulares y computadores. Tal fue el impacto, que a partir del 2020 las
compafiias que nunca priorizaron la transformacion de sus modelos de ventas
tuvieron que adaptarse rapidamente a la nueva tendencia de compra de
productos y servicios a través de Internet. Siendo el sector bancario uno mas de
los afectados.

Anteriormente los bancos se caracterizaban por su tradicional forma de operar,
dedicaban la mayor parte de sus recursos en la apertura de nuevas oficinas, que
les permitiera estar mas cerca de sus clientes para brindarles una mejor atencion
y ofrecerles los productos casi a la mano. En la actualidad la realidad es
diferente, por medio de una aplicacion movil el banco les ofrece a sus clientes la
mejor atencion, le permite al cliente realizar numerosas operaciones y ofrecer

sus productos financieros desde el celular o un computador.



|. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

1.1.Descripcion de la realidad problematica.
Ante la llegada del covid en el afio 2019 todas nuestras vidas se vieron
afectadas, a pesar que la mayoria de las empresas han realizado con
éxito la transicion a las operaciones en linea, es probable que el impacto
de la pandemia no se limite Gnicamente a las operaciones comerciales
sino también a la nueva cultura digital que ha repercutido en la cultura
del consumidor.
Segun (Caillaux, 2020), la crisis del covid 19 aceleré la transformacion
digital del ecosistema empresarial a nivel global. Con una creciente
importancia del Big data y los servicios en la nube, las organizaciones
han visto la forma de ahorrar costos, innovar, optimizar procesos y
rentabilizar lo invertido en esas tecnologias mediante el desarrollo rapido
de aplicaciones, el lanzamiento de call centers en la nube o la creacién
de dashboards virtuales con datos claves sobre sus ventas.
Ademas, en el estudio (The Impact of COVID-19 on Consumers:
Preparing for Digital Sales, 2020) desarrollado por Rau Yuli Kim concluyo
que las dos motivaciones dominantes para comprar en tiendas fisicas en
lugar de hacerlo en linea son las posesiones inmediatas y las
interacciones sociales, mientras que las compras en linea tienden a ser
sustancialmente mas comodas y econdmicas, ofreciendo una mayor
flexibilidad en cuanto a tiempo, ubicacion y variedad de productos. Por
su lado los bancos tampoco se han quedado atras porque empezaron a
implementar la venta de productos que lo puedes encontrar tanto en las
oficinas fisicas o los medios digitales.
La evolucion del sector financiero en diversos paises dio como inicio la
aparicion de las fintech que segun (Nufiez Gonzéles, y otros, 2019) son
definidas como “empresas que ofrecen productos y servicios financieros
teniendo como soporte la innovacion tecnoldgica”; las fintech
contribuyeron a que las financieras tradicionales también empezaran a
hacer uso de los servicios de teléfonos moviles e internet.

Actualmente en el Peru las formas de financiamiento son muy largas ya



gue conlleva hacer uso de multiples documentaciones por lo que causa
mucha insatisfaccion en los usuarios, segun estudios sobre la innovacion
y tecnologia en los servicios financieros en Perd.

En el articulo de (Chavez Mufioz, y otros, 2019) donde nos presenta los
factores que influyen en el uso de la tecnologia con respecto a los pagos
moviles en negocios minoristas de Lima metropolitana. Se destaca el rol
fundamental de los teléfonos celulares como canales para hacer
transacciones electronicas a nivel mundial. El estudio concluye que
existen diversas variables a tener en cuenta respecto del empleo de los
pagos moviles en esta clase de negocios: la actitud para el uso, la
presencia de condiciones facilitadoras, el nivel de control percibido y el
riesgo percibido por el usuario.

Asimismo, segun (Araujo Mesias, y otros, 2022) tras realizar un analisis
de los clientes del sistema financiero de Lima Metropolitana concluyé
gue los usuarios toman mas en cuenta los beneficios de los aplicativos
moviles que es un medio digital para realizar sus operaciones en linea.
En la actualidad los bancos son duefios de diversas aplicaciones moviles
buscando facilitar el acceso al servicio financiero de sus diversos
productos y también son usados como medios para promocionar nuevos
productos financieros, siendo el servicio financiero con mayor riesgo el
del préstamo, pero asi mismo es el que genera mayor cantidad de
ingresos para una entidad bancaria.

Se define un préstamo bancario a una forma de financiamiento en el cual
sigue un proceso de proveer capital financiero de terceros a un
prestatario lo que genera que este usuario consiga capital que le ayudara
en sus inversiones. A pesar de ello, al adquirir un préstamo existen
diferentes tipos de riesgo que el prestatario debe tomar en cuenta porque
puede conllevar a un endeudamiento ciclico.

Actualmente existen diferentes medios para poder solicitar este
producto, sin embargo, la cantidad de efectividad que genera un banco
del Perl a través de estos medios digitales no es el esperado. En el

presente proyecto evaluaremos las formas de poder incrementar la



efectividad y conversion de estas ventas digitales a un banco del Peru.

1.2.Formulacion del problema.

1.2.1.

a.

1.2.2.

Problema General:

¢De qué manera la implementacion de un modelo de Machine
Learning incrementara las ventas digitales en el éarea de
convenios de una entidad financiera del Peru?

Problemas Especificos:

. ¢,De qué manera la implementacion de un modelo de Machine

Learning incrementard los clientes potenciales en el area de

convenios de una entidad financiera del Perd?

. ¢De qué manera la implementacion de un modelo de Machine

Learning incrementara los montos desembolsados en el area de

convenios de una entidad financiera del Per(?

1.3.0bjetivos.

1.3.1.

a.

1.3.2.

Objetivo General:
Determinar el incremento de las ventas digitales en el area de
convenios de una entidad financiera del Perd con la

implementacion de un modelo de Machine Learning.

Objetivos Especificos:

. Determinar el incremento de los clientes potenciales en el area de

convenios de una entidad financiera del Perd con la

implementacion de un modelo de Machine Learning.

. Determinar el incremento de los montos desembolsados en el

area de convenios de una entidad financiera del PerG con la

implementacion de un modelo de Machine Learning.

1.4. Justificacion.

En los ultimos afios en el Peru la digitalizacion se convirtio en una

necesidad tanto para las entidades financieras como para sus clientes

es por ello que los bancos enfocaron sus esfuerzos y recursos en sus

canales digitales, cambiaron la forma de atencién al cliente por chats
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automatizados, correos personalizados y aplicaciones web - moviles

donde se brinda la informacion de sus diferentes productos.

Enfocarse en las ventas digitales en la actualidad apoyaria en la toma

de decisiones y ejecucion de estrategias para incrementar el nUmero de

créditos otorgados; por lo tanto, el presente trabajo aplica un modelo

predictivo con técnicas de machine learning que se adapte a las

necesidades de prediccion y comportamiento de las variables con una

base de datos limpia con la informacion del cliente que nos permita

identificar las variables que mas influyen en su decision de compra segun

el modelo.

1.5.Limitantes de investigacion.

1.5.1.

1.5.2.

1.5.3.

Limitacion Espacial

En este caso, el presente trabajo de investigacion se centra en el
area de ventas por convenio de una entidad financiera, la
informacion es alimentada por todas las agencias a nivel nacional
a traves de canales digitales.

Limitante Temporal

Los datos fueron recolectados en el periodo del mes de agosto
del 2023. La informacion de la venta digital por convenios es
proporcionada por una entidad financiera con sede principal en La
Victoria.

Limitante Conceptual

La investigacion implementara un modelo predictivo con técnicas
de machine learning con el fin de predecir si un cliente aceptara

un crédito a través de los canales digitales.
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ll. MARCO TEORICO.

2.1.Antecedentes.
2.1.1. Internacionales

Segun la investigacién, (Quintero Acufia, 2023) sustento la tesis
con el titulo “Aplicacion de machine learning a un modelo
tradicional de prevencién y deteccion de fraude en entidad
financiera proyectado periodos trimestrales” en la Universidad de
La Salle — Colombia. El objetivo principal de esta investigacion fue
analizar como una entidad financiera puede optimizar
efectivamente su desempefio mediante la aplicacion de machine
learning. El enfoque de la investigacion fue cuantitativo-
descriptivo, siendo de tipo no experimental y transversal, teniendo
como poblacion/muestra a la entidad financiera.

Los resultados obtenidos indican que el machine learning
proporciona una mayor capacidad para gestionar y procesar datos
con caracteristicas anomalas, lo que contribuye
significativamente a mejorar el rendimiento y la precision en la
deteccion de fraudes.

Segun (Suarez Ramirez, 2022) sustenta en su “Investigacion
sobre el estado actual de las ventas digitales y la percepcion de
los colaboradores del banco BBVA” en la Universidad de Bogota,
gue el area de mercadeo del Banco BBVA utiliza diferentes
canales digitales para la comunicacién con sus clientes. Utilizando
diferentes estrategias de comunicacion para atraer y fidelizar
nuevos clientes. El objetivo del trabajo es identificar acciones para
aumentar las ventas digitales de los productos del banco BBVA
por medio de los diferentes canales digitales a nivel nacional. La
investigacién tiene un enfoque cualitativo — descriptivo, teniendo
como proposito la identificacion del estatus actual de los
productos digitales de la banca, asi como posibles iniciativas y
estrategias que puedan aumentar las ventas digitales. Se llevaran

a cabo 3 entrevistas en profundidad a personas que se
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seleccionaron por su alto conocimiento y experiencia en el area.
Sobre el resultado de la investigacion, segun los colaboradores
del BBVA el banco deberia enfocarse en la mejora de procesos
internos y aprovechamiento de las herramientas de medicion
digital en lugar de motivar nuevas iniciativas.

Segun (Troncoso Ponce, 2022) sustenta su investigacion
“Transformacion digital a nivel corporativo mediante la realizacién
de proyectos basados en analytics y machine learning” en la
Universidad de Chile. El objetivo del trabajo consiste en diseiar e
implementar 3 proyectos de transformacion digital basados en
analitica y machine learning, que generen mejoras en procesos
financieros de las gerencias de finanzas de Falabella S.A. y sus
unidades de negocios, aportando de esta manera en la
transformacion digital de la compafia. La investigacion tiene un
enfoque cuantitativo, donde se evallan los elementos de
rentabilidad y eficiencia, ademas del enfoque cualitativo en el
rediseio de procesos 0 elementos estratégicos de la
organizacion. El presente trabajo ha tomado en consideracion
metodologias como el KDD, SEMMA o CRISP-DM de proyecto de
ciencia de datos para definir las mejores practicas. Como
conclusién se logré obtener que los resultados analiticos de
proyectos de transformaciéon digital logran mejoras en los
procesos financieros y aportan en la transformacién analitica de
la empresa.

Asi mismo tenemos la tesis de (Francés Monedero, 2020) titulada
‘“Impacto del Machine learning en el sistema financiero” en la
Universidad Pontificia Comillas de Madrid. Se enfoca en el
aprendizaje automatico como la disciplina mas prevalente de la
inteligencia artificial en el sector financiero actual. El objetivo
principal de este trabajo es introducir el aprendizaje automatico y
explorar su repercusion en el sistema financiero. Para alcanzar

dicho propésito, se emplea una metodologia inductiva, donde la
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pregunta de investigacion se centra en comprender el impacto del
Machine Learning en el sistema financiero. La recopilaciéon de
datos se realiza a través de un analisis cualitativo de fuentes
secundarias externas mediante la web research y la lectura
individual de textos como libros, revistas y articulos. El estudio
concluye que la aplicacién del Machine Learning transformara de
manera positiva el sector financiero, al permitir que los
profesionales optimicen su tiempo y colaboren con las maquinas
para realizar tareas monotonas.

Por su lado (Urrego Alvarez, y otros, 2021) sustentd en su tesis
“Transformacion Digital de la Banca: Modelo basado en Machine
Learning para la clasificacion de transacciones bancarias
realizadas a través de PSE” en la Institucion Universitaria
Tecnoldgico de Antioquia en Medellin, Colombia. La investigacion
se centro en el desarrollo de un modelo supervisado de Machine
learning mediante el Procesamiento de Lenguaje Natural, con el
objetivo principal de clasificar transacciones bancarias realizadas
a través de PSE, con el propésito de facilitar el analisis de las
finanzas personales en el sector bancario. La metodologia
empleada involucré un analisis inductivo-deductivo, que permite
utilizar premisas especificas para llegar a conclusiones generales
y viceversa. Para llevar a cabo la propuesta, se siguieron las fases
de la metodologia CRISP-DM. Como resultado, se logré
desarrollar un modelo 6ptimo de Machine Learning que ofrecio
una solucion efectiva al problema de clasificacion planteado en la
investigacion.

De igual manera, (Martinez Guzman, 2022) sustent6 la tesis con
titulo “Propuesta de implementacion de un canal de ventas
digitales para una compafia de banca basado en Bogota,
Colombia” en la Universidad de Palermo, Argentina. Teniendo
como poblacién al personal del comité comercial y a los datos de

ventas. La investigacion busca definir el proceso de
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2.1.2.

implementacion de canales de ventas digitales para una
compafiia de banca basados en el mercado colombiano.
Considerando los resultados obtenidos se llega a la conclusion
gue el proceso de implementacién de los canales digitales es
practico y de facil implementacibn. Se considera esta
investigacién de tipo aplicada- experimental. Teniendo como
dimensiones a nivel cualitativo las entrevistas al comité comercial
de manera simultanea para tener conclusiones no sesgadas y a
nivel cuantitativo los datos de ventas actuales obtenidos del area
de innovacion. Y en los indicadores: KPI (indicador clave de
rendimiento) y OKR (objetivos y resultado clave). El aporte que
brindé este trabajo de investigacion ayud6 a dar fortaleza a la
propuesta de enfoque en las ventas digitales de una entidad
financiera.

Nacionales

Segun la tesis de titulo “Aplicacion de técnicas de Machine
Learning para predecir el numero de ventas de créditos en el
sector bancario” para ESAN, sustentada por (Rodriguez
Villanueva, y otros, 2023) nos dice que en el sector bancario la
principal fuente de ingreso son los créditos otorgados. El presente
trabajo propone al area de telemarketing de una entidad bancaria
usar técnicas de machine learning para la elaboracién de un
modelo predictivo que permita conocer el numero de ventas de
crédito con la finalidad de agilizar la toma de decisiones frente a
nuevas estrategias o mejoras en las ventas. El enfoque formulado
para esta investigacion es cuantitativo. Ademas, para la
construccion del modelo se utilizaron técnicas de machine
learning de clasificacion k-NN y SVM, los datos utilizados son de
clientes a los que se les ofrecié un crédito entre enero y febrero
del afio 2023. Los resultados en la primera simulacién tuvieron
una precision de 61.68% y 68.41% respectivamente. Dada la

dispersién de los datos se realiz6 la normalizacion para la
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segunda simulacion la cual resulté con una precision de 91.12%
para k-NN y 93.85% para SVM siendo este ultimo la mejor técnica
de prediccion.

De igual forma (Barrueta Meza, y otros, 2018) en su tesis titulada
“‘Modelo de analisis predictivo para determinar clientes con
tendencia a la desercion en bancos peruanos” para la UPC
fundamenta la importancia de los bancos en el pais y el impacto
en las diferentes clases sociales. Este proyecto tiene como
objetivo la implementacion de un Modelo de Analisis Predictivo
gue determine la tendencia de desercién en los clientes, con el
objetivo de apoyar a la toma de decisiones para las estrategias de
retencién y fidelizacién. Los datos recopilados son de un total de
20,000 clientes, siendo 1,764 clasificados como ‘Desertores’ y
18,236 clasificados como ‘No Desertores’. Se determiné que el
algoritmo mas preciso era el R-K-Means logrando una precision
del 93.20% en la prueba de validacion. El arbol R-CNR vy la red
neuronal R-NNet tenian precisiones de validacién de 92.5% vy
87.3% respectivamente.

Asi mismo tenemos en la tesis de titulo “Optimizacién del Margen
Comercial de Préstamos de Consumo: Algoritmo de Optimizacion
con Machine Learning” sustentada por (Azabache La Torre, 2019)
para la ESAN, se refiere a que entidades bancarias no son ajenas
al impacto de la transformacién digital, en los dltimos afios en el
Perd ha crecido la competencia en la banca reduciendo los
margenes de ganancia para los bancos. En este proyecto se
busca disefiar un algoritmo utilizando técnicas de Machine
Learning que permita disefiar estrategias de pricing permitiendo
maximizar el margen comercial de los créditos bancarios
basandose en el perfil de los clientes. Los datos utilizados son de
3 meses del afio 2019 de créditos otorgados por un banco. Se
realiz6 un algoritmo de inteligencia artificial, el cual logro

incrementar las colocaciones de los créditos de consumo en 33
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millones con un margen de utilidad de 5.1 millones adicionales.
Por lo tanto, se puede afirmar que los bancos pueden aumentar
sus margenes de ganancia utilizando algoritmos de Inteligencia
artificial para la gestion de pricing para la identificacion de la
disposicion a pagar de sus clientes.

Segun la investigacion de (Rodriguez Condezo, 2022) sustenté la
tesis con el titulo “Machine learning y su incidencia en la gestién
comercial en una entidad financiera, Lima 2022” en la Universidad
César Vallejo-Lima. El propdsito central de la investigacion fue
determinar la influencia del Machine Learning en la gestién
comercial de una entidad financiera durante el afio 2022. El
enfoque metodoldgico utilizado fue cuantitativo, de tipo basico y
correlacional, con un diseflo no experimental. La poblacion
objetivo consisti6 en 120 trabajadores del area comercial de
negocios de una entidad financiera ubicada en Lima, se
emplearon cuestionarios como instrumento de recoleccion de
datos, y los resultados obtenidos en la hipétesis general revelaron
un coeficiente de correlacion de Pearson entre las dos variables
de 12.347. se determind un valor de estimacion de 1.250, con un
valor de p 0.000, que resulto ser inferior a 0.05, confirmando la
significativa incidencia entre la variable Machine Learning y la
variable gestibn comercial, en consecuencia, se rechazo la
hipotesis nula y se aceptd la hipdtesis propuesta por el
investigador.

2.2.Bases tedricas.
2.2.1. Inteligencia artificial.

El concepto de inteligencia artificial sigue siendo hasta hoy
complejo de precisar, si bien en la actualidad muchas
organizaciones la utilizan para agilizar la toma de decisiones a
partir de simular el pensamiento humano. Como mencionan

(Hurwitz, y otros, 2018) esta tecnologia ya es aplicada en
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diferentes campos desde servicio al cliente hasta detecciéon de
fraudes, entre otros.

En su libro (Russell, y otros, 2008) plantean cuatro enfoques de
definicion para la inteligencia artificial. A continuacion, se detalla
las bases de los cuatro enfoques con mas detalle.

Figura 1:Definiciones de inteligencia artificial

Sistemas que piensan como Sistemas que piensan
humanos racionalmente

«El nuevo y excitante esfuerzo de
hacer que los computadores
piensen... magquinas con mentes, en
el mas amplio sentido literals.
(Haugeland, 1985)
«[La automatizacidn de] actividades
que vinculamos con procesos de
pensamiento humano, actividades
como la toma de decisiones,
resolucion de problemas,
aprendizaje...» (Bellman, 1978)
Sistemas que actian como Sistemas que actian
humanos racionalmente
«El arte de desarrollar maguinas con
capacidad para realizar funciones que |«La Inteligencia Computacional es el
cuando son realizadas por personas  |estudio del disefio de agentes
requieren de inteligencias. (Kurzweil, |inteligentess. (Poole ef al. | 1998)
1990)
«El estudio de cdémo lograr que los
computadores realicen tareas que, por
el momento, los humanos hacen
mejors. (Rich y Knight, 1991)

Fuente: (Russell, y otros, 2008 pag. 2)

«El estudio de las facultades
mentales mediante el uso de modelos
computacionaless. (Charniak y
McDermott, 1985)

«El estudio de los calculos que hacen
posible percibir, razonar y actuars.
(Winston, 1992)

«lA... esta relacionada con conductas
inteligentes en artefactoss. (Milsson,
1998)

Se interpreta del grafico que los conceptos de la izquierda se
basan en la fidelidad que mantiene la tecnologia en ‘pensar’ como
humanos, por su parte los conceptos de la derecha miden la
tecnologia basandose en la racionalidad de ‘pensar),
entendiéndose como racional la capacidad de actuar
correctamente basandose en los datos recibidos.

Asimismo (Theobald, 2017) nos menciona que la inteligencia
artificial (IA) es la capacidad de las maquinas para realizar tareas
cognitivas. Como sucedio en la Revoluciéon Industrial, la IA esta
impulsando el desarrollo de las maquinas para simular

capacidades cognitivas.
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2.2.2.

La IA esta basada en la capacidad de disefiar y programar a las
maquinas para simular la inteligencia humana. Aplicando
algoritmos y técnicas de aprendizaje que permita el analisis de
grandes cantidades de datos y asi obtener informacion util.
Machine learning.

El acto de aprender esta fuertemente vinculado con la inteligencia
humana, por lo que la capacidad de las maquinas para aprender
en base a data es una rama de la inteligencia artificial. (Hurwitz, y
otros, 2018) explican el concepto de machine learning como la
capacidad que tienen las maquinas para aprender y tomar
decisiones proporcionandoles los datos como entrada para su
andlisis.

Cabe aclarar que el machine learning no es un proceso netamente
automatico, ya que necesita de intervencion humana para la
obtencion y alimentacion de los datos de entrada para las
maquinas.

Figura 2: Pasos en Aprendizaje de Maquina

Pasos en Aprendizaje de Maquina

Prediccién

Recoleccion de datos
L3

Ajuste de

hiperparametros 02

g 03
Entrenamiento y 05

evaluacioén 04

Seleccion de un modelo

Fuente: (Data Science Research)

El machine learning incorpora varios cientos de algoritmos
basados en estadisticas y elegir el algoritmo o la combinacion de
estos para el trabajo resulta ser un desafio. Pero antes de
examinar algoritmos especificos, es importante comprender las

tres categorias generales del aprendizaje automético. Segun
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2.2.3.

2.2.4.

2.2.5.

(Theobald, 2017) estas tres categorias son supervisadas, no
supervisadas y de refuerzo.
Aprendizaje supervisado
Tenemos al aprendizaje supervisado que se enfoca en la
busqueda de patrones, definiendo una relacion entre las variables
y resultados conocidos. El proceso consiste en brindar datos de
entrada con ciertas caracteristicas y el valor correcto de salida de
los datos.
Aprendizaje no supervisado.
Segun (Stack, 2021) el tipo de aprendizaje no supervisado, no
tiene una dependencia con las etiquetas de salida, el objetivo es
poder lograr encontrar una estructura de forma “intrinseca” que
sea parte del conjunto de informacion o datos. Asi mismo, este
tipo de aprendizaje tiende a ser usado para los tipos de
agrupamientos, segmentacion y en la reduccidbn de
dimensionalidad. Los algoritmos mas comunes que son usados
son: k-medias, andlisis de componentes principales (PCA) vy
también en la factorizaciéon no negativa de matrices (NMF).
Algoritmos KNN
En el libro “Introduction to Machine Learning with Python” del autor
(Muller, y otros, 2016) nos dice que el algoritmo K-Nearest
Neighbors (KNN) es un método de aprendizaje supervisado
utilizado para la clasificacién y regresion. En KNN, la prediccién
para un nuevo punto de datos se basa en la mayoria de sus k
vecinos mas cercanos en el espacio de caracteristicas. Es un
algoritmo intuitivo y facil de entender.
Cdémo Funciona:
e Distancia:
Calcula la distancia entre el nuevo punto y todos los puntos en
el conjunto de datos de entrenamiento. La distancia euclidiana
es comunmente utilizada, pero otras métricas de distancia

también son posibles.
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2.2.6.

2.2.7.

2.2.8.

e Vecinos méas Cercanos:
Identifica los k puntos mas cercanos al nuevo punto
basandose en la distancia calculada.
e Votacion (para clasificacion):
En el caso de clasificacion, asigna al nuevo punto la etiqueta
gue es mas comun entre sus k vecinos mas cercanos
(votacién).
e Promedio (para regresion):
En el caso de regresion, predice el valor del nuevo punto
tomando el promedio de los valores de sus k vecinos mas
cercanos.
Banca.
De acuerdo con (Gobat, 2012) un banco es una entidad financiera
gue pone en relacion las personas que ahorran y las personas
gue prestan dinero y contribuye al adecuado funcionamiento de la
economia.
En nuestra investigacién se trabajara en un modelo predictivo
para una entidad financiera del Peru que le permita predecir la
cantidad de créditos a desembolsar en un periodo determinado en
base a las caracteristicas de los clientes potenciales.
Ventas digitales.
Las ventas digitales, segun (Teran Espinoza, 2019) son el
resultado de las estrategias ejecutadas en los diferentes canales
y medios de internet. Segun (Manrigue Molina, y otros, 2022) asi
mismo al existir un incremento de los medios digitales las ventas
por este medio han ido incrementando.
Convenios corporativos
Segun (Alberti Rovira, 2022), los convenios son instrumentos que
se ponen a disposicion de las partes, que podran hacer uso de los
mismos segun su voluntad, mediante el libre acuerdo entre las

mismas
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2.3.Marco conceptual.

2.3.1. Crédito bancatrio.

Al hablar de crédito bancario, estamos estudiando un tipo de
financiamiento, segun (Cerrinos Ponce, y otros, 2019) , lo define
COMO un proceso que consiste en proveerse de capitales
financieros de terceros, lo cual hace posible que el empresario
consiga el capital que le es indispensable para poder solventar
sus actividades empresariales y asi optimizar la situacion de su
negocio.

Segun (Velarde Flores, 2018) los créditos bancarios tuvieron sus
inicios en la era de los fenicios con las operaciones financieras de
los mercaderes del antiguo mundo, posteriormente se
modernizaron en los puertos donde se realizaban las operaciones
mercantiles entre diferentes mercados; cuando las operaciones
comerciales incrementaron empezaron a operar los bancos
financieros, siendo el primero en Venecia. Asi mismo, la autora
indica que existen diferentes tipos de créditos, los cuales los
clasifica como: crédito empresarial, crédito pyme, crédito
empresarial, crédito hipotecario de vivienda, crédito de consumo,

crédito de vivienda social.

2.4.Definicién de términos béasicos.

Leads digitales: Los leads digitales son clientes potenciales que se
han generado a través de canales digitales, como sitios web, redes
sociales, correo electronico, publicidad en linea y otras estrategias de
marketing digital.

Crédito bancario: Un crédito es un acuerdo en el que una entidad
proporciona fondos a otro bajo ciertas condiciones, con la expectativa
de que los fondos seran reembolsados en el futuro, generalmente
con intereses o costos adicionales. Los créditos son una herramienta
importante en las finanzas personales y comerciales y desempefian

un papel crucial en la economia.
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Asimismo, (Lizarraga Cajamuni, 2022) nos dice que el crédito es la
cantidad de efectivo que una entidad ya sea un individuo u
organizacion presta a otra entidad bajo unos términos en un contrato
entre ambas partes, detallando la modalidad de pago y cobro de la
deuda incurrida.

Convenio: Convenio es un acuerdo formal o contratado establecido
entre dos o mas partes con el propdésito de regular ciertas acciones,
obligaciones o compromisos mutuos. Ademas, los convenios son
vinculantes y legalmente obligatorios, por lo que las partes que los
firman deben cumplir con lo establecido en el documento.

Segun (Huamani Espinoza, 2021) es muy importante el incremento
de convenios concretados, ya que se puede medir el crecimiento de
las ventas, puesto que permite tener una mejor vision corporativa,
este valor es importante para poder medir el crecimiento de los
clientes a corto y largo plazo; ademas el tiempo de cierre de
convenios, es un factor muy importante de un sistema de ventas ya
gue es el tiempo promedio que demora las ventas de los productos y
con ello demostrar la efectividad del sistema en el negocio.

Canales digitales: Una de las ventajas de los canales digitales es
qgue nos permiten que los clientes tengan la impresidén de una mejora
en el servicio o producto que necesitan y que la organizacion tenga
la alternativa de poder atraer a mayor clientela ahorrando costos
(Espinoza Reyes, 2020).

Asimismo, (Beris Rodas, 2020) cuando los canales digitales hacen
uso de tecnologias donde se desarrollaron sistemas el cual nos
permite automatizar procesos en una empresa.

Desembolso: Se refiere al acto de liberar o distribuir fondos
financieros, ya sea en efectivo o a través de medios electronicos, con
el proposito de cumplir con una obligacion financiera, realizar una
inversién, efectuar un pago o cualquier otra transaccion que implique

la transferencia de recursos econémicos.
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Capital prestado: Este término se refiere a la cantidad especifica de
dinero que el prestamista proporciona al prestatario en el momento
del desembolso. Es la suma total que el prestatario tiene la obligacion
de devolver, ademas de los intereses u otros costos asociados, a lo
largo del periodo acordado segun los términos del préstamo.
Porcentaje de efectividad: Es una medida que evalla el éxito o la
eficacia de un proceso, accion o sistema en relacién con un objetivo
especifico. Este término se utiliza cominmente en diversos contextos
para expresar la proporcion o el grado de éxito alcanzado en
comparacion con el total previsto o esperado.

Formula béasica para calcular el porcentaje de efectividad es:

Resultado exitoso

Porcentaje de efectividad = ( ) X 100

Total previsto

Porcentaje de conversion: Se refiere a la proporcion de personas
gue realizan una accion deseada en relacién con el numero total de
personas que tuvieron la oportunidad de realizar esa accion. Esta
métrica es comunmente utilizada en marketing y comercio electronico
para evaluar la eficacia de una campafia, sitio web o embudo de
ventas.

Formula basica para calcular el porcentaje de conversion es:

Num de Conversiones

Porcentaje de conversion = ( ) X 100

Num de visitantes o interacciones

Modelo predictivo: Un conjunto de algoritmos y técnicas
estadisticas utilizados para predecir resultados futuros basados en
datos histéricos y patrones identificados.

Algoritmo: Para este caso, nos referimos al algoritmo de machine
learning que es un conjunto de reglas y procesos matematicos
disefiados para permitir que un sistema informético aprenda patrones
a partir de datos y realice tareas especificas sin ser programado
explicitamente para esas tareas. Estos algoritmos son esenciales

para el funcionamiento de sistemas de machine learning, ya que son
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responsables de identificar patrones, hacer predicciones o tomar
decisiones basadas en datos.

Redes neuronales: Modelos inspirados en la estructura del cerebro
que se utilizan para una amplia variedad de tareas, desde
reconocimiento de imagenes hasta procesamiento del lenguaje
natural.

K-Means: K-means es un algoritmo de clustering utilizado en el
ambito del aprendizaje no supervisado. Su objetivo principal es dividir
un conjunto de datos en grupos homogéneos o clusters, donde los
puntos de datos dentro de un mismo cluster son mas similares entre
si que con los puntos de datos de otros clusters. Este algoritmo
pertenece a la familia de métodos de particion, donde los datos se
dividen en un namero predefinido de clusters.

Overfitting (Sobreajuste): Una situacion en la que un modelo
predictivo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento y tiene
dificultades para generalizar correctamente a nuevos datos.
Validacion cruzada: Una técnica utilizada para evaluar el
rendimiento de un modelo predictivo dividiendo los datos en

conjuntos de entrenamiento y prueba de manera iterativa.
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l1l. HIPOTESIS Y VARIABLES.
3.1.Hipotesis.

3.1.1.

a.

3.1.2.

Hipotesis general

La implementacion de un modelo de Machine Learning
incrementara las ventas digitales en el &rea de convenios de una
entidad financiera del Peru.

Hipotesis especificas

. La implementacibn de un modelo de Machine Learning

incrementara los clientes potenciales en el area de convenios de
una entidad financiera del Peru.

La implementacion de un modelo de Machine Learning
incrementara los montos desembolsados en el area de convenios

de una entidad financiera del Peru.

3.2.0peracionalizacion de variables.

En el presente trabajo se han planteado como variable independiente

(V.I) al modelo de machine learning y, como variable dependiente (V.D)

las ventas digitales.

3.2.1.

3.2.2.

Modelo de machine learning

En el contexto de machine learning, un "modelo” se refiere a una
representacion matematica o computacional que se utiliza para
aprender patrones a partir de datos y realizar predicciones o tomar
decisiones sin ser programado explicitamente. Como nos dice
(Theobald, 2017) estos se pueden agrupar en 3 categorias,
supervisados, no supervisados y de refuerzo.

Ventas digitales

Las ventas digitales en el sector de banca se refieren a la
comercializacion de productos y servicios financieros a traves de
canales digitales. Segun (Lizarraga Cajamuni, 2022) define el
crédito como la cantidad de efectivo que una entidad ya sea un
individuo u organizacién presta a otra entidad bajo unos términos
en un contrato entre ambas partes, detallando la modalidad de

pago y cobro de la deuda incurrida.
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Tabla 1: Operacionalizacion de las variables

Fuente: Elaboracién propia

. L S . . . . . . Técnicae
Variables Definicién Conceptual Definicion Operacional Dimensiones Indicadores Item Método
Instrumento
. Un modelo de machine : Técnica:
En el contexto de machine . - Nivel de Y
. . R learning es una Confiabilidad del o 1, 2,3, Cuantitativo Encuesta
learning, un "modelo” se - . confiabilidad .
. ., herramienta que utiliza modelo 4,5 - Deductivo Instrumento:
refiere a una representacion o del modelo . .
Modelo de L. . datos histéricos para hacer Cuestionario
. matematica o computacional o
Machine . predicciones o tomar
. que se utiliza para aprender -
Learning . decisiones en nuevos
patrones a partir de datos y . L
(V.1.) . o datos, con el objetivo de . Técnica:
realizar predicciones o tomar ) Nivel de o
. . automatizar tareas y . . 6, 7,8, | Cuantitativo Encuesta
decisiones sin ser programado . Validez del modelo validez del .
. mejorar la toma de 9, 10 - Deductivo Instrumento:
explicitamente . modelo : .
decisiones. Cuestionario
Aumen .
u .e o de 11, 12, Técnica:
; ; clientes 13, 14 Cuantitativo Encuesta
Se refiere a los créditos Clientes potenciales |  potenciales | |/ Deducti nst o:
Las ventas digitales en el otorgados mediante las por canales » 10, - Deductivo nstrumento:
Ventas | Sector de banca se refierena | plataformas digitales de Ia digitales 17 Cuestionario
. la comercializacion de entidad financiera. Las
Digitales . - .
(V.D) productos y servicios ventas digitales se miden
e financieros a través de por cantidad de créditos Aumento de o
canales digitales. otorgados a clientes montos 18, 19, o Tecnica
ial Monto 20, 21, Cuantitativo Encuesta
potenciales. desembolsa- .
desembolsado - 22,23, | - Deductivo Instrumento:
dos por crédito . .
24 Cuestionario

aceptado
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IV. METODOLOGIA DEL PROYECTO.

4.1.Disefio metodoldgico.
A continuacioén, presentamos la clasificacion del trabajo:
Segun (Campbell, y otros, 1963) se produce una investigacion
preexperimental cuando “se mide el mismo sujeto o grupo de sujetos
antes de la aplicacion de la variable independiente y después de la
aplicacion de la misma”, bajo esa consideracion, esta investigacion se
declarara preexperimental, ya que esta investigacion estudia el impacto
de la implementacion de un modelo de machine learning para
incrementar las ventas digitales del area de convenios de una entidad
financiera del Peru.
En concordancia a los que nos mencionan (Hernandez Sampieri, y otros,
2014) por el objetivo de analizar cambios al paso del tiempo y la
recoleccion de datos se da en el transcurso de un periodo de tiempo, el
presente trabajo investigativo se considera de corte longitudinal.
Por su parte (Tamayo, 2011) nos indica “es el estudio y la aplicacion de
la investigacion a problemas concretos, en circunstancias y
caracteristicas concretas. Esta forma de investigacion se dirige a su
aplicacion inmediata y no al desarrollo de teorias”, por lo que podemos
definir esta investigacion del tipo aplicada.
Segun la data que se recopila para dar respuesta a la problemética de
investigacion, la presente investigacion es de enfoque cuantitativo.
4.2.Métodos de investigacion.
Este trabajo investigativo utiliza a su vez un método deductivo, ya que
de acuerdo a (El método de la investigacion Research Method, 2014)
nos indica que el método deductivo facilita la identificacion de los
aspectos de una realidad especifica mediante la deduccion o el resultado
de las propiedades o afirmaciones incluidas en proposiciones o leyes
cientificas mas generales que fueron previamente establecidas.
4.3.Poblacion y muestra.
Como nos indica (Goméz, 2006) la poblacion serd definida como el

conjunto de todos los objetos de estudio que compartan las mismas
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caracteristicas ademas deben situarse en el mismo entorno de lugar y
en el tiempo, en ese sentido la poblacién para esta investigacion
comprenderia los clientes en el area de convenios de una entidad
financiera del Peru con sede principal en La Victoria.
A su vez, para definir las pruebas probabilisticas (Hernandez Sampieri,
y otros, 2014) nos indican que cada elemento de la poblacién tiene una
probabilidad igual de ser seleccionado para formar parte de la muestra.
Por ende, la seleccidn se realiza mediante un proceso aleatorio de las
unidades de muestreo o analisis.
4.3.1. Poblacion
Datos de los créditos que se ofrecieron a los clientes durante el
tercer trimestre del afio 2023 en el &rea de ventas por convenio
de una entidad financiera del Perd con sede principal en La
Victoria.
4.3.2. Muestra
Datos de los créditos que se ofrecieron a los clientes durante el
mes de agosto del afio 2023 en el area de ventas por convenio de
una entidad financiera del Pera con sede principal en La Victoria.
4.4.Lugar de estudio y periodo desarrollado.
El presente trabajo se centra en el area de ventas por convenio de una
entidad financiera del Peru con sede principal en el distrito de La Victoria,
la informacion es alimentada por todas las agencias a nivel nacional a
través de canales digitales, durante el periodo de un mes.
4.5.Técnicas e instrumentos para la recoleccion de lainformacion.
Este trabajo de investigacion ha trabajado con data real de una entidad
financiera peruana. Esta data se ha obtenido cumpliendo requisitos
minimos de privacidad, la informacién no identifica al cliente. Para lograr
cada uno de los objetivos de la investigacion se utilizara las siguientes
técnicas e instrumentos, detalladas a continuacion:
En cuanto a las técnicas, se procedera a realizar un andlisis del
comportamiento de los usuarios con el uso del modelo de machine

learning para optimizar las ventas digitales del area de ventas por
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convenio de una entidad financiera, a través de encuestas hacia los
asesores financieros como grupo objetivo, ya que ellos son la fuente de
informacion e interaccion con los clientes lo cual nos permitira realizar
un analisis de los datos arrojados en la encuesta a realizar, los que, a
través de cuadros comparativos y andlisis estadisticos, se sabréa el grado
de significancia y valoracion.
Por su parte los instrumentos, se realizara el llenado de encuestas para
tener un conocimiento previo de la situacion actual de la gestion
comercial del &rea de ventas por convenio de una entidad financiera, los
gue se complementaran con fichas de gestidén por asesor financiero en
un lapso de tiempo.
La ficha de registro de acuerdo a (Valderrama, 2019) menciona que es
un formato que nos permite la recoleccion de datos en forma coherente
y con una adecuada estructura para poder registrar los hechos que se
observaron.
Por consiguiente, este instrumento nos posibilité la obtencion de
informacion de los clientes a los que se les ofrecid un crédito en el area
de ventas por convenio en el rango de un mes.

4.6.Andlisis y procesamiento de datos.
Validez y confiabilidad
Para poder establecer la validez y confiabilidad de las fichas, como
establecen (Hernandez Sampieri, y otros, 2014) ésta puede obtenerse a
través de la validez de expertos, por ello las fichas se evaluaron por
expertos, de los cuales se tomo en consideracion sus recomendaciones
para la creacion de las fichas. Segun la ficha de seleccién de muestra,
se obtuvo una aprobacion del 100% por parte de los expertos.
La V de Aiken: Este coeficiente posibilita la medicion de la importancia
de los items en relacion con un dominio especifico, utilizando las
evaluaciones de N expertos. Tal como lo indica (Escurra M., 1988) este
coeficiente combina la facilidad del calculo y la evaluacién de los

resultados a nivel estadistico, el coeficiente resultante puede tener
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valores entre 0y 1. Cuanto mas el valor se acerque a 1, entonces tendra

una mayor validez de contenido.

- S
(n(c—1))
Donde:
V = Coeficiente V de Aiken
S = Suma del si
n = nimero de jueces
¢ = numero de valores de la escala de valoracion
6

V=%az-10

Para la validacién del instrumento se ha utilizado el método de juicio de

expertos, y el coeficiente V de Aiken para calcular el indice obteniéndose

el valor V de Aiken igual 1, por lo tanto, concluimos la validez del

instrumento es bueno.

Tabla 2:Calculo de calificacion de expertos

CALIFICACIONES DE JUECES

ITEM | Juezl1 | Juez2 | Juez3 | Juez4 | Juez5 | Juez 6 SUMA Vv
1 1 1 1 1 1 1 6 1
2 1 1 1 1 1 1 6 1
3 1 1 1 1 1 1 6 1
4 1 1 1 1 1 1 6 1
5 1 1 1 1 1 1 6 1
6 1 1 1 1 1 1 6 1
7 1 1 1 1 1 1 6 1
8 1 1 1 1 1 1 6 1
9 1 1 1 1 1 1 6 1
10 1 1 1 1 1 1 6 1
11 1 1 1 1 1 1 6 1
12 1 1 1 1 1 1 6 1
13 1 1 1 1 1 1 6 1
14 1 1 1 1 1 1 6 1
V de Aiken general Promedio 1

Fuente: Elaboracién propia
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4.7.Aspectos éticos en investigacion.
Como investigadores, nosotros respetamos y nos adherimos a la
normatividad institucional de la Universidad Nacional del Callao, tanto a
nivel nacional como internacional. El presente estudio considerd los
principios fundamentales, como la beneficencia, confidencialidad,
justicia y no maleficencia, que son de vital importancia para llevar a cabo
una investigacion de manera transparente y Optima. Ademas, se
adoptaron las pautas del ISO 690 para citar a los autores y sus

investigaciones de manera responsable.
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V. RESULTADOS.

Se realizd el entrenamiento del modelo de machine learning de KNN,
utilizando como data de entrenamiento un 80% de la muestra. Asimismo, se
realizaron procesos estadisticos para determinar el grado de influencia, asi
como la validacion de la Hipotesis General e Hipotesis Especificas.
5.1.Modelo K-NN
La eleccidn de este modelo se debe a la facilidad de su implementacion
dada la simplicidad y precision del algoritmo, ademas de su gran
adaptabilidad por lo que a medida que se agregan nuevas muestras de
entrenamiento, el algoritmo se ajusta para tener en cuenta cualquier
nuevo dato, ya que los datos de entrenamiento se almacenan en la

memoria.

Figura 3: Importacion de librerias

#Importando Librerias

%matplotlib inline

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib import style

import seaborn as sns

from scipy.stats import pearsonr

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import r2_score

from sklearn.metrics import mean_squared_error
import statsmodels.api as sm

import statsmodels.formula.api as smf

import warnings

# Configuracidén matplotlib

plt.rcParams['image.cmap'] = "bwr"
#plt.rcParams[ 'figure.dpi'] = "1lee"
plt.rcParams['savefig.bbox'] = "tight"
style.use('ggplot') or plt.style.use('ggplot')
warnings.filterwarnings('ignore')

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 4:Carga de datos

from google.coclab import drive

drive.mount("’

/content/drive’)

Mounted at /content/drive

df_credito =

pd.read_csv('//content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/BD_KNN.csv',
sep=";")

df_credito.head()

df_credito_1

= pd.read_csv('//content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/BD_KNN.csv',
sep=";")

Fuente: Elaboracion propia

Figura 5: Visualizacion previa de los datos

df_credito.head()

fecha
0 03/8/2021
1 05/8/2021
2 05/8/2021
3 05/8/2021
4 06/8/2021

#Eliminando

convenio fuente campania region plaza derivacion familia credito capital

1 3 2 4 33 2 2 0 0.00
1 3 2 2 19 2 2 0 0.00
1 3 2 3 31 2 2 0 0.00
1 3 2 2 17 2 2 0 0.00
1 3 2 3 31 2 2 0 0.00

Fuente: Elaboracion propia

Figura 6: Limpieza de datos

variables Linea Final,fecha

array_delete = ['capital', 'fecha']
df_credito = df_credito.drop(array_delete, axis = 1)
df_credito.head()

convenio fuente campania region plaza derivacion familia credito

0 1
1 1
2 1
3 1
4 1

2 2 -+ 33 2 2 0
3 2 2 19 2 2 0
2 2 3 31 2 2 0
3 2 2 17 2 2 0
3 2 3 31 2 2 0

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 7: Tipos de datos

print(df_credito.dtypes, "\n")

print(df_credito.credito.describe(), "\n")
print(df_credito.fuente.describe(), "\n")
print(df_credito.region.describe(), "\n")

convenio int64
fuente int64
campania inte4
region inte4
plaza inte4
derivacion inte4
familia inte4
credito int64

dtype: object

Fuente: Elaboracion propia

Figura 8: Tamafo de la data

df_credito.shape

(2461, 8)

Fuente: Elaboracion propia

Figura 9: Division de datos

#Definiendo las variables X y Y
X = df_credito.drop(columns="credito")
y = df_credito["credito"]

#Determinando el tamafio de entrenamiento y pruebas

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, train_size = ©.8, random_state=1234)
print(f"Tamafio de entrenamiento: {X_train.shape}")

print(f"Tamafio de Pruebas: {X_test.shape}")

Tamafo de entrenamiento: (1968, 7)
Tamafo de Pruebas: (493, 7)

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 10: Clasificando con el modelo KNN

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
knn_cls = KNeighborsClassifier(n_neighbors=2)
knn_cls.fit(X_train, y_train)

é* KNeighborsClassifier

KNeighborsClassifier(n_neighbors=2)

y_pred = knn_cls.predict(X_test)

Fuente: Elaboracién propia

Figura 11: Métricas del modelo

cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)
print(cm)

[[127 16]
[ 7 343]]

print(classification_report(y_test,y_pred))

precision recall fl-score  support

2] 8.95 e.89 .92 143

1 8.96 8.98 .97 350

accuracy 9.95 493
macro avg @.95 8.93 9.94 493
weighted avg 8.95 8.95 9.95 493

Fuente: Elaboracion propia

Figura 12: Precision del modelo

print(accuracy_score(y_test,y_pred))

©.9614604462474645

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 13: Validando el mejor hiperparametro

scores = grid_scv.cv_results_["mean_test_score"]

plt.plot(scores, color="blue", linestyle = "dashed", marker="o", markerfacecolor="red")

plt.title("Accuracy media para cada K en 1@ folds")
plt.xlabel("Vvalor de K")
plt.ylabel("Acuracy media")

plt.show()
Fuente: Elaboracién propia
Figura 14: Gréfica del hiperparametro
Accuracy media para cada K en 10 folds
' o
0.96 - 1
L)
¢ x
0.94 - *
1@
© o0e
0.92 - %
1]
@ %
£ 0.90- \
- "R
Z b
o 0.88 -
> ®
<
0.86 - .‘.\
0.84 - ..1...
0.82 - .'AM..\‘-"
0 10 20 30 40
Valor de K

Fuente: Elaboracién propia

Figura 14: Valores con el hiperparametro 3

grid_scv.best_params_

{'n_neighbors': 3}

grid_scv.best_score_

©.9654537449497564

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 15: Métricas con el hiperparametro igual a 3

knn_cls = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)
knn_cls.fit(X_train, y_train)

y_pred = knn_cls.predict(X_test)
print(accuracy_score(y_test,y pred))
print(classification_report(y_test,y_pred))

©.9533468559837728

precision recall fl-score  support

=] 9.95 9.89 0.92 143

1 ©.96 9.98 8.97 350

accuracy ©.95 493
macro avg 9.95 .93 0.94 493
weighted avg .95 8.95 .95 493

Fuente: Elaboracion propia

Figura 16: Correlacion entre las variables del modelo

convenio

~ b — .

-0.031 . -0.07 0.024 -0.058 -0.02

-~ - ----
7 . l b —

region (ampania fuenle

plaza

- l
5 1
- -

convenio fuenle (ampama regmn p\aza dEI’IVaEIOﬂ famll\a (red\tn

famllla derivacion

(red\tu

- 100

- 0.00

|- -0.25

- —0.50

|- -0.75

Fuente: Elaboracién propia

Viendo los resultados de las métricas obtenidas, se us6 del

hiperparametro igual a 2, al obtener una mayor precision de 96.14%.
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5.2.Resultados descriptivos.

En primer lugar, presentaremos los datos del mes de prueba que se tomé
para el entrenamiento del modelo de machine learning. Se ha trabajado
con un total de 2461 registros, donde se tiene los datos de los clientes a
los que se les ofrecié un crédito en el periodo de agosto, teniendo 1,844
clientes que aceptaron el crédito y 617 clientes que no aceptaron el
crédito. En el siguiente cuadro se detalla los porcentajes de clientes que
aceptaron el crédito con respecto al total de la muestra y lo mismo para
los clientes no aceptaron el crédito.

Tabla 3:Clientes que aceptaron o no aceptaron un crédito

Cantidad Porcentaje
Aceptaron 1844 74.93%
Rechazaron 617 25.07%
Total 2461 100%

Fuente: Elaboracién propia

En la tabla N°3 se muestran los resultados para las categorias de clientes
gue aceptaron o no aceptaron el crédito en el mes de agosto, de donde
obtenemos que, de un total de 2461 clientes, el 74.93% acepto el crédito
y el 25.07% no acepto.

En la siguiente tabla se detalla la distribucion de los distintos canales

digitales utilizados para captar a los clientes.

Tabla 4:Fuentes por las que fueron captados los clientes potenciales

FUENTE Conteo de FUENTE
APLICATIVO MOVIL 17
FACEBOOK 290
PAGINA WEB 1016
SMS 879
WHATSAPP 259
Total 2461

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 17 Fuentes por las que fueron captados los clientes potenciales

1200
1000
800
600
400 290

200
17

APLICATIVO  FACEBOOK
MOWVIL

1016

PAGINA WEB

g79

259

SMS WHATSAPP

HAPLICATIVO MOVIL wmFACEBOOK mPAGINAWEE ®5MS mWHATSAPP

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacién:

De la figura N°17 y la tabla N°4 se pueden observar que los medios mas

utilizados son la pagina web y el SMS, del total de clientes de 2461,

aproximadamente el 41% fue captado por la pagina web y 36% por SMS,

después tenemos los siguientes canales con un 12% por redes sociales

(FB), 10% por Whatsapp y por ultimo 0.7% por aplicativo movil.

En la siguiente tabla se detalla la distribucién de los clientes potenciales

gue tenian una campafa vigente en el momento de ofrecer el crédito

bancario.

Tabla 5:Clientes potenciales con campaiia vigente

CON CAMPANA

Conteo CON CAMPANA

NO 617
Si 1844
Total general 2461

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 18: Clientes potenciales con campafia vigente
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Fuente: Elaboracién propia
Interpretacion:
En la figura N°18 y la tabla N°5 podemos ver que de este total de clientes
se tiene que el 75% se encontraba dentro de una campafa vigente y el

25% no se encontraba en la campafa vigente.

En la siguiente tabla se detalla la segmentacion de los clientes
potenciales captados por region durante el periodo de agosto.

Tabla 6:Segmentacion de clientes potenciales por region

REGION Conteo de REGION
CENTRO 574
LIMA 817
NORTE 592
SUR 478
Total general 2461

Fuente: Elaboracién propia

41



Figura 19: Segmentacion de clientes potenciales por region

500
800
700
500 574
500
400
300
200
100

0

CENTRO

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion:

De la figura N°19 y la tabla N°6 se puede observar que entre las regiones
mas importantes tenemos a Lima, con una participacion de 37%
aproximadamente, luego sigue el Sur con un 24%, Centro con un 22%y

el 17% viene por parte de la region Norte.

m CENTRO
o LIMA

m NORTE
E5UR

En la siguiente tabla se detalla las familias por convenio a la que

pertenecen los clientes potenciales captados por region durante el

periodo de agosto.

Tabla 7:Segmentacién de clientes potenciales por familia por

convenio
FAMILIA Conteo de FAMILIA
CAJA PENSIONES MP 313
CORPORATIVO 19
EDUCACION 575
EJERCITO 147
ESSALUD 197
FAP 1
GOBIERNO 28
MARINA 124
MINISTERIO PUBLICO 27
MUNICIPALIDAD 50
ONP 30
OTROS 41
PNP 786
PODER JUDICIAL 70
UNIVERSIDADES 53
Total general 2461

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 20:Segmentacion de clientes potenciales por familia por
convenio

CAJA PENSIONES MP 313
UNIVERSIDADES 53 B CORFORATIVD
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] 200 400 &00 800 1000

Fuente: Elaboracién propia

Interpretacién:

De la figura N°20 y la tabla N°7 se puede ver la lista de familias por
convenio a los que se puede llegar y de donde podemos obtener que, de
un total de 2461 clientes, se tiene que entre las familias por convenio se
tiene que las mas importantes son la PNP con una participacion de 32%,
Educacién con una participacion de 23%, CPMP con 13%, Ejército con
5%, MGP y Salud con 3% cada una y el resto suma un total de
participacion de 21%, con un total de menos de 4% de participacion cada

una.

5.3.Resultados inferenciales.

Aqui analizaremos la implementacion de un modelo de Machine
Learning en el area de convenios de una entidad financiera del Peru.

Para contrastar esta hip6tesis general, analizaremos el comportamiento
de los datos obtenidos, primero analizaremos la bondad de ajuste (la

normalidad) de los datos usando el SPSS v29.
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5.3.1. Prueba de normalidad

Segun (Metodologia de la investigacion: Pruebas de bondad de
ajuste a una distribucion normal, 2016) cuando la muestra es
mayor de 50 se emplea la prueba de Kolmogo6rov-Smirnov,
mientras que si la muestra es menor o igual a 50 se emplea la
prueba de Shapiro-Wilk. Por lo tanto, se ha utilizado el estadistico
de Shapiro-Wilk pues el tamafio de la muestra esta conformado
por 20 encuestados.

Nivel de significancia:

Confianza: 95%

Significancia (ALFA): 5%

Decision:

1. Si p-valor es MENOR o IGUAL que el ALFA, se rechaza la Ho
y se acepta Hi1 (Los datos no tienen distribucion normal, por lo
que se emplearan pruebas NO PARAMETRICAS)

2. Sip-valores MAYOR que el ALFA, se acepta la Hoy se rechaza
H: (Los datos tienen distribucion normal, por lo que se
emplearan pruebas PARAMETRICAS)

Prueba de normalidad 1:

Variable dependiente: Ventas digitales en el area de convenios
Hipotesis:

Ho: Los datos de las ventas digitales en el area de convenios de
una entidad financiera del Peru tienen una distribucion normal.
Hi: Los datos de las ventas digitales en el area de convenios de

una entidad financiera del Per( no tienen una distribucién normal.
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Tabla 8: Prueba de normalidad de ventas digitales

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk

Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.

Ventas digitales en
; . 0.141 20 0.200" 0.941 20 0.250
el area de convenios

*, Esto es un limite inferior de la significacién verdadera.
a. Correccion de significacién de Lilliefors
Fuente: Elaboracién propia

Conclusion:

Para las ventas digitales en el &rea de convenios de una entidad
financiera del Peru el p-valor es 0.250 > 0.05 por lo que se acepta
la hipotesis nula: “Los datos de las ventas digitales en el area de
convenios de una entidad financiera del Peru tienen una
distribucion normal.”

Prueba de normalidad 2:

Variable dependiente: Clientes potenciales en el area de
convenios

Hipotesis:

Ho: Los datos de los clientes potenciales en el area de convenios
de una entidad financiera del Perua tienen una distribucion normal.
Hi: Los datos de los clientes potenciales en el area de convenios
de una entidad financiera del Pertd no tienen una distribucion
normal.

Prueba de normalidad 3:

Variable dependiente: Montos desembolsados en el area de
convenios

Hipotesis:

Ho: Los datos de los montos desembolsados en el area de
convenios de una entidad financiera del Perd tienen una

distribucién normal.
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Hi: Los datos de los montos desembolsados en el area de
convenios de una entidad financiera del Perd no tienen una
distribucion normal.

Tabla 9:Prueba de normalidad de clientes potenciales y montos

desembolsados

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov2 Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Clientes
) 0.121 20 .200" 0.972 20 0.801
potenciales
Montos
0.139 20 .200 0.957 20 0.486

desembolsados

*, Esto es un limite inferior de la significacién verdadera.

a. Correccion de significacion de Lilliefors
Fuente: Elaboracién propia

Conclusiones:

Para los clientes potenciales en el area de convenios de una
entidad financiera del Peru el p-valor es 0.801 > 0.05 por lo que
se acepta la hipotesis nula: “Los datos de los clientes potenciales
en el area de convenios de una entidad financiera del Pera tienen
una distribucion normal.”

Para los montos desembolsados en el &rea de convenios de una
entidad financiera del Pera el p-valor es 0.486 > 0.05 por lo que
se acepta la hipotesis nula: “Los datos de los montos
desembolsados en el area de convenios de una entidad financiera

del Peru tienen una distribucién normal.”
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5.3.2. Prueba de hipétesis

Con la prueba de hipotesis para determinar si los datos siguen

una distribucion Normal, se ha encontrado que los datos siguen

una distribucion Normal, por lo tanto, para probar la hipétesis

planteada se utilizara el Estadistico paramétrico T-student.

Nivel de significancia:

Confianza: 95%

Significancia (ALFA): 5%

Prueba estadistica:

T-Student

Decision:

1. Si p-valor es MENOR o IGUAL que el ALFA, se rechaza la Ho
y se acepta Ha.

2. Sip-valores MAYOR que el ALFA, se aceptalaHoy serechaza
Hi.

Formulacion de hipétesis:

H1: La implementacion de un modelo de Machine Learning
incrementa las ventas digitales en el area de convenios de una
entidad financiera del Peru.

Ho: La implementacién de un modelo de Machine Learning no
incrementa las ventas digitales en el area de convenios de una
entidad financiera del Peru.

Célculo de la prueba:

Tabla 10:Estadistica de la muestra

Estadisticas para una muestra

] Desv. Media de error
N Media i i
estandar estandar

Ventas digitales 20 48.600 3.60409 0.80590
Fuente:Elaboracién propia
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Tabla 11:Prueba T-student para ventas digitales

Prueba para una muestra
Valor de prueba = 42

95% de intervalo de
Significacion . . confianza de la
Diferencia . .
t gl de medias diferencia
P deun P dedos

factor  factores

Inferior Superior

Ventas
o 8.190 19 <.001 <.001 6.60000 4.9132 8.2868
digitales

Fuente:Elaboracion propia

Conclusion:

Para las ventas digitales en el area de convenios de una entidad
financiera del Peru el p-valor es 0.001 < 0.05 por lo que se rechaza
la hipétesis nula y se acepta la hipotesis alterna “La
implementacion de un modelo de Machine Learning incrementa
las ventas digitales en el area de convenios de una entidad

financiera del Pera.”

Formulacion de hipotesis especificas:

Hi: La implementacion de un modelo de Machine Learning
incrementa los clientes potenciales en el area de convenios de
una entidad financiera del Peru.

Ho: La implementacion de un modelo de Machine Learning no
incrementa los clientes potenciales en el area de convenios de
una entidad financiera del Peru.

Tabla 12:Prueba T-student para clientes potenciales

Prueba para una muestra
Valor de prueba = 21

95% de intervalo
Significacion . . de confianza de
Diferencia . .
t gl de medias la diferencia
P deun P dedos

factor factores

Inferior Superior

Clientes 5.749 19 <.001 <.001 3.050 1.94 4.16

potenciales
Fuente: Elaboracién propia
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Conclusion:

Para los clientes potenciales en el area de convenios de una
entidad financiera del Pera el p-valor es 0.001 < 0.05 por lo que
se rechaza la hipotesis nula y se acepta la hipotesis alterna “La
implementacién de un modelo de Machine Learning incrementa
los clientes potenciales en el area de convenios de una entidad

financiera del Pera.”

Hi: La implementacion de un modelo de Machine Learning
incrementa los montos desembolsados en el area de convenios
de una entidad financiera del Peru.
Ho: La implementacion de un modelo de Machine Learning no
incrementa los montos desembolsados en el area de convenios
de una entidad financiera del Pera.

Tabla 13:Prueba T-student para montos desembolsados

Prueba para una muestra

Valor de prueba = 21

95% de intervalo

Significacion . . de confianza de
Diferencia . .
t al la diferencia

P deun P dedos de medias

Inferior Superior
factor factores P

Montos
5.061 19 <.001 <.001 3.550 2.08 5.02
desembolsados

Fuente:Elaboracion propia

Conclusion:

Para los montos desembolsados en el area de convenios de una
entidad financiera del Pera el p-valor es 0.001 < 0.05 por lo que
se rechaza la hipotesis nula y se acepta la hipotesis alterna “La
implementacién de un modelo de Machine Learning incrementa
los montos desembolsados en el area de convenios de una

entidad financiera del Perud.”
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VI. DISCUSION DE RESULTADOS.

6.1.Contrastacion y demostracién de la hipotesis con los resultados.
Indicador clientes potenciales.
La implementacion de un modelo de machine learning en el area de
convenios en un banco del Pert incrementé el total de clientes
potenciales de un 2461 a 3341, lo que equivale a un incremento de
35.75% aproximadamente.
Los resultados obtenidos para la presente investigacion comprueban
que la implementacién de un modelo de machine learning permite
procesar, mostrar informacion de forma dinamica, de facil acceso y de
manera oportuna para el area de convenios, confirmando que la
implementacion de un modelo de machine learning influye
significativamente en la cantidad total de clientes potenciales de un
banco del Peru e incrementa la cantidad de clientes potenciales en 35.75
en el area de convenios de una entidad financiera del Pera.
Indicador ventas digitales.
La implementacion de un modelo de machine learning en el area de
convenios en un banco del Pert increment6 el promedio de montos
aprobados de un 15570790.60 a 19842663.93, lo que equivale a un
incremento promedio del 27.44% aproximadamente.
Los resultados obtenidos para la presente investigacion comprueban
que la implementacién de un modelo de machine learning permite
procesar, mostrar informacion de forma dinamica, de facil acceso y de
manera oportuna para el area de convenios, confirmando que la
implementacion de un modelo de machine learning influye
significativamente en el incremento de los montos de los créditos
aprobados de un banco del Peru e incrementa la cantidad de montos de
ventas digitales en 27.44% en el area de convenios de una entidad
financiera del Peru.

6.2.Contrastacion de los resultados con otros estudios similares.
De acuerdo con los resultados de (Rodriguez Villanueva, y otros,

2023)donde la construccion del modelo se utilizaron técnicas de machine
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learning de clasificacién k-NN y SVM, los datos utilizados son de clientes
a los que se les ofreci6é un crédito entre enero y febrero del afio 2023,
en la primera simulacion tuvieron una precision de 61.68% y 68.41%
respectivamente; dada la dispersibn de los datos se realizé la
normalizacion para la segunda simulaciéon la cual result6 con una
precision de 91.12% para k-NN y 93.85% para SVM, concluyendo de
esta forma que esta Ultima técnica es la mejor para conocer el nimero
de ventas de crédito con la finalidad de agilizar la toma de decisiones
frente a nuevas estrategias o mejoras en las ventas. En nuestro estudio
utilizando la prueba estadistica paramétrico T-student pudimos concluir
que al 95% de confianza la implementacion de un modelo de Machine
Learning incrementa las ventas digitales en el &rea de convenios de una
entidad financiera del Peru.

De igual forma (Barrueta Meza, y otros, 2018) en su investigacion,
determiné que el algoritmo mas preciso era el R-K-Means logrando una
precision del 93.20% en la prueba de validacion, el arbol R-CNR y la red
neuronal R-NNet tenian precisiones de validacion de 92.5% y 87.3%
respectivamente, concluyendo de esta manera de que un Modelo de
Andlisis Predictivo demuestra ser capaz de lograr una precisa prediccion
de clientes desertores. Nuestro estudio pudo determinar que la
implementacién de un modelo de Machine Learning incrementa los
clientes potenciales en el area de convenios de una entidad financiera
del Pera.

6.3.Responsabilidad ética de acuerdo alos reglamentos vigentes.

La presente investigacion fue elaborada bajo los lineamientos y el codigo
de ética de investigacion de la Universidad Nacional del Callao,
aprobada por resolucion del Consejo Universitario N°210-2017-CU.
tomando en cuenta los principios como son los indicados: el
profesionalismo, la transparencia, la objetividad, la igualdad, el
compromiso, la honestidad y la confidencialidad, con el fin de elaborar

un buen trabajo de investigacion.
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La informacion recopilada del area de convenios de una entidad
financiera con sede principal en el distrito de La Victoria en el Perq,

fueron manejados de manera confidencial, con la exclusiva finalidad de

utilizarlos para propositos de investigacion.
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VII. CONCLUSIONES.

1. El modelo de machine learning incrementé en 17% el promedio de las
ventas digitales, por lo tanto, se afirma que la implementacion de un
modelo de machine learning influye significativamente en el incremento
de ventas digitales en el area de convenios de una entidad financiera del

Peru.

2. El modelo de machine learning incrementé en 35.84% los clientes
potenciales, por lo tanto, se afirma que la implementacién de un modelo
de machine learning influye significativamente en el incremento de
clientes potenciales en el area de convenios de una entidad financiera del

Perd.

3. El modelo de machine learning incrementé en 27.44% los montos
desembolsados, por lo tanto, se afirma que la implementacion de un
modelo de machine learning influye significativamente en el incremento
de montos desembolsados en el &rea de convenios de una entidad

financiera del Pera.

53



VIll. RECOMENDACIONES.

1. Poder plantear posteriores investigaciones y/o ampliar la ya existente, con
el proposito de poder mejorar el proceso de ventas digitales y su otros
relacionados, de esta manera se podra optimizar ain mas este y sus otros
procesos que se relaciones o involucrados con el proceso de ventas

digitales en el &rea de convenios.

2. Evaluar y desarrollar lo que se ha obtenido en la investigacion con el fin
de que se logre fortalecer y estrechar mas aun los lazos comerciales con
los clientes a fin de alcanzar un posicionamiento solido en el mercado

nacional e internacional.

3. Realizar procesos de investigacion para poder realizar mas cambios a fin
de adaptar mucho mejor el modelo de machine learning y poder agregar

mejoras, a fin de optimizar los montos ofrecidos a los clientes.
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ANEXOS:

Anexo 1: Matriz de consistencia

Problema

Obijetivo

Hipotesis

Variables

Metodologia por utilizar

Problema General

¢,De qué manera la implementacion
de un modelo de Machine Learning
incrementara las ventas digitales en
el area de convenios de una
entidad financiera del Per?

Objetivo General

Determinar el incremento de
las ventas digitales en el area
de convenios de una entidad
financiera del Pert con la
implementacion de un modelo
de Machine Learning

Hipotesis General

La implementacion de un
modelo de Machine
Learning incrementara las
ventas digitales en el area
de convenios de una

entidad financiera del Peru.

Variable
Independiente:
Machine Learning

Variable
Dependiente:
Ventas digitales

de un modelo de Machine Learning
incrementara los montos
desembolsados en el area de
convenios de una entidad financiera
del Pera?

montos desembolsados en el
area de convenios de una
entidad financiera del Peru
con la implementacién de un
modelo de Machine Learning

modelo de Machine
Learning incrementara los
montos desembolsados en
el area de convenios de
una entidad financiera del
Peru.

Problema Especifico Obijetivo Especifico Hipotesis Especifico Dimensiones
¢,De qué manera la implementacion | Determinar el incremento de La implementacion de un e Clientes
de un modelo de Machine Learning | clientes potenciales en el &rea | modelo de Machine potenciales
incrementara los clientes de convenios de una entidad Learning incrementara los
potenciales en el area de convenios | financiera del Peru con la clientes potenciales en el
de una entidad financiera del Per(i? | implementacion de un modelo | area de convenios de una
de Machine Learning entidad financiera del Peru.
¢,De qué manera la implementacion | Determinar el incremento de La implementacion de un e Montos

desembolsados

METODO
Cuantitativo-deductiva

TIPO Y DISENO DE LA
INVESTIGACION
Preexperimental - aplicada

DETERMINACION DEL
UNIVERSO:

Poblacion y muestra:
Datos de clientes que
solicitaron un crédito en el
periodo de agosto del
2023.

LUGAR DE ESTUDIO
Entidad financiera del Pert

TECNICA
Encuesta

INSTRUMENTO
Cuestionario

FINANCIERA DEL PERU, 2023

TITULO: APLICACION DE UN MODELO DE MACHINE LEARNING EN LAS VENTAS DIGITALES EN EL AREA DE CONVENIOS DE UNA ENTIDAD
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Anexo 2: Instrumentos validados

UNIVERSIDAD NACIONAL DEL CALLAO

FACULTAD DE INGENIERIA INDUSTRIAL Y DE
SISTEMAS

INSTRUMENTO PARA MEDIR LAS VENTAS DIGITALES EN EL
AREA DE CONVENIOS DE UNA ENTIDAD FINANCIERA DEL

APLICACION DE UN MODELO DE MACHINE LEARNING EN LAS VENTAS

PERU

TITULO DE LA INVESTIGACION

DIGITALES EN EL AREA DE CONVENIOS DE UNA ENTIDAD FINANCIERA
DEL PERU, 2023

INSTRUCCIONES.
Estimado, tenga usted un buen dia, a continuacién, leera un cuestionario que

tiene como objetivo conocer su opinién sobre modelo de machine learning en las

ventas digitales en el area de convenios de una entidad financiera. Dicha

informacion es completamente anénima, por lo que le solicito responda todas las

preguntas con sinceridad.

En sus respuestas, sirvase marcar con una (X) la respuesta que considere

correcta:
1 2 3 4 5
Mu .
Y Poco Medio Alto Muy Alto
Poco
. . . . Valoracién
Variable | Dimensiones | Items Preguntas
5/4[3|2]1
¢ Qué tan consistente es tu modelo predictivo en
1 proporcionar resultados similares ante situaciones
GC) similares?
c~ ¢En qué medida tu modelo mantiene su precision y
o 2 g .
g > rendimiento a lo largo del tiempo?
g 2 Confiabilidad 3 ¢ Qué tan robusto es tu modelo ante variaciones en los
o € datos de entrada, manteniendo su confiabilidad?
T ® . ) .
- 2 4 ¢, Cuén consistente es la confiabilidad de tu modelo al
g aplicarlo a conjuntos de datos diferentes pero relevantes?
5 ¢En qué medida tu modelo es fiable al identificar patrones
subyacentes en los datos de créditos bancarios?

61




Validez

¢, Qué tan preciso es tu modelo para prever las cifras reales
de ventas digitales?

¢ Qué tan valido es tu modelo en generalizar sus
predicciones a nuevos casos Yy clientes no presentes en el
conjunto de entrenamiento?

¢,Cuan valido es tu modelo al generalizar sus predicciones
en diferentes regiones geogréaficas?

¢ Qué tan relevante es la informacién proporcionada por tu
modelo para la toma de decisiones estratégicas en
otorgamiento de créditos?

10

¢, Cuanto contribuyen las variables incluidas en tu modelo a
la validez de las predicciones sobre créditos bancarios?

Ventas digitales (V.D)

Clientes
Potenciales

11

¢, Qué tan preciso es tu modelo en identificar clientes
potenciales con la probabilidad de realizar un desembolso
bancario?

12

¢, COmo evallas la capacidad del modelo para adaptarse a
cambios en el comportamiento financiero de los clientes en
distintas regiones geograficas?

13

¢En qué medida tu modelo contribuye a una eficiente
identificacion y focalizacion de clientes potenciales para
incrementar las ventas digitales en banca?

14

¢ Cuan preciso es tu modelo al identificar clientes
potenciales elegibles para créditos bancarios por convenio?

15

¢En qué medida las predicciones de tu modelo son
consistentes al identificar oportunidades de ventas digitales
entre los clientes potenciales en el &mbito bancario?

16

¢ Cuénto confias en la capacidad de tu modelo para
adaptarse a cambios en las preferencias y
comportamientos de los clientes potenciales en banca
digital?

17

¢ Qué impacto ha tenido el modelo en la expansién y
diversificacion de la cartera de clientes de la entidad
financiera?

Monto
Desembolsado

18

¢ Qué tan bien el modelo generaliza su capacidad de
evaluacion de clientes y montos de crédito a través de
diferentes conjuntos de datos?

19

¢ Qué tan significativamente ha aumentado el monto total
de créditos concedidos desde la implementacion del
modelo predictivo?

20

¢En qué medida tu modelo considera variables clave al
evaluar y prever los montos desembolsados en
transacciones digitales en el sector bancario?

21

¢, Qué tan bien tu modelo se ajusta a las dinamicas
cambiantes del mercado digital en relaciéon con los montos
desembolsados en ventas bancarias?

22

¢Cuan cercanas fueron las predicciones del modelo con
respecto al rango de monto desembolsado por regiones
geograficas?

23

¢ Considera que el modelo predictivo fue eficaz para
anticipar variaciones significativas en el monto
desembolsado en sus ventas digitales?

24

¢ Considera que el modelo predictivo proporciond insights
gue no eran evidentes a través de métodos tradicionales al
analizar el monto desembolsado en ventas digitales?
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FICHA DE VALIDEZ POR JUECES EXPERTOS ()

emm(o) S.. a’"ﬂnﬂ abq'{ /?em,é/an ........................ 2

Taniendo como base los criterios que a continuacitn se presenta, se le solicita dar su opinién sobre el instrumento de
recoleccion de dalos que se adjunta:

Muomumm)m&om.mmmmww.

CRITERIOS
1. E instrumento recoge informacion que permite dar
respuesta al problema de investigacion

2. El instumenio propuesto responde a los objetivos del
estudio. Les .
3. Laestructura del instrumento es adecuada,

4. Loz iems de! instumento responden 2 Ia
operacionaiizacion de las variables.

5. Lla secuencia presentada facilta el desamollo del
| s,
6. Los items son claros y entendibies.

7. Elndmero de ifems es adacuado para su aplicacion.

XXX XK K X e

Oplnidn de aplicahilidad: Aplicshle [y Aplicable después de corregir [ ]
No aplicable [ ] , e .

Apefiidos y nombres del juez validador. Dr/ Mg: . M‘O M Romps,

oni: 1010101 Especialidad del vafidador: metodélogo [ ] tematico [ ]

estadistico[ ]
Z?.do.ﬂ..dnl 2023

=

—

Firma y sello del Experto Informante.
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FICHA DE VALIDEZ POR JUECES EXPERTOS (1]
ESCALACE CALIRCAOGN

Estimado (a): Q-CCV(\MZ‘\J&.

Teniendooormbaehscﬁlerbsmaeonhuaﬁbnapmsenu.sehw&lhdarsuopinwnmamnbde
recoleccion de datos que se adjunta:

Marque con una (X) en Sl o NO, en cada criterio segin su opinion.

CRITERIOS NO OBSERVACION
1. El instumento recoge informacidn que permite dar
respuesta al problema de investigacion.

2. El instrumento propuesto responde a los objetivos del
estudio.
3. Laestructura del instrumento es adecuada.

4. Los items del instumento responden a la
operacionalizacion de las variables.

5. La secuencia presentada facilta el desarrollo del
instrumento.
6. Los items son claros y entendibles.

7. Elnimero de items es adecuado para su aplicacién.

X |« 5 | ¥ X\g'?{ @

Opinién de aplicabilidad: Aplicable D(j Aplicable después de corregir [ ]

No aplicable [ ]
SUGERENCIAS:

5
Apelidos y nombres del juez validador. D Mo: Pc. Vilchag. ;-—rg» (e iac
oNE ORI LEXS” Especialidad del validador: metoddlogo [ ]tematico [ ]

estadistico [ ]
1%.de...|.[.de120..23

Firma y sello del Experto Informante.



FICHA DE VALIDEZ POR JUECES EXPERTOS (n
ESCALA CECAURCAOICN

Esimado (a: D18 ;30“5 Yarina.. Toxres A! W/rﬂd‘a

Tenimdooomobasalosailedooqueaeonhuadmscpmenla.utesornihdarsuopiniansobmelhswmmde
recoleccion de datos que se adjunta:

Marque con una (X) en Sl o NO, en cada criterio segiin su opinién.

CRITERIOS Sl _| NO OBSERVACION

1. El instumento recoge informacidn que permite dar

respuesta al problema de investigacion. X
2. El instrumento propuesto responde a los objetivos del

estudio. X
3. Laestructura del instrumento es adecuada. X
4 Llos ems del instumento responden a la| '

operacionalizacidn de las variables. )(
5. La secvencia presentada facita el desamollo del| .

instrumento. W
6. Los items son claros y entendibles. y
7. Elnimero de items es adecuado para su aplicacion. X

L]

Opinién de aplicabilidad: Aplicable m Aplicable después de corregir [ ]
No aplicable [ ]
SUGERENCIAS: .

Apellidos y nombres del juez validador. or/Mg:Dm.... )
oni.. [ S3246.1) Especialidad del validador: metoddlogo [ ] tematico 1]

estadistico [ ] 2\}“ U

-

[,_;a
Firma y sello dél Experto Informante.




FICHA DE VALIDEZ POR JUECES EXPERTOS (n

ESCALACE CAURCAOCN
Fhrgav  GARGA...

Torﬁmdooomobaseloscﬂlerbsqwaconhuachsepmsenla.selesoﬁdndarsuopinwnsobree!hsumenbde
recoleccion de datos que se adjunta:

Marque con una (X) en SI o NO, en cada criterio segiin su opinion.

CRITERIOS

OBSERVACION

1.

El instumento recoge informacion que permite dar
respuesta al problema de investigacion.

2.

e

El instrumento propuesto responde a los objetivos del
estudio.

La estructura del instrumenlo es adecuada.

Los items del insbumento responden a la
operacionalizacion de las variables.

La secuencia presentada faciita el desarrolio del
instrumento.

Los items son claros y entendibles,

El nimero de items es adecuado para su aplicacion.

> x| X |X]Px| X e

Opinidn de aplicabilidad: Aplicable [ )é

No aplicable [ ]

SUGERENCIAS:

Aplicable después de corregir [ ]

/[ -~
Apelidos y nombres del juez validador. Dr/ Mg: f-“ ﬁ”ﬂ w G
(=252 & M- , Especialidad del validador: metodslogo [ ]tematico [
estadistico [ ]

L

Firma y sello del Experto Informante.
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FICHA DE VALIDEZ POR JUECES EXPERTOS (n
ESCALACECALIRCAOICN

Esimado (a) 2Y.. GV LLERMS AN TOMI D MAS ARANLAMEILE.. .

Teniendooomobeubsamdosquaaomﬁmacwnseptmh,selesoi:ihdarsuopinbnsobreelin«mmbde
recoleccion de datos que se adjunta:

Marque con una (X) en Sl o NO, en cada criterio segiin su opinion.

CRITERIOS NO OBSERVACION

1. El instrumento recoge informacion que permile dar
respuesta al problema de investigacion.

2. El instrumento propuesto responde a los objetivos del
estudio.

3. Laestructura del instrumento es adecuada.

4. Los items del Instumento responden a la
operacionalizacion de las variables.

5. La secuencia presentada facilita el desamolio del
instrumento.
6. Los items son claros y entendibles.

7. ElnGmero de items es adecuado para su aplicacion.

< [Xpe|% X X |[X |e

Ophhndamlblﬂﬁad:woé Aplicable después de corregir [ ]

No aplicable [ ]

Apellidos y nombres del juez validador. Dr/ Mg: .. 2¢..c Gt Enrito AW T0m) 0 MAS A DAV IICHE
ON:.. Q.8 3846.4.5........., Especialidad del validador: metodélogo [ ] tematico [ ]

estadistico [x]
23 do.. Al de120.23

e

Firmay njé del Experto Informante.
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FICHA DE VALIDEZ POR JUECES EXPERTOS (U]

ESCALACECAURCAOCN
Estimado (a): DRHMM'\MQK‘OVILCAP VMAMALPIGA

TMWmmMmamanm.ubmwwmmmammmmde
recoleccion de datos que se adjunta:

Margque con una (X) en Sl o NO, en cada criterio segin su opinion.

CRITERIOS NO OBSERVACION

1. El instrumento recoge informacion que permite dar
respuesta al problema de investigacion.

2. El instrumento propuesto responde a los objetivos del
estudio.

3. Laeslrl;duradel instrumento es adecuada.

4. Los ltems del instumento responden a la
operacionalizacion de las variables.

5. La secuencia presentada facilta el desarrolio del
instrumento. i
6. Los items son claros y entendibles.

KIX K] RIXIK X e

7. ElniGmero de items es adecuado para su aplicacion.

Opinién de aplicabilidad: Aplicable [Xf Aplicable después de corregir [ ]
No aplicable [ ]

st s o e, Moy VfLC‘\?UMA Malprch

Apellidos y
ONE...255 2524 Especialidad del validador: metoddlogo [ ]tematico [ ]
estadistico[ ]
23 401 012023

Firma y sello del Experto Informante.
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Anexo 3: Base de Datos

Tabla 14:Encuesta de variable dependiente

SUMA
TOTAL

49
a7

45

53
a7

53

45

45

51

56

51

ESCALA DE LIKERT

PREGUNTAS

SUMA

23
18
23
28
22
27
28
28
25
26
24
24
23
27
23
23

21
28

Montos desembolsados

124

123

122

121

120

119

118

SUMA

Clientes potenciales

117

116

115

114

113

112

111

Dimensiones

Encuestados

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

Fuente: Elaboracién Propia
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Tabla 15:Ficha de Registro — Antes de la implementacion

FICHA DE REGISTRO

Investigadores : Leslie Perez / Ana Orihuela / Ximena Vicufia

Proceso : Ventas digitales en el area de convenios

Periodo : Agosto 2023

Indicador : Crédito aceptado

ITEM Fecha Convenio Fuente TleneN Car1a| de Region Plaza Familia Convenio Ac’epto Mo’nto de

Campafia derivacién crédito linea

1 01/08/2023 | Vigente WHATSAPP S| FFVV_PROV SUR ICA CAJA PENSIONES MP S| 2,123.00
2 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_PROV CENTRO | CHIMBOTE EDUCACION S| 26,223.00
3 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_PROV CENTRO | JUNIN EDUCACION S| 2,973.00
4 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_PROV NORTE CAJAMARCA EDUCACION S| 1,222.00
5 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_PROV NORTE TRUJILLO EDUCACION S| 1,105.00
6 01/08/2023 | Vigente WHATSAPP S| FFVV_LIMA LIMA LIMA EDUCACION S| 7,890.00
7 01/08/2023 | Vigente WHATSAPP S| FFVV_PROV NORTE PIURA EDUCACION y 6,900.00
8 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV SUR AYACUCHO EDUCACION NO 0.00
9 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV NORTE CAJAMARCA EDUCACION NO 0.00
10 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV SUR CHINCHA EDUCACION NO 0.00
11 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV SUR PISCO EDUCACION NO 0.00
12 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV CENTRO | JUNIN EJERCITO NO 0.00
13 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV NORTE CHICLAYO EJERCITO NO 0.00
14 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_LIMA LIMA LIMA MARINA S| 6,550.00
15 01/08/2023 | Vigente APLICATIVO MOVIL S| FFVV_LIMA LIMA LIMA MARINA S| 13,700.00
16 01/08/2023 | Vigente WHATSAPP S| FFVV_LIMA LIMA LIMA MARINA S| 8,333.00
17 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_LIMA LIMA LIMA MARINA NO 0.00
18 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_LIMA LIMA LIMA MARINA NO 0.00
19 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_LIMA LIMA LIMA MARINA NO 0.00
20 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV SUR AREQUIPA MINISTERIO PUBLICO NO 0.00
21 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV NORTE CHICLAYO PODER JUDICIAL NO 0.00
22 01/08/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_PROV CENTRO | HUANUCO PNP S| 58,900.00
23 01/08/2023 | Vigente SMS S| FFVV_PROV NORTE CHICLAYO PNP S| 8,905.00
24 01/08/2023 | Vigente WHATSAPP S| FFVV_PROV NORTE CAJAMARCA PNP S| 8,438.00
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25 01/08/2023 | Vigente WHATSAPP S| FFVV_PROV NORTE JAEN PNP S| 7,104.00
2437 25/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV CENTRO CHIMBOTE ESSALUD NO 0.00
2438 26/08/2023 | Vigente FACEBOOK S| FFVV_LIMA LIMA LIMA EDUCACION S 2,351.00
2439 26/08/2023 | Vigente FACEBOOK S FFVV_PROV SUR TACNA EDUCACION S 1,722.00
2440 26/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV SUR ICA EDUCACION NO 0.00
2441 26/08/2023 | Blogqueada PAGINA WEB NO FFVV_PROV NORTE TRUJILLO EDUCACION NO 0.00
2442 26/08/2023 | Bloqueada FACEBOOK NO FFVV_PROV NORTE CHICLAYO EDUCACION NO 0.00
2443 26/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_LIMA LIMA LIMA MARINA NO 0.00
2444 26/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_LIMA LIMA LIMA MARINA NO 0.00
2445 26/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_LIMA LIMA LIMA MARINA NO 0.00
2446 26/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_LIMA LIMA LIMA ONP NO 0.00
2447 26/08/2023 | Vigente SMS S| FFVV_LIMA LIMA LIMA PNP S 2,741.00
2448 26/08/2023 | Vigente SMS S| FFVV_PROV NORTE PIURA PNP S 2,679.00
2449 26/08/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_PROV CENTRO JUNIN PNP S 2,668.00
2450 26/08/2023 | Vigente SMS S| FFVV_LIMA LIMA LIMA PNP S 1,175.00
2451 26/08/2023 | Vigente WHATSAPP S| FFVV_PROV CENTRO CHIMBOTE PNP S 1,042.00
2452 26/08/2023 | Vigente WHATSAPP S| FFVV_PROV CENTRO JUNIN PNP S 9,260.00
2453 26/08/2023 | Vigente WHATSAPP S| FFVV_LIMA LIMA LIMA PNP S 6,730.00
2454 26/08/2023 | Vigente WHATSAPP S FFVV_PROV NORTE PIURA PNP S 9,900.00
2455 26/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV NORTE TRUJILLO PNP NO 0.00
2456 26/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV CENTRO TARAPOTO PNP NO 0.00
2457 26/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV SUR AREQUIPA PNP NO 0.00
2458 26/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV SUR ABANCAY PNP NO 0.00
2459 26/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV CENTRO PUCALLPA ESSALUD NO 0.00
2460 26/08/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV SUR Cusco UNIVERSIDADES NO 0.00
2461 27/08/2023 | Vigente SMS S FFVV_PROV NORTE TRUJILLO EDUCACION S 2,735.00

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 16:Ficha de Registro — Después de la implementacion

FICHA DE REGISTRO

Investigadores

: Leslie Perez / Ana Orihuela / Ximena Vicuia

Proceso : Ventas digitales en el drea de convenios

Periodo : Setiembre 2023

Indicador

ITEM Fecha Convenio Fuente T|ene~ Ca.”a' de Regidn Plaza Familia Convenio Ac/epto Mo,nto de

Campafia | derivacién crédito linea

1 01/09/2023 | Vigente APLICATIVO MOVIL S| FFVV_LIMA LIMA LIMA CAJA PENSIONES MP S| 1,400
2 01/09/2023 | Vigente WHATSAPP S| FFVV_LIMA LIMA LIMA CAJA PENSIONES MP S| 1,000
3 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_PROV CENTRO CHIMBOTE CAJA PENSIONES MP S| 1,000
4 01/09/2023 | Vigente WHATSAPP S| FFVV_LIMA LIMA LIMA CAJA PENSIONES MP S| 2,321
5 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_LIMA LIMA LIMA CAJA PENSIONES MP S| 5,000
6 01/09/2023 | Vigente APLICATIVO MOVIL S| FFVV_LIMA LIMA LIMA CAJA PENSIONES MP sl 2,800
7 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB sl FFVV_LIMA LIMA LIMA CAJA PENSIONES MP S| 4,094
8 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_LIMA LIMA LIMA CAJA PENSIONES MP S| 1,850
9 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_LIMA LIMA LIMA CAJA PENSIONES MP S| 3,200
10 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_LIMA LIMA LIMA CAJA PENSIONES MP sl 2,000
11 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_LIMA LIMA LIMA CAJA PENSIONES MP S| 2,450
12 01/09/2023 | Vigente SMS S| FFVV_LIMA LIMA LIMA CAJA PENSIONES MP S| 3,450
13 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_LIMA LIMA LIMA CAJA PENSIONES MP S| 3,500
14 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_PROV NORTE PIURA CAJA PENSIONES MP S| 1,000
15 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_LIMA LIMA LIMA CAJA PENSIONES MP S| 1,000
16 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_PROV NORTE CAJAMARCA CAJA PENSIONES MP S| 1,000
17 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_PROV SUR ABANCAY CAJA PENSIONES MP S| 1,000
18 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_LIMA LIMA LIMA CAJA PENSIONES MP S| 2,450
19 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_LIMA LIMA LIMA CAJA PENSIONES MP S| 1,000
20 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_PROV NORTE PIURA CAJA PENSIONES MP S| 1,000
21 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_LIMA LIMA LIMA CAJA PENSIONES MP S| 2,000
22 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB S| FFVV_PROV NORTE PIURA CAJA PENSIONES MP S| 1,000
23 01/09/2023 | Vigente WHATSAPP S| FFVV_LIMA LIMA LIMA EJERCITO S| 6,350
24 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB sl FFVV_PROV SUR TACNA EJERCITO sl 2,100
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25 01/09/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_LIMA LIMA LIMA EJERCITO NO 0
3319 | 25/09/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV CENTRO LA MERCED OTROS NO 0.00
3320 | 25/09/2023 | Vigente FACEBOOK S| FFVV_PROV SUR PUERTO MALDONADO EDUCACION S| 16,099
3321 | 25/09/2023 | Vigente PAGINA WEB N FFVV_PROV NORTE PIURA EDUCACION S| 45,937
3322 | 25/09/2023 | Vigente FACEBOOK N FFVV_LIMA LIMA LIMA ONP S| 6,700
3323 25/09/2023 | Vigente FACEBOOK N FFVV_LIMA LIMA LIMA UNIVERSIDAD S| 1,000
3324 | 25/09/2023 | Vigente PAGINA WEB N FFVV_LIMA LIMA LIMA EDUCACION S| 4,600
3325 25/09/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV SUR ABANCAY OTROS NO 0.00
3326 | 26/09/2023 | Vigente FACEBOOK N FFVV_PROV CENTRO JUNIN PNP S| 2,768
3327 | 26/09/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_LIMA LIMA LIMA OTROS NO 0.00
3328 | 26/09/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV SUR AREQUIPA OTROS NO 0.00
3329 | 26/09/2023 | Vigente PAGINA WEB N FFVV_LIMA LIMA LIMA ESSALUD S| 9,640
3330 | 26/09/2023 | Vigente FACEBOOK Sl FFVV_LIMA LIMA LIMA ONP S| 2,700
3331 | 26/09/2023 | Bloqueada PAGINA WEB NO FFVV_PROV NORTE TALARA OTROS NO 0.00
3332 | 26/09/2023 | Bloqueada PAGINA WEB NO FFVV_PROV SUR PISCO OTROS NO 0.00
3333 26/09/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV NORTE JAEN OTROS NO 0.00
3334 | 26/09/2023 | Vigente WHATSAPP N FFVV_PROV NORTE JAEN EDUCACION S| 5,650
3335 26/09/2023 | No vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV SUR JULIACA OTROS NO 0.00
3336 | 26/09/2023 | Bloqueada PAGINA WEB NO FFVV_PROV CENTRO HUANUCO OTROS NO 0.00
3337 | 26/09/2023 | Vigente PAGINA WEB N FFVV_PROV CENTRO CHIMBOTE PNP S| 2,580
3338 | 26/09/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_PROV NORTE PIURA OTROS NO 0.00
3339 | 26/09/2023 | Vigente FACEBOOK N FFVV_PROV SUR JULIACA ONP S| 6,740
3340 | 26/09/2023 | Vigente PAGINA WEB N FFVV_LIMA LIMA LIMA EDUCACION S| 2,270
3341 | 26/09/2023 | Vigente PAGINA WEB NO FFVV_LIMA LIMA LIMA OTROS NO 0.00
3342 | 27/09/2023 | Vigente SMS Sl FFVV_PROV NORTE CAJAMARCA ESSALUD S| 4,145
3343 27/09/2023 | Vigente SMS N FFVV_PROV CENTRO IQUITOS ESSALUD S| 5,867

Fuente: Elaboracion Propia
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Anexo 4: Declaracién Jurada de autenticidad de datos

FACULTAD DE INGENIERIA INDUSTRIAL Y DE SISTEMAS

1oy,

UNIVERSIDAD NACIONAL DEL CALLAO {’5
78

S

Yuat

DECLARACION JURADA DE AUTENTICIDAD DE LA BASE DE DATOS

Yo, ANA MARLENE ORIHUELA RAMIREZ, egresada de la Escuela Profesional de
INGENIERIA DE SISTEMAS, identificada con DNI N° 70001369.

Yo, LESLIE FRIDA PEREZ RAMOS, egresada de la Escuela Profesional de INGENIERIA DE
SISTEMAS identificada con DNI N° 74541358.

Yo, XIMENA PIERINA OMAYRA VICUNA PENA, egresada de la Escuela Profesional de
INGENIERIA DE SISTEMAS, identificada con DNI N° 74240141,

Declaramos bajo el juramento lo siguiente:

Declaramos que la base de datos utilizada en el presente proyecto de tesis titulado
“APLICACION DE UN MODELO DE MACHINE LEARNING EN LAS VENTAS DIGITALES EN
EL AREA DE CONVENIOS DE UNA ENTIDAD FINANCIERA DEL PERU, 2023” son veridicos
y han sido obtenidos de fuentes confiables y pertinentes al tema de investigacion.

Confirmamos que no hemos alterado de manera fraudulenta los datos incluidos en la base de
datos con el propésito de manipular los resultados de la investigacion.

Asumimos |a responsabilidad total de la integridad de la base de datos y estamos dispuestas a
proporcionar cualquier informacion adicional o aclaracién que pueda ser requerida por los
evaluadores de la tesis.

Comprendemos las implicancias académicas y legales de presentar informacion falsa o

fraudulentamente modificada en este proyecto de tesis y aceptamos las consecuencias
correspondientes en caso de incumplimiento.

Bellavista,13 de diciembre de 2023

= il

Ana Marléné Orihuela Ramirez  Leslie Frida Perez Ramos Ximena Pierina/ O. Vicufia Pefia
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