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RESUMEN

Las entidades financieras disponen de una gran cantidad de informacién sobre cémo actlan los clientes y su
historial crediticio, estos datos en su forma bruta no resultan Gtiles para tomar decisiones acertadas requirién-
dose un sistema preciso para diferenciar entre clientes solventes y aquellos con riesgo de impago. Esta inves-
tigacion tuvo como propdsito crear un modelo de logica difusa para minimizar el riesgo crediticio en los
préstamos personales en instituciones financieras. Se disefio un conjunto de base de reglas difusas basicas
para proporcionar un marco en el cual se pueden utilizar los conocimientos expertos y datos para la modeli-
zacion de riesgos. El estudio se ejecutd utilizando un disefio preexperimental, con una evaluacion antes y
después de la intervencién en un Gnico grupo. Se utilizd una muestra de 358 clientes extraida de una pobla-
cién de 5000 clientes de un dataset proporcionado por la plataforma Kaggle. En esta investigacion, se desa-
rrollé un modelo de evaluacién de solicitudes de préstamos personales que utiliza logica difusa utilizando
Python para que sirva como soporte de decisiones para determinar la solvencia crediticia de los solicitantes.
El modelo se valid6 en términos de precision y eficiencia.
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ABSTRACT

Financial institutions have a large amount of information about how clients act and their credit history. This
data in its raw form is not useful for making correct decisions, requiring an accurate system to differentiate
between solvent clients and those at risk. of non-payment. The purpose of this research was to create a fuzzy
logic model to minimize credit risk in personal loans in financial institutions. A base set of basic fuzzy rules
was designed to provide a framework in which expert knowledge and data can be used for risk modeling. The
study was carried out using a pre-experimental design, with an evaluation before and after the intervention in
a single group. A sample of 358 clients was used, extracted from a population of 5,000 clients from a dataset
provided by the Kaggle platform. In this research, a personal loan application evaluation model was devel-
oped that uses fuzzy logic using Python to serve as decision support to determine the creditworthiness of the
applicants. The model was validated in terms of accuracy and efficiency.

Keywords: diffusi logic; personal loan; credit risk.

1. INTRODUCCION

En la industria bancaria actual, los sistemas de evaluacién crediticia son usados perenemente. Los bancos
cuentan con una abundante cantidad de informacidn sobre como se portan los clientes, asi como su historial
crediticio. Como afirman (Arutjothi & Senthamarai, 2023), a menudo les resulta dificil discernir el buen jui-
cio de los solicitantes de crédito. EI proceso de préstamo se desglosa en cuatro fases principales: solicitud
previa, solicitud, desempefio y cobro.

En la presente investigacion se abordo el desafio del riesgo crediticio, que desempefia un papel crucial duran-
te la etapa de solicitud. Las organizaciones financieras estan expuestas a pérdidas de capital debido a este
riesgo asociado con los préstamos. Para (Bennouna & Tkiouat, 2018), el énfasis renovado en este asunto
surge como consecuencia de crisis y vivencias recientes, y refleja una mejor comprensién de la relevancia de
prever lo imprevisto, en lugar de conformarse con reaccionar a posteriori. Segin (Latinovic, Dragovic, Arsic,
& Petrovic, 2018), el sistema de evaluacion crediticia se emplea para predecir el puntaje crediticio del solici-
tante, determinando si su perfil corresponde a buen crédito o crédito deficiente.
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En el &mbito de los bancos comerciales, se emplean diversos métodos y procedimientos para evaluar el ries-
go crediticio. Para (Brkic, Hodzic, & Dzanic, 2017), la funcién primordial de un decisor de préstamos consis-
te en analizar la situacién financiera de un solicitante para establecer si sera capaz de cumplir con el préstamo
personal que solicita.

Las técnicas de andlisis de riesgos representan herramientas eficaces que asisten a los profesionales en la ges-
tion de la incertidumbre, ofreciendo un valioso respaldo para la toma de decisiones. El analisis de riesgos
permite considerar tanto elementos seguros como inciertos, incorporandolos en el analisis de escenarios de-
terminados de sucesos futuros. Estas técnicas pueden ser cualitativas o cuantitativas, en base a la informacion
que se tiene y el horizonte de referencia solicitado. Los investigadores (Diaz Cérdova, Coba Molina, & Na-
varrete Lépez, 2017), concluyeron que la aplicacion de la metodologia difusa a los riesgos financieros resulta
altamente relevante para lograr una calificacion crediticia favorable, garantizando un bajo nivel de riesgo y
una solvencia sélida.

Segun (Ikuomola & Falade, 2020), la l6gica difusa se convierte en una herramienta valiosa y potente para el
analisis financiero, siempre y cuando pueda reemplazar los métodos matematicos. Se ha aplicado ampliamen-
te en Ingenieria y otros campos tecnoldgicos que requieren sistemas de modelado y control. Como indican
(Maraj & Kuka, 2019), mediante la Idgica difusa, es posible establecer definiciones para conceptos impreci-
sos y ambiguos, como “alto riesgo de quiebra” o “bajo riesgo de quiebra”.

Como afirman (Paganoti Fonseca, Fernandes Wanke, & Correa, 2020), la motivacion detrés del desarrollo de
la teoria de conjuntos difusos surgi6 al percibir que las técnicas tradicionales de analisis de sistemas no ha-
bian logrado la efectividad deseada. Los pioneros en el campo de los conjuntos difusos se propusieron crear
un marco para modelar la imprecision y la incertidumbre del mundo real, asi como las heuristicas que los
seres humanos emplean de manera informal en su dia a dia.

El estudio se justifica porque tiene un gran impacto social puesto que facilita a los colaboradores como he-
rramienta tecnoldgica en la toma de decisiones para el otorgamiento de préstamos personales. Asi mismo
tiene un alto impacto tecnologico permitiendo a las organizaciones financieras hacer uso de las técnicas de
inteligencia artificial y estar a la vanguardia con técnicas de Ultima generacion.

El objetivo de este estudio fue emplear un enfoque basado en Idgica difusa para analizar el comportamiento
de los clientes, para minimizar el incumplimiento de los préstamos y asegurar la viabilidad y sostenibilidad
de las instituciones financieras.

2. METODOLOGIA

Para desarrollar el modelo difuso, se optd por utilizar el conjunto de datos denominado Créditos Personales —
Banca (Model_creditoPersonal.csv), suministrado a través de la plataforma Kaggle (Kaggle, 2022), un sitio
web especializado en todo lo relacionado con Ciencia de Datos. ElI conjunto de datos Mo-
del_creditoPersonal.csv contiene informacién de 5,000 clientes. Los datos abarcan aspectos geograficos co-
mo la edad, ingresos, afios de experiencia, entre otros. Ademas, se incluye informacion sobre la relacion del
cliente con el banco, como hipotecas, seguros de cuenta, y la respuesta del cliente a la Gltima campafia de
créditos personales.

La investigacion fue aplicada, de corte transversal puesto que los datos se acopiaron en un solo momento de
la fuente de datos Kaggle utilizando la técnica de revision documental y se usé como instrumento una hoja
electronica de Excel. Asi mismo la presente investigacion tuvo un enfoque cuantitativo, pues los datos reco-
lectados son de tipo numeérico, los cuales fueron analizados con métodos estadisticos analiticos e inferencia-
les.

El estudio se ejecuto utilizando un disefio experimental, especificamente un disefio preexperimental, que in-
cluyé una evaluacién antes y después aplicada a un unico grupo.

Se utilizé para analisis estadistico de los datos el software R 4.3.2 bajo el entorno de RStudio 2023.12.1+402.
La aplicacién basada en légica difusa se desarrollé en el lenguaje Python 3.12 a través de Google Colab.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

A continuacion, se describen las etapas de la implementacién del sistema experto para el otorgamiento de
préstamo de créditos personales.

3.1 Proceso de borrosificacién o fusificacién

Durante la etapa inicial, se definieron las variables linglisticas tanto de entrada como de salida, junto con sus
respectivas asignaciones de valor y funciones de pertenencia.
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Se visualizan en la Tabla 1 las funciones de pertenencia desarrolladas para la entidad financiera que otorga
créditos, donde se definen sus valores lingisticos y los rangos de los parametros desde la base de datos, em-
pleandose el programa Python 3.12.4. Asimismo, las Figuras 2, 3, 4 y 5 ilustran estas funciones de manera
gréfica.

Las variables aludidas actiian como entradas del sistema, siendo programadas para generar la salida, la varia-
ble Cupo de Crédito (ver Figura 6). Asi mismo se desarrolla analogamente otra variable de salida Plazos de
Creédito (ver Figura 7) de los clientes, tomando Gnicamente como variables de entrada Capacidad de pago y
Calificacion crediticia, las cuales se describen correspondientemente en las Figuras 3 y 4. Por otro lado, en la
Tabla 2, se detallan para las variables de salida sus valores linguisticos y funciones de pertenencia.

Tabla 1. Variables de Entrada: Valores Lingtiisticos - Funciones de Pertenencia

Etiqueta lingtistica Valor Funcion de pertenencia Pardmetros
Capacidad de pago Minima Trapezoide [0, 0, 3, 4]
Habitual Trigonal [3, 5, 6]
Elevada Trapezoide [5,11,12,12]
Aportes sociales Minimo Trapezoide [0, 0, 2, 4]
Habitual Trigonal [3, 5, 6]
Elevado Trapezoide [5, 11, 12, 12]
Antigiiedad Minima Trigonal [0, 0, 1.5]
Habitual Trigonal [0.5, 1.7, 3]
Elevada Trapezoide [2,4.8,5, 5]
Calificacién crediticia Minima Trigonal [0, 25, 60]
Habitual Minima  Trigonal [25, 60, 90]
Habitual Trigonal [60, 115, 180]
Elevada Trapezoide [90, 180, 200, 200]

Tabla 2. Variables de Salida: Valores Linguisticos - Funciones de Pertenencia

Etiqueta linguistica Valor Funcion de pertenencia Pardmetros

Cupo de crédito Minimo Trigonal [1000, 2800, 7000]
Habitual Minimo  Trigonal [2800, 25200, 56000]
Habitual Trigonal [28000, 63000, 98000]
Habitual Elevado  Trigonal [70000, 126000, 168000]
Elevado Trigonal [140000, 210000, 280000]

Plazo de crédito Minimo Trapezoide [0, 0, 2, 15]
Habitual Trigonal [10, 17, 24]
Elevado Trapezoide [17, 48, 50, 50]

3.2 Reglas Difusas Si - Entonces

Estas normas definen cémo se relacionan las entradas y salidas dentro de un conjunto borroso. Las relaciones
difusas muestran el grado de asociacion o interaccién entre los elementos de dos 0 mas conjuntos borrosos,
indicando si estan presentes o ausentes.

Tabla 3. Reglas: Cupo de crédito

Cagi;(@:llglad Minima Minima Minima Habitual Habitual Habitual Elevada Elevada Elevada
Aportes Minimo Habitual Elevado Minimo Habitual Elevado Minimo Habitual Elevado

Calificacién Antigliedad
. . o o . . . . . - Habitual
Minima Minima Minimo Minimo Minimo Minimo Minimo Minimo  Minimo Minimo Minimo
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Cagzc;lglad Minima Minima Minima Habitual Habitual Habitual Elevada Elevada Elevada
Aportes Minimo Habitual Elevado Minimo Habitual Elevado Minimo Habitual Elevado
Calificacion Antigliedad
. - . . . . - - . - . Habitual
Habitual Minima Minima Minimo Minimo Minimo Minimo Minimo Habitual Minimo Habitual Minimo
. L - . Habitual - . Habitual Habitual Habitual .
Habitual Minima Minimo  Minimo Minimo Minimo Habitual Minimo  Minimo  Minimo Habitual
. - Habitual Habitual . . . . . .
Elevada Minima Minimo Minimo  Minimo Habitual Habitual Habitual Habitual Habitual Habitual
Minima Habitual Minimo Minimo Minimo Minimo Minimo Minimo  Minimo Minimo T/Iaizlitrlrjwil
Habitual Minima Habitual Minimo Minimo Minimo Minimo Habitual Habitual Habitual Habitual Tﬂﬁsz
. . Minimo Habitual Habitual Habitual . . . . .
Habitual Habitual Minimo Minimo  Minimo Habitual Habitual Habitual Habitual Habitual
Elevada Habitual Minimo Habitual Habitual Habitual Habitual Habitual Habitual Habitual Habitual

Minimo Minimo  Elevado Elevado Elevado
Minima Elevada Minimo  Minimo  Minimo Minimo  Minimo Minimo  Minimo Minimo Minimo
Habitual Habitual Habitual Habitual Habitual Habitual Habitual Habitual Habitual

Habitual Minima Elevada Minimo Minimo Minimo Minimo Minimo Minimo Minimo Minimo Minimo

Habitual Elevada ~ Habitual Habitual "o o popitual  Habitual Habitual Habitual Medio  Elevado
Minimo Minimo

Elevada Elevada Habitual Habitual Habitual Habitual Habitual Habitual Habitual Habitual Elevado

Minimo Elevado Elevado Elevado Elevado Elevado Elevado

La informacion se recopil6 a través de la consulta con varios expertos, quienes proporcionaron su conoci-
miento sobre como las relaciones entre las variables que influyen en el plazo y el nivel del cupo.

3.3 Mecanismo de inferencia (Razonamiento Aproximado)

Se define como una técnica de razonamiento que a partir de un conjunto de reglas borrosas del tipo SI-
ENTONCES y uno o0 més datos de entrada, utilizando la Composicién Max-Min o Max-Producto, se emplea
para derivar conclusiones.

3.4 Agregacion
En esta fase se crea un conjunto difuso a partir de la union de las salidas de cada regla, siendo las entradas de

las funciones de pertenencia cortadas derivadas durante el periodo de inferencia de todas las n reglas, gene-
rando un conjunto difuso por cada definicién de variable de salida.

Las variables de salida pueden ser representadas a través de superficies que ilustran tanto su distribucion es-
pacial como su interrelacion. La Figura 7 muestra la distribucion de la Capacidad de pago y Aportes sociales
en relacién con el Cupo de crédito.

3.5 Proceso de Desborronamiento o Desfusificacion

Se obtiene un valor especifico del conjunto difuso en esta Ultima etapa. La salida de la etapa de agregacion
genera la entrada al proceso de desborronamiento, cuya derivacidn es un valor puntual que soluciona el sis-
tema formulado. Se tienen ciertos métodos de desborronamiento como media de los maximos, minimo de los
maximos y maximo de los maximos, bisectriz y centroide.

Se muestra en la Figura 8, para el problema planteado el proceso de desfusificacién de las variables. A través
de representacién se puede introducir los valores de las variables de ingreso, dando inmediatamente el resul-
tado de la variable de salida. De este modo, para determinar el monto de crédito, basta ingresar los valores de
antigliedad, calificacion crediticia, aportes sociales y capacidad de pago.

Por ejemplo, para los siguientes datos de entrada: Capacidad de pago de 5.5, Aportes sociales de 9, Antigue-
dad de 3y Calificacion crediticia de 150, se tiene como salida un Crédito de S/.118590.29. Este conjunto de
valores puede ajustarse segln los indicadores basados en la informacion financiera de cada cliente, y solo es
necesario ingresarlos en la entrada para que la aplicacion genere la salida adecuada.
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Figura 1. Funcién de membresia capacidad de pago
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Figura 2. Funcién de membresia aportes sociales.
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Figura 3. Funcién de membresia de antigiiedad.
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Figura 5. Funcion de membresia de cupo de crédito.
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Figura 6. Funcion de membresia de plazo de crédito.
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Figura 8. Solucion cupo.

3.6 Validacion del Sistema Experto

Para validar el sistema experto se utiliz6 como instrumento una encuesta con las siguientes caracteristicas
(Ver Anexo 1), describiéndose sus caracteristicas en la Tabla 4.

Tabla 4. Instrumento de validacién del sistema experto

Instrumento

Cuestionario

Investigador

Afo

Descripcion instrumento
Obijetivo

Variable independiente

Variable dependiente
Indicador

Sanchez Ticona, Robert Jerry
2024
Cuestionario de reactivos con escala de Likert de 1 a 5.

Estimar el grado en que un sistema experto mejora el proceso
de otorgacidn de créditos personales de una entidad financiera,
midiendo la variable dependiente con sus dimensiones funcio-
nalidad, agilizacion, confiabilidad y satisfaccion del usuario
interno.

Sistema experto

Préstamo personal

Niveles de funcionalidad, agilizacion, confiabilidad y satisfac-
cion.

Num. de colaboradores a encuestados 4
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Instrumento Cuestionario
Aplicacion Directa
Tiempo 12 minutos

La encuesta fue validada por cuatro expertos del departamento de Ingenieria de Sistemas de la Universidad
Nacional de Trujillo, con experiencia en posgrado. El resultado de la prueba de concordancia de jueces del
coeficiente de Kendall se obtuvo un valor de p-value de 0.00222, siendo menor que 0.05, lo que demuestra la
validez del instrumento (Ver anexo 2). Asi mismo se valido la consistencia interna del cuestionario con una
prueba piloto de 15 encuestados aplicando la prueba Alfa de Cronbach, se obtuvo un valor de 0.88, siendo
mayor que 0.8, se comprob0 la validez del cuestionario (Ver anexo 3).

Para contrastar las hipdtesis formuladas se utiliz pruebas estadisticas inferenciales de los resultados de la
aplicacién del cuestionario en dos tiempos, pretest antes de la solucién propuesta y postest, después de pre-
sentar el aplicativo del sistema experto a cuatro usuarios internos anénimos, primero de analizé la distribu-
cién normal de los datos (Ver anexo 4), aplicandose una prueba de Shapiro-Wilk por ser los datos menores a
50, obteniéndose los siguientes resultados resumidos en la Tabla 5.

Tabla 5. Resultados de prueba de Shapiro-Wilk

PRUEBA DE NORMALIDAD (Shapiro-Wilk)

V/D: Préstamo personal w p-value
Pretest 0.99291 0.9719
Postest 0.80056 0.1032
Dimensién 1: Funcionalidad W p-value
Pretest 0.86337 0.2725
Postest 0.94466 0.683

Dimension 2: Agilizacién W p-value
Prtest 0.86337 0.2725
Postest 0.89495 0.4064
Dimensién 3: Confiabilidad W p-value
Pretest 86337 0.2725
Postest 86337 0.2725
Dimension 4: Satisfaccion W p-value
Pretest 86337 0.2725
Postest 86337 0.2725

Como se puede observar en la Tabla 5 todos los valores de p-value son mayores a 0.05, concluyéndose que
los datos se ajustan a una distribucion normal con un nivel de significancia del 5%, por lo que siendo la
muestra igual a 4, menor o igual a 30, se utiliz6 la prueba t de Student para datos relacionados (pareados) en
la contrastacion de las hip6tesis investigativas, resumiéndose los resultados en la Tabla 6 (\Ver anexo 5).

Tabla 6. Resultados de la contrastacion de hip6tesis (margen de error 5%)

Hipotesis Prueba estadistica p-value Decision
Un SE incrementa la eficiencia en la otorgacion de prés- T de Student 5 2390-05 Aceptar
tamos personales.
U_r) SE |nc,rementa el nivel de funcionalidad en la otorga- T de Student 0.0005762 Aceptar
cién de préstamos personales.
Un SI; incrementa el nivel de agilizacion en la otorgacion T de Student 7 4586-05 Aceptar
de préstamos personales.
U_r) SE incrementa el nivel de confiabilidad en la otorga- T de Student 0.001089 Aceptar
cién de préstamos personales.
Un SE incrementa el nivel de satisfaccion de los usuarios T de Student 0.0001022 Aceptar

internos en la otorgacion de préstamos personales.
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Como se podemos observar en la Tabla 6, todos los indicadores tienen valores de p-value menores a 0.05,
concluyéndose con un nivel de significancia del 5%, que un sistema experto incrementa la eficiencia en el
otorgamiento de créditos personales en una institucion financiera.

En la Figura 9 se resumen el nivel de impacto por indicador para el sistema experto propuesto.

Nivel de impacto en porcentaje
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Figura 9. Nivel de impacto en porcentaje del SE para otorgar préstamos personales.

4. CONCLUSIONES

El sistema experto desarrollado se convierte en una herramienta valiosa para la decision del otorgamiento de
créditos personales, logrando asi una mayor consistencia en los criterios de otorgamiento.

La combinacién de un sistema experto validado con la experiencia acopiada por los expertos en el tiempo
representa una base sélida significativa para cualquier empresa en el proceso de evaluacion y otorgamiento
de créditos. Para el sistema experto en el contexto externo hay factores que proporcionan informacién adicio-
nal en el proceso de evaluacion de un peticionario, cuya interpretacion es dificil para el sistema experto o que
los expertos ya saben.

Un sistema experto es una herramienta tecnolégica eficiente para abordar la evaluacion de la solicitud de
préstamo de los interesados, facilitando a los colaboradores de otorgamiento de préstamos a decidir de mane-
ra precisas al establecer los Cupos y Plazos apropiados para cada solicitante, facilitando de manera agil si una
solicitud de crédito se acepta o se rechaza.

Las inferencias estadisticas validan los resultados del presente estudio, pudiéndose adaptar el sistema experto
rapidamente ajustando los cambios necesarios segun las necesidades especificas particulares en un momento
dado, modificando los principios fundamentales para ajustarse a las exigencias de la entidad financiera.
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ANEXOS

ANEXO 1. Encuesta de medicion de la eficiencia del sistema experto

La presente encuesta tiene el proposito de evaluar la percepcion de los colaboradores en el proceso de evalu-
acion de préstamos financieros, con el objetivo de mejorar la atencion en el area crediticia de una entidad
financiera.

El presente cuestionario es anénimo, es importante que responda a todas las preguntas, solo puede marcar
una respuesta por pregunta. La escala de calificacion es la siguiente:

ESPECIFICACION DESCRIPCION
. Totalmente Muy . Muy Totalmente
Nivel insatisfecho | insatisfecho Satisfecho satisfecho | satisfecho
Puntaje 1 2 3 4 5
Mnemoénico TI Ml MS TS

Se agradece la total sinceridad en la participacion de este cuestionario. Recuerde marcar con un aspa (X) la
respuesta que crea conveniente.

TIH|{MI| S |[MS| TS

Ind. item

1. ¢ Cdmo califica usted actualmente el uso de un sistema experto
gue ayude en la evaluacion de préstamos?

2. ¢Con qué frecuencia se utilizan sistemas expertos para evaluar el
otorgamiento de préstamos?

3. ¢En qué nivel cree usted apoyaria una solucion de un sistema ex-
perto en el proceso de otorgamiento de préstamos?
4. ;La blsqueda de la informacion para la evaluar el préstamo es
rapida?
5. ¢La visualizacion de la informacion para la evaluar el préstamo
es adecuada?

6. ¢ Como calificaria usted el tiempo empleado para el proceso de
evaluacién de préstamos?

Funcionalidad

& [7. ¢La obtencion de la decision de préstamo se reduce el tiempo?

§ 8. ¢ Cdémo califica los tiempos para obtener las resimenes estadisti-
= cas y especificas del proceso de evaluacidn de préstamos actual-
< mente?

9. (El sistema experto entregaria dentro de los plazos establecidos la
evaluacién de préstamo?

10. ¢(El sistema experto mejora la disponibilidad de la informacién en
la evaluacion de préstamos?

11. ¢ Considera usted que actualmente los clientes disponen de infor-
macién para realizarse un autodiagndéstico y ver si puede tener
acceso a un préstamo?

12. ¢ Con el apoyo de un software experto considera usted que la in-
formacidn estara disponible en cualquier momento para el cono-
cimiento de los cliente?

13. ¢ Disponen los clientes de fichas personalizadas sobre su diagnés-
tico de si es accesible a un préstamos y el monto financiero se le
puede otorgar?

14. ; Dispone con informacién oportuna y acertada del cliente para
tomar la decisién de realizar préstamo?

15. ¢ Considera que la informaciéon es confiable para otorgar el
préstamo al cliente?

Confiabilidad

16 ¢ Qué tan satisfecho estd de tener toda la informacién necesaria
para poder evaluar el préstamos a un cliente?

fac-
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17. ¢ Coémo calificaria su nivel de satisfaccion en el desempefio de
sus actividades diarias?

18. ¢ Le resulta facil realizar las tareas relacionadas con sus labores
de andlisis para evaluar los prestamos?

19. Cdémo califica su satisfaccion sobre el nivel de automatizacién
de sus tareas?

20. ¢La bisqueda de informacién deseada es apropiada, intuitiva y

oportuna?
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ANEXO 2. Prueba del coeficiente de Kendall para validar la concordancia de jueces

Datos:
O | RISTR Datos
W Filter
“ P [7) P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 P12 P13 P14
1 3 4 4 4 4 3 4 4 3 3 4 4 4
2 3 4 4 4 4 3 4 4 3 3 4 4 4 4
3 3 4 4 4 4 3 4 4 3 3 4 4 4 4
4 4 3 4 4 3 4 3 4 3 3 4 4 3

Showing 1 to 4 of 4 entries, 20 total columns

Prueba de Kendal en R

Codigoen R:

# Coeficiente de concordancia de Kendall
# Primero cargamos los datos de Excel
install.packages("readx1")
Tibrary(readx1)

Datos = read_excel("C:/Data/RIST.x1sx", sheet="K")
View(Datos)

# Luego instalamos el paquete y corremos el test
install.packages("irr™)

Tibrary(irr)

kendall(t(batos), correct = TRUE)

SALIDA:
> kendall(t(Datos), correct = TRUE)
Kendall's coefficient of concordance wt

Subjects = 20
Raters = 4
wt 0.543

Chisq(19) = 41.3
p-value = 0.00222

111

[ S S

oW oW ow

[ S S

[ S S

PSS



Sanchez, R.; revista Ciencia y Tecnologia, v. 20, n. 4, pp. 99 — 119, 2024.

ANEXO 3. Prueba de Alfa de Cronbach

Datos:
@] pISTR DatosA
W Filter

‘P ) P3 P4 P5 PG p7 ] PO P10 P11 P12 P13 P14 P15 916 P17 F] P19 P20
1 3 3 2 4 3 3 1 1 3 4 1 3 2 1 2 3 3 4
2 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
3 2 3 1 4 3 3 1 3 1 4 4 4 4 1 1 1 4 3 1 4
4 2 4 1 5 4 4 3 4 3 4 5 2 5 3 2 4 1 5
5 3 2 2 2 2 2 4 2 4 3 5 3 4 3 4 2 3 2 5
6 2 3 3 4 3 3 2 3 2 5 4 5 4 3 2 3 2 4 4
7 2 5 5 4 5 5 2 5 2 5 5 5 5 5 2 5 4 5
8 3 3 2 2 2 4 2 4 4 4 1 1 3 3 1 4 3 1 3 3
9 5 5 5 3 5 2 2 5 2 4 3 5 2 4 1 5 4 3 4 4
10 2 3 1 5 2 3 3 5 3 3 4 4 5 2 2 5 2 4 2 2
1 2 4 1 5 4 5 2 4 5 2 2 4 3 3 3 4 3 2 3

12 3 2 2 5 2 5 2 5 5 3 4 5 5 5 5 5 5 4 5

13 2 3 3 4 3 2 2 4 4 3 1 5 3 4 2 4 3 3 4 2
14 2 4 2 4 5 3 3 3 3 2 4 4 4 2 3 2 5 2 2

15 5 3 4 2 4 2 2 2 5 2 4 4 4 4 3 4

Showing 1 to 15 of 15 entries, 20 total columns

Prueba de Alfa de Cronbach en R

Codigoen R:

# Prueba Alfa de Cronbach

# Primero cargamos los datos de Excel
install.packages("readx1")
Tibrary(readx1)

DatosA = read_excel("C:/Data/RIST.xIsx ", sheet="A")
View(DatosA)

# Luego instalamos el paquete y corremos el test
install.packages("psych™)

Tibrary(psych)

alfa <- alpha(batosA)

# Llamamos al objeto alfa que hemos creado para ver los resultados
alfa

SALIDA:
> alfa

ReliabiTlity analysis
call: alpha(x = DatosA)

raw_alpha std.alpha G6(smc) average_r S/N ase mean sd median_r
0.88 0.87 0.95 0.26 7 0.047 3.4 0.68 0.26

95% confidence boundaries
Tower alpha upper
Feldt 0.76 0.88 0.95
buhachek 0.78 0.88 0.97
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ANEXO 4. Prueba de normalidad de datos.
Datos:

@ | pISTR DatosS
“" Filter

VDA D1A D2A D3A D4A vDD D1D D2D D3D D4D
1 51 14 12 13 12 85 20 21 23 21
2 53 13 14 14 12 89 21 24 22 22
3 55 14 13 14 14 a0 22 23 22 23
4 49 12 12 12 13 89 21 23 24 21

Pruebas de normalidad de Shapiro-Wilk

Codigoen R:

# Pruebas de Normalidad

# SHAPIRO-WILK

Tibrary(readx1)

DatosS=read_excel("C:/Data/RIST.x1sx", sheet="Shapiro™)
View(DatosS)

install.packages("moments")

Tibrary(moments)

###Prueba de Shapiro-wiTk###

###Es mas poderosa cuando se compara con otras pruebas de normalidad
cuando la muestra es pequeiia, N <= 30 datos.###
shapiro.test(DatosS$VDA)
shapiro.test(DatosS$vDD)
shapiro.test(DatosS$D1A)
shapiro.test(Datoss$D1D)
shapiro.test(DatosS$D2A)
shapiro.test(Datoss$D2D)
shapiro.test(DatosS$D3A)
shapiro.test(Datoss$D3D)
shapiro.test(DatosS$D4A)
shapiro.test(Datoss$D4D)

SALIDA:
> shapiro.test(DatosS$VDA)

Shapiro-wilk normality test

data: DatosS$VDA
W = 0.99291, p-value = 0.9719

> shapiro.test(DatosS$vDD)

Shapiro-wilk normality test
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data: DatosS$vDD
w = 0.80056, p-value = 0.1032

> shapiro.test(DatosS$D1A)
Shapiro-wilk normality test

data: DatosS$D1A
w = 0.86337, p-value = 0.2725

> shapiro.test(DatosS$D1D)
Shapiro-wilk normality test

data: Datoss$D1D
w = 0.94466, p-value = 0.683

> shapiro.test(DatosS$D2A)
Shapiro-wilk normality test

data: DatosS$D2A
w = 0.86337, p-value = 0.2725

> shapiro.test(Datoss$p2D)
Shapiro-wilk normality test

data: Datoss$D2D
w = 0.89495, p-value = 0.4064

> shapiro.test(DatosS$D3A)
Shapiro-wilk normality test

data: DatosS$D3A
w = 0.86337, p-value = 0.2725

> shapiro.test(batosS$D3D)
Shapiro-wilk normality test

data: Datoss$D3D
W = 0.86337, p-value = 0.2725

> shapiro.test(DatosS$D4A)

Shapiro-wilk normality test
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data: DatosS$D4A
w = 0.86337, p-value = 0.2725
> shapiro.test(DatossS$D4D)
Shapiro-wilk normality test

data: DatosS$D4D
w = 0.86337, p-value = 0.2725
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ANEXO 5. Prueba de contrastacion de hipotesis.

Datos:
© | RISTR DatosS
o Filter
“ VDA D1A D2A D3A D4A VDD D1D D2D D3D D4D
1 51 14 12 13 12 85 20 21 23 21
2 53 13 14 14 12 89 21 24 22 22
3 55 14 13 14 14 a0 22 23 22 23
4 49 12 12 12 13 89 21 23 24 21

Pruebas de contrastacion de hipdtesis t de Student para datos pareados
Codigoen R:

# Pasan Tla prueba de normalidad
# Aplicamos una prueba t Student para datos pareados

# Primero leemos Tlos datos

Tibrary(readx1)

DatosT=read_excel("C:/Data/RIST.x1sx",sheet="T")

View(DatosT)

# Aplicamos la Prueba t de Student

# t.test(x = misDatos3$ PRE TEST ,y = misDatos3$ POST

TEST ,alternative="less", mu=0,paired = TRUE, conf.level=0.95)
#
# variable dependiente

t.test(
X = DatosT$VDA,
y = DatosT$vDD,
alternative = "Tess",
mu =0,
paired = TRUE,
conf.level = 0.95

)

SALIDA:

Paired t-test

data: DatosT$VDA and DatosT$vDD
t = -27.567, df = 3, p-value = 5.239e-05
alternative hypothesis: true mean difference is less than 0
95 percent confidence interval:
-Inf -33.15538

sample estimates:
mean difference

-36.25

Codigoen R:
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# Dimension D1

t.test(
X
Yy
alternative
mu
paired
conf.level
)
SALIDA:

Paired t-test
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DatosTS$DIA,
DatosT$D1D,
"Tess",

0,

TRUE,

0.95

data: DatosT$D1A and DatosT$DID

t = -12.318, df = 3, p-value = 0.0005762

alternative hypothesis: true mean difference is less than 0
95 percent confidence interval:

-Inf -6.269375
sample estimates:
mean difference

-7.75
Codigoen R:
# Dimensién D2
t.test(
X
y
alternative
mu
paired
conf.level
)
SALIDA:

Paired t-test

DatosT$D2A,
DatosT$D2D,
"less",

0,

TRUE,

0.95

data: DatosT$D2A and DatosT$D2D

t = -24.495, df = 3, p-value = 7.458e-05

alternative hypothesis: true mean difference is less than 0
95 percent confidence interval:

-Inf -9.039243
sample estimates:
mean difference

-10

Codigoen R:
# Dimension D3
t.test(
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X = DatosT$D3A,
y = DatosT$D3D,
alternative = "Tess",
mu =0,
paired = TRUE,
conf.level = 0.95

)

SALIDA:

Paired t-test

data: DatosT$D3A and DatosT$D3D
t = -9.9224, df = 3, p-value = 0.001089
alternative hypothesis: true mean difference is less than 0
95 percent confidence interval:
-Inf -7.246826
sample estimates:
mean difference

-9.5

en R:Cadigo

# Dimension D4

t.test(
X = DatosTS$D4A,
y = DatosT$D4D,
alternative = "Tess",
mu =0,
paired = TRUE,
conf.level = 0.95

)

SALIDA:

Paired t-test

data: DatosT$D4A and DatosT$D4D
t = -22.045, df = 3, p-value = 0.0001022
alternative hypothesis: true mean difference is less than 0
95 percent confidence interval:
-Inf -8.039243
sample estimates:
mean difference
-9
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ANEXO 6. Bateria de datos.
Pretest:

P £ duscar _

Archivo  Inicio Insertar Disposicién de pagina Férmulas Datos Revisar Vista Ayuda  XLSTAT

JL:K Calibri e AN E=[E] % r - Bastartedo General . == @ = &8 =
E|

Formato  Dar formato Estilos de | Insertar Elir

Combinar y centrar ~ BB~ % o < 2

N K S ~ v Oy AL =
¥ - B - - condicional > como tabla > celda ~ =
Portapapeles s Fuente N Alineacion N Niimero I Estilos Ce
P12 - Je
A B © D E F G H ! J K L M N o] P Q R S T u \ w X Y z
1 D1: Nivel de funcionalidad D2: Nivel de agilizacion D3: Nivel de confiabilidad D4: Nivel de satisfaccion
2 P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 | P11 | P12 | P13 | P14 | P15 | 916 | P17 | P18 | P19 | P20 | VD D1 D2 D3 D4
3 3 3 3 2 3 2 2 3 2 3 2 3 3 3 2 3 2 3 2 2 51 14 12 13 12
4 2 3 2 3 3 4 3 3 2 2 3 2 3 3 3 2 2 4 2 2 53 13 14 14 12
5 4 2 3 2 3 2 3 3 3 2 4 3 2 2 3 2 3 3 3 3 55 14 13 14 14
6 2 2 2 3 3 2 2 3 3 2 3 2 2 2 3 3 3 2 2 3 49 12 12 12 13
7 | Media| 52.00|13.25|12.75|13.25[12.75
8
Postest:

P e £ _usar _

Archivo  Inicio Insertar Disposicién de pagina  Férmulas Datos Revisar  Vista Ayuda  XLSTAT

ﬁj & Calibri METRY == - 1 2 ajustortexto General - 1= @ B &&=

1L B )
Pegar < NKsS~H- &~ A" Formato  Dar formato Estilosde | Insertar Elim

Combinar y centrar v [Z=8Y 9% w8 9

condicional ¥ como tabla ¥ celda ~ = b
Portapapeles u Fuente [ Alineacién [ Niimero [ Estilos Cel
H12 - Je
A B C D E F G H J K L M N o P Q R S T u v w X A z
1 D1: Nivel de funcionalidad D2: Nivel de agilizacién D3: Nivel de confiabilidad D4: Nivel de satisfaccié
2 P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 | P11 | P12 | P13 | P14 | P15 | 916 | P17 | P18 | P1S | P20 | VD D1 D2 D3 D4
3 4 4 4 4 4 4 4 3 5 5 4 5 5 5 4 4 4 4 5 4 85 20 21 23 21
4 4 5 5 3 4 5 5 5 5 4 5 4 5 4 4 5 4 5 3 5 89 21 24 22 22
5 5 4 5 4 4 5 5 5 4 4 4 4 4 5 5 4 5 5 5 4 90 22 23 22 23
6 4 5 4 4 4 4 5 4 5 5 5 4 5 5 5 4 4 5 4 4 89 21 23 24 21
7| Media| 88.25|21.00(22.75|22.75 | 21.75
8
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