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RESUMEN

La presente investigacion tuvo como objetivo desarrollar y validar un Modelo de
Implementacion de Inteligencia Artificial para la Mejora de las Finanzas Personales
en Estudiantes de Institutos Superiores. EI modelo se formaliz6 en cuatro capas
funcionales —adquisicion de datos financieros, procesamiento mediante un Modelo
de Lenguaje de Gran Escala (LLM), generacién de recomendaciones personalizadas
y retroalimentacion mediante el indice de Mejora de Finanzas Personales (IMFP)— e
implement6 a través del sistema FinanclA, que incorpora el modelo Ilama3.2
ejecutado localmente mediante Ollama. El enfoque fue cuantitativo con disefio cuasi-
experimental pretest-postest de un solo grupo, aplicado a 77 estudiantes de un instituto
de educacion superior tecnoldgica de la region La Libertad, Perd. La validacion

técnica del modelo demostrd su viabilidad operativa con indicadores de eficiencia
compatibles con entornos educativos convencionales. La validacion del impacto,
medida mediante el instrumento CFPE-IMFP de 39 items, evidencié una mejora
estadisticamente significativa y de efecto grande en la gestion financiera personal de
los participantes (prueba de Wilcoxon, p < 0,001), con mejoras en las dimensiones de
conocimiento, conducta y resultado financiero, y con el 98,7 % de los estudiantes
transitando del nivel medio-bajo al nivel medio-alto del indice. Los resultados son
consistentes con los hallazgos de investigaciones previas sobre sistemas de IA
aplicados a la educacion financiera y aportan evidencia empirica cuantitativa en un
contexto latinoamericano no explorado previamente. Se concluye que el modelo
propuesto constituye una herramienta técnicamente viable y educativamente efectiva

para fortalecer la autonomia financiera de estudiantes de institutos superiores.

Palabras clave: Inteligencia artificial; finanzas personales; modelo de lenguaje de

gran escala; educacién financiera; institutos superiores.
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ABSTRACT

This research aimed to develop and validate an Artificial Intelligence Implementation
Model for the Improvement of Personal Finance in Technical Higher Education
Students. The model was formalized into four functional layers — financial data
acquisition, processing through a Large Language Model (LLM), generation of
personalized recommendations, and feedback through the Personal Finance
Improvement Index (IMFP) — and implemented via the FinanclA system, which
incorporates the llama3.2 model running locally through Ollama. A quantitative
approach with a quasi-experimental single-group pretest-posttest design was applied
to 77 students at a technical higher education institute in the Lambayeque region, Peru.
Technical validation demonstrated the model's operational feasibility with efficiency
indicators compatible with conventional educational settings. Impact validation,
measured through the 39-item CFPE-IMFP instrument, evidenced a statistically
significant and large-effect improvement in participants’ personal financial
management (Wilcoxon test, p < 0.001), with improvements across the knowledge,
conduct, and financial outcome dimensions, and 98.7% of students moving from the
medium-low to the medium-high level of the index. Results are consistent with prior
research on Al-based financial education systems and contribute quantitative
empirical evidence in a previously unexplored Latin American context. It is concluded
that the proposed model constitutes a technically viable and educationally effective
tool for strengthening financial autonomy among technical higher education students.

Keywords: Artificial intelligence; personal finance; large language model; financial

education; technical higher education.
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l. INTRODUCCION

1.1. DESCRIPCION Y FORMULACION DEL PROBLEMA

1.1.1. Realidad genérica del problema

La gestion de las finanzas personales constituye un aspecto fundamental para el
bienestar econdémico y el desarrollo integral de los estudiantes de instituciones
de educacidn superior. En este grupo poblacional, las dificultades relacionadas
con la planificacion financiera, el ahorro, la administracion de deudas y el
control de gastos son problemas recurrentes que impactan tanto en el
rendimiento académico como en la calidad de vida (Batsurovska et al., 2024)
(Marin & Notargiacomo, 2021) (Villarreal-Torres et al., 2023). Sin embargo, a
pesar de la relevancia del tema, diversos estudios evidencian bajos niveles de
alfabetizacion financiera en esta poblacion, lo cual limita su capacidad para
tomar decisiones econémicas acertadas.

En el contexto peruano, esta problematica adquiere especial relevancia en los
institutos de educacion superior tecnoldgica, donde los estudiantes enfrentan
restricciones economicas propias de su etapa formativa: ingresos irregulares,
dependencia familiar, endeudamiento temprano y escasa cultura del ahorro. La
ausencia de herramientas accesibles y personalizadas para la gestion financiera
agrava estas condiciones y limita las posibilidades de tomar decisiones
econdmicas responsables.

Ante este escenario, la Inteligencia Artificial (1A) emerge como una alternativa
innovadora para fortalecer la educacion financiera y mejorar la gestion de los
recursos economicos individuales. En particular, los Modelos de Lenguaje de
Gran Escala (LLM), sustentados en tecnicas de aprendizaje automatico

(Machine Learning), aprendizaje profundo (Deep Learning), procesamiento del

16



lenguaje natural (NLP) y arquitecturas Transformer, permiten construir sistemas
capaces de procesar informacion financiera compleja y generar
recomendaciones personalizadas en tiempo real. Estos sistemas se adaptan a los
habitos, ingresos y gastos del usuario, generando estrategias ajustadas a sus
necesidades especificas (Mehrfar et al., 2024) (Sofiia et al., 2025) (Ren et al.,
2024). Asimismo, la 1A puede integrarse a plataformas digitales existentes, lo
que facilita su adopcién y asegura una implementacion escalable (Ramirez
Téllez et al., 2024) (Huang, 2024).

Los métodos tradicionales de educacion financiera presentan limitaciones
conocidas: baja personalizacién, dependencia de instructores, ausencia de
retroalimentacion inmediata y dificultad para adaptarse al contexto individual
de cada estudiante. En contraste, los sistemas basados en 1A pueden superar
estas restricciones al ofrecer orientacion continua, analisis automatizado del
comportamiento financiero y recomendaciones ajustadas al perfil de cada
usuario (Olasiuk et al., 2023) (Hemachandran et al., 2022).

La presente investigacion propone un Modelo de Implementacion de
Inteligencia Artificial para la Mejora de las Finanzas Personales en Estudiantes
de Institutos Superiores, con el proposito de aportar una solucion tecnoldgica
que optimice la gestion econdmica individual y fomente la toma de decisiones
responsables. EI modelo incorpora componentes clave como la evaluacion del
nivel de alfabetizacion financiera, la identificacion de problemas econdémicos
recurrentes, la personalizacion de recomendaciones mediante algoritmos
predictivos y el desarrollo de herramientas de planificacién para el ahorro, el
control de gastos y la reduccién del endeudamiento. Asimismo, se integran

principios de privacidad y seguridad de datos, garantizando la proteccion de la
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1.2.

informacidn sensible de los participantes (Mehrfar et al., 2024) (Ramirez Téllez
etal., 2024).
La validacion del modelo se realizara a través de un programa piloto con
métricas de rendimiento cuantitativas, lo que permitird medir su impacto en la
alfabetizacion financiera y el comportamiento economico de los estudiantes
(Batsurovska et al., 2024) (Huang, 2024). De esta manera, la investigacion busca
demostrar tanto la viabilidad técnica de la propuesta como su aporte préactico al
fortalecimiento de la educacion financiera en el ambito de la educacién superior
tecnoldgica.
1.1.2. Formulacién del problema
¢En qué medida un modelo de implementacion de Inteligencia Artificial
mejora la gestion de las finanzas personales en estudiantes de institutos
superiores?
OBJETIVOS
1.2.1 Objetivo General
Desarrollar un modelo de implementacion de Inteligencia Artificial destinado
a mejorar la gestion de las finanzas personales en estudiantes de institutos
superiores.
1.2.2 Objetivos Especificos
a) Analizar el estado actual de la gestidn de finanzas personales en
estudiantes de institutos superiores, como linea base para el disefio de la
capa de adquisicion de datos financieros (D) del modelo.
b) Identificar las tecnologias de Inteligencia Artificial aplicables a la gestién
financiera personal que sustenten el disefio de las capas de procesamiento

mediante LLM (P) y de generacion de recomendaciones (G) del modelo.
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c) Disefar y construir la estructura funcional del modelo de Inteligencia
Artificial —capas de adquisicion de datos (D), procesamiento mediante
LLM (P), generacién de recomendaciones (G) y retroalimentacion (F)—
para la gestion de finanzas personales en estudiantes de institutos
superiores.

d) Validar la efectividad del modelo propuesto, mediante su implementacion
en el sistema FinanclA 'y la medicion del cambio en la capa de
retroalimentacion (F), en la mejora de la gestion de finanzas personales en

estudiantes de institutos superiores.

1.3. FORMULACION DE LA HIPOTESIS

La implementacion de un modelo de Inteligencia Artificial mejora
significativamente la gestion de las finanzas personales en estudiantes de institutos
superiores.

1.4. JUSTIFICACION E IMPORTANCIA

1.4.1. Conveniencia

La presente investigacion constituye una iniciativa pertinente, dado que la
implementacién de modelos de Inteligencia Artificial (IA) en la gestion de las
finanzas personales puede convertirse en una herramienta clave para la educacion
financiera de los estudiantes. El uso de arquitecturas avanzadas como Modelos de
Lenguaje de Gran Escala (LLM), soportados por técnicas de aprendizaje automatico
(ML, procesamiento de lenguaje natural (NLP) y Transformers, permite procesar
informacién financiera compleja y brindar recomendaciones personalizadas en
tiempo real. En la actualidad, los métodos tradicionales de ensefianza financiera
presentan limitaciones, tales como baja personalizacidn, dependencia de instructores

y ausencia de retroalimentacion inmediata. Estos obstaculos impactan en la
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capacidad de los jovenes para desarrollar habitos de ahorro, planificacion
presupuestaria y uso responsable del crédito. Por tanto, resulta conveniente evaluar
cémo los LLM aplicados al &mbito educativo pueden mejorar la autonomiay la toma

de decisiones financieras en los estudiantes.

1.4.2. Relevancia social

La gestion adecuada de las finanzas personales no solo tiene implicancias a nivel
individual, sino también repercusiones directas en la sociedad. Una poblacion con
mejores habitos de ahorro, planificacion y control del endeudamiento contribuye a
la estabilidad econdmica familiar y, por extensién, al bienestar comunitario. En el
caso de los estudiantes de Institutos Superiores, la introduccion de herramientas
basadas en IA puede ayudarlos a enfrentar los desafios econdmicos propios de esta
etapa de vida, reduciendo la morosidad, fomentando la cultura del ahorro y
promoviendo un uso responsable de los recursos. De este modo, la investigacion
aporta beneficios sociales al sentar bases para una generacion mas consciente de sus
decisiones financieras, lo que repercute en la reduccion de la pobreza, la mejora del
capital humano y la sostenibilidad econémica.

1.4.3. Valor tedrico

El valor tedrico de la investigacion radica en la aplicacion de los LLM como recurso
emergente en la educacion financiera, un campo en el que adn existe limitada
evidencia empirica. A diferencia de los enfoques tradicionales de asesoria y
ensefianza, los LLM poseen la capacidad de procesar grandes volimenes de datos y
adaptarse a los patrones de comportamiento de los estudiantes, generando funciones
de recomendacion personalizadas. Desde una perspectiva académica, este trabajo

busca enriquecer el cuerpo de conocimientos sobre la integracion de arquitecturas
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de 1A de Gltima generacion en la gestion de finanzas personales, aportando un marco
conceptual y experimental que pueda ser replicado y ampliado en futuras
investigaciones interdisciplinarias.

1.4.4. Implicancias practicas

El desarrollo de un modelo basado en Inteligencia Artificial para la mejora de las
finanzas personales tiene el potencial de transformar los procesos educativos y de
asesoria financiera. Al ser capaz de generar recomendaciones precisas sobre ahorro,
inversion y control presupuestal, el modelo puede mejorar significativamente la
alfabetizacion financiera de los estudiantes. Ademdas, su capacidad de
personalizacion permite que cada usuario reciba retroalimentacién ajustada a sus
ingresos, gastos y habitos de consumo, superando las limitaciones de los programas
tradicionales. La aplicabilidad del modelo no se restringe al ambito educativo, sino
que puede extenderse a sectores como la banca digital, la asesoria financiera
personalizada y las politicas publicas de inclusion financiera.

1.4.5. Utilidad metodoldgica

1.4.6. Delimitacion y justificacion de la poblacién de estudio

La eleccidn de estudiantes de institutos de educacion superior tecnoldgica como
poblacién de estudio, y no de segmentos con mayor volumen de manejo de
capital como empresarios o duefios de negocio, responde a un criterio de
pertinencia y de brecha de investigacion, y no Unicamente de conveniencia
operativa. La literatura revisada en el Capitulo Il documenta que la etapa
formativa superior es el periodo en que se consolidan los habitos financieros
gue persisten en la vida adulta (Calisaya Quenta et al., 2023; Rubio Saenz et al.,
2023), mientras que los antecedentes sobre 1A aplicada a finanzas personales se

concentran mayoritariamente en usuarios con ingresos estables o en contextos
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de inversion institucional (Ambuli et al., 2024; Zhu et al., 2024), dejando sin
evidencia empirica suficiente a la poblacién estudiantil, que enfrenta
condiciones particulares (ingresos irregulares, dependencia familiar,
endeudamiento temprano) no equiparables a las de un empresario. Intervenir
sobre esta poblacion resulta ademas operativamente viable para un disefio
cuasi-experimental de alcance doctoral, al tratarse de un grupo accesible dentro
de una institucion educativa, condicion que permite aplicar el esquema pretest-
postest bajo condiciones controladas. La extension del modelo propuesto a
poblaciones con mayor volumen de manejo de capital, como emprendedores o
pequefnios empresarios, se reconoce como una linea de investigacion futura (ver
Capitulo V, seccion 5.2).
Desde la perspectiva metodoldgica, la investigacion aporta un enfoque experimental
novedoso que combina la validacion de un modelo emergente (LLM) con
indicadores objetivos de desempefio (precision, exactitud, recall, F1 Score) y
métricas financieras (nivel de ahorro, reduccion de deudas, cumplimiento
presupuestal). Este esquema permite comparar el efecto de la intervencion con
respecto a métodos tradicionales de educacion financiera, ofreciendo un marco
replicable en distintos contextos educativos. Asimismo, al integrar metodologias de
la computacion y de las ciencias sociales, el estudio refuerza su carécter
interdisciplinario, estableciendo un precedente para investigaciones futuras que
busquen aplicar IA en la resolucion de problemas econdmicos y educativos reales.
1. MARCO TEORICO
2.1. ANTECEDENTES
Los antecedentes presentados a continuacion corresponden a investigaciones

seleccionadas por su pertinencia directa con los ejes tematicos de la presente investigacion:
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aplicacion de Inteligencia Artificial en la gestion de finanzas personales, sistemas de
recomendacion financiera para estudiantes y evaluacion del impacto de herramientas
digitales en la educacion financiera. La revision se organiza de manera que permita
identificar convergencias, brechas y la posicion de esta investigacion dentro del estado del
arte

Zhu et al. (2024), en su trabajo analizan el impacto de los asesores financieros personales
impulsados por 1A en la mejora del bienestar financiero individual. Se utiliz6 un enfoque
basado en técnicas de analisis de datos y modelado predictivo, que permitio generar
recomendaciones personalizadas en areas como presupuestos, planificacion de
inversiones, gestion de deudas y preparacion para la jubilacion. Los resultados muestran
que el uso de 1A favorece la optimizacién de portafolios, la evaluacion de riesgos y el
monitoreo en tiempo real de los mercados, lo que se traduce en una mayor educacion
financiera, rentabilidad y bienestar general de los usuarios. Asimismo, el estudio subraya
la importancia de abordar los aspectos éticos y de privacidad en la implementacion de estas
tecnologias, proponiendo un marco de despliegue transparente que promueva la confianza
y la aceptacion por parte de los usuarios. En conclusion, los asesores financieros basados
en 1A demuestran un potencial transformador en la gestion financiera personal, siempre
que su aplicacién se realice de manera responsable.

Su relevancia para la presente investigacion radica en que establece la base conceptual de
los asesores financieros automatizados y subraya la importancia del disefio centrado en la
confianza del usuario, un principio que orienta el desarrollo del médulo de Inteligencia
Acrtificial del presente trabajo.

Vaduka et al., (2024) analizan la integracion de la Inteligencia Artificial en sistemas de
apoyo a la toma de decisiones para la gestion financiera personal, ante la insuficiencia de

los enfoques tradicionales frente a la creciente volatilidad de los mercados y la diversidad
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de metas individuales. EI método emplea algoritmos avanzados de IA para el analisis de
datos y la prediccion de tendencias, generando recomendaciones personalizadas en
elaboracion de presupuestos, estrategias de inversion, gestion de deudas y planificacion
para el retiro.

Los resultados evidencian que los sistemas impulsados por IA mejoran la calidad de las
decisiones financieras personales, fortalecen la salud financiera general y proporcionan
herramientas précticas accesibles especialmente para usuarios sin formacién financiera
avanzada, como los estudiantes. Los autores identifican como desafios centrales la
privacidad de los datos y la transparencia algoritmica, sefialando que su resolucion es
condicion necesaria para un despliegue responsable.

Este antecedente resulta pertinente porque valida el enfoque de personalizacién basado en
datos como estrategia eficaz para mejorar la toma de decisiones econémicas, principio que
subyace al disefio del modelo propuesto en la presente investigacion.

En el trabajo de Amos Abidemi Ogunolay Adriana N Dugbartey (2024), se analiza el uso
de herramientas financieras impulsadas por IA en la gestion de las finanzas personales de
los estudiantes, con énfasis en el manejo de la deuda estudiantil. Se utiliz6 un método de
analisis de aplicaciones financieras basadas en 1A, incluyendo plataformas de
presupuestacion personalizada, servicios de refinanciacion y sistemas de consolidacion de
deudas, evaluando su capacidad para optimizar decisiones financieras.

Los resultados evidencian que estas herramientas simplifican la toma de decisiones
financieras complejas, promueven una mejor educacion financiera y permiten a los
prestatarios gestionar de forma mas eficaz su deuda, fortaleciendo su estabilidad
econdmica. Asimismo, el estudio resalta que la aplicacion de la 1A en finanzas personales
debe considerar aspectos éticos y de privacidad de datos, asi como el riesgo de sesgos

algoritmicos, para garantizar un uso responsable y confiable.
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Este trabajo aporta evidencia directa sobre la efectividad de sistemas de IA orientados al
perfil de estudiantes de educacion superior, que constituye exactamente la poblacion
objetivo de la presente investigacion.

Gorai y Amarmaurya (2025), investigan el papel de la Inteligencia Artificial en la gestion
financiera de estudiantes, centrando el analisis en las aplicaciones Mint y Betterment como
casos de referencia. Mediante el analisis de sus funcionalidades, el estudio evalia el
seguimiento personalizado del gasto, la generacién de consejos de inversion ajustados al
perfil de riesgo y las estrategias de pago de deudas basadas en patrones de comportamiento
financiero.

Los resultados muestran que la IA mejora significativamente la eficiencia y la
personalizacion en la gestion financiera, fomentando la responsabilidad individual. Sin
embargo, el trabajo identifica desafios éticos persistentes relacionados con la privacidad
de los datos y el sesgo algoritmico, cuya atencidn es indispensable para garantizar un uso
equitativo y confiable de estas tecnologias.

La contribucion de este antecedente a la presente investigacion consiste en identificar
criterios concretos de evaluacion de herramientas de IA financiera, personalizacion,
seguimiento en tiempo real, ajuste al perfil de riesgo, que informan el disefio del sistema
implementado en el presente estudio y del IMFP.

En el trabajo de H Varghese et al. (2024), se examin el impacto de los robo-asesores
impulsados por IA en la gestion financiera de los estudiantes. El sistema analizado emplea
algoritmos sofisticados y técnicas de aprendizaje automatico aplicadas al andlisis de datos
financieros e historial de preferencias individuales, ofreciendo herramientas de
presupuestacion personalizada, asesoria de inversion y estrategias automatizadas de

gestién de la deuda.
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Los resultados demuestran que los robo-asesores permiten una gestion automatizada de
carteras con minima intervencion humana, mejorando la eficiencia en la toma de
decisiones y democratizando el acceso al asesoramiento financiero de calidad. Este
hallazgo es particularmente relevante para poblaciones estudiantiles con acceso limitado a
asesores financieros profesionales.

La nocion de democratizacion del asesoramiento financiero es un aporte teérico directo al
fundamento social de la presente investigacion, que busca poner al alcance de los
estudiantes de institutos superiores una orientacion financiera personalizada a través de
tecnologia de bajo costo.

Pawar et al. (2024), presenta ExpenseXpert, un sistema innovador disefiado para mejorar
la gestion de las finanzas personales de los estudiantes mediante el uso de IA'y ML. Se
empled un método tecnoldgico basado en algoritmos de IA/ML que permite el seguimiento
automatizado de gastos, la elaboracion de presupuestos personalizados a partir de patrones
de consumo y la provision de informacion financiera en tiempo real.

Los resultados muestran que ExpenseXpert optimiza la elaboracion y el control de
presupuestos, al ofrecer planes ajustados a las necesidades individuales, generar resimenes
descargables en PDF y Excel, y emitir notificaciones proactivas cuando los usuarios
superan sus limites de gasto, lo que fomenta la disciplina financiera y la toma de decisiones
mas informadas en materia de inversion y gestion de deudas. La investigacion demuestra
la viabilidad técnica de un sistema de IA ligero y orientado a estudiantes, lo que refuerza
la factibilidad tecnoldgica del sistema FinanclA propuesto en esta tesis.

En el trabajo de Balathas (2022), se propone MoneyEmpire, una aplicacién movil basada
en Inteligencia Artificial para la automatizacion de la gestion financiera personal en
contextos de economias en desarrollo, tomando como caso Sri Lanka. EI método integra

vision por computadora (Pytesseract y Microsoft Azure Cognitive Services) para la
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extraccion de texto desde imagenes, procesamiento de expresiones regulares y técnicas de
lenguaje natural para identificar y clasificar transacciones desde SMS bancarios y
comprobantes de gastos.

Los resultados muestran alta precision en la clasificacion automatica de transacciones y un
flujo de gestion financiera efectivamente automatizado, facilitando el seguimiento de
gastos y la planificacion presupuestaria en usuarios con escasos conocimientos financieros.
El trabajo establece un precedente metodoldgico para el desarrollo de sistemas de 1A
financiera en contextos de recursos limitados, directamente equiparables a la realidad de
los institutos superiores en regiones de Perd.

Lawrence Damilare Oyeniyi et al.(2024), realizan una revision sistematica de literatura
sobre el papel transformador de la Inteligencia Artificial en la planificacién financiera,
analizando su evolucién historica, aplicaciones vigentes y los desafios que plantea su
integracion. La metodologia se basa en el analisis cualitativo de literatura académica
revisada por pares y estudios empiricos, con el fin de identificar beneficios, limitaciones y
brechas de investigacion.

Los resultados confirman que la 1A actla como catalizador de eficiencia operativa y
mejora de la toma de decisiones estratégicas, con aplicaciones consolidadas en
presupuestacion, asesoria de inversiones y gestion de deudas. Los autores identifican
desafios éticos y regulatorios vinculados a la transparencia, el sesgo algoritmico y el
cumplimiento normativo, proponiendo un enfoque que equilibre innovacion con
responsabilidad.

Esta revision sistematica es el antecedente de mayor alcance tedrico incluido en el estado
del arte, y fundamenta la necesidad de investigaciones empiricas que validen el impacto
de sistemas de IA en contextos educativos especificos, brecha que la presente investigacion

se propone cubrir.
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En el trabajo de Wilhelmina Afua Addy et al. (2024), analiza la integracion de la 1A en la
planificacion financiera, destacando su papel transformador en la presupuestacion, la
asesoria de inversiones y la gestion de deudas, especialmente para estudiantes y usuarios
gue buscan optimizar sus decisiones financieras.

La metodologia se basd en un analisis cualitativo, mediante la revision rigurosa de
literatura académica revisada por pares y estudios empiricos, con el propdésito de identificar
tanto los avances como los retos que supone la adopcidén de la IA en el ambito financiero.
Los resultados muestran que la IA funciona como un catalizador de eficiencia y precision
en la toma de decisiones financieras y en la gestion operativa, aportando un valor
estratégico significativo. Al mismo tiempo, se reconocen nuevos desafios, principalmente
vinculados a las consideraciones éticas, el sesgo algoritmico y el cumplimiento regulatorio,
lo que exige un enfoque responsable.

Ambuli et al. (2024), presentan un sistema de gestion financiera basado en IA para la
optimizacion de carteras de inversion mediante técnicas avanzadas de aprendizaje
automatico. EI método comprende la recoleccion y preprocesamiento de grandes
volimenes de datos financieros, el entrenamiento de modelos predictivos para detectar
tendencias y oportunidades, y la implementacion de un mecanismo de rebalanceo
dindmico de portafolios en funcién de las condiciones de mercado.

En la evaluacion de desempefio, el sistema alcanzd un retorno anual promedio (ROI) del
12,5%, un Sharpe Ratio de 1,2 y una pérdida maxima (drawdown) controlada de -5,2%,
superando a los métodos tradicionales de gestion de inversiones en escenarios de mercado
alcistas, bajistas y estancados. Aunque el enfoque de este trabajo difiere del de la presente
investigaciobn —centrado en inversion institucional mas que en educacion financiera

estudiantil—, aporta evidencia cuantitativa sobre la superioridad de los modelos de 1A
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frente a los métodos convencionales, argumento que refuerza la justificacion del modelo
propuesto.

El analisis de los antecedentes permite identificar tres tendencias consolidadas en la
literatura: (a) la efectividad de los sistemas de IA para mejorar la toma de decisiones
financieras en usuarios no especializados, especialmente estudiantes; (b) la convergencia
en torno a desafios éticos comunes —privacidad, sesgo algoritmico y transparencia— que
deben ser considerados en el disefio de cualquier sistema de este tipo; y (c) la escasez de
investigaciones que validen empiricamente el impacto de modelos LLM en la educacién
financiera de estudiantes de institutos superiores en contextos latinoamericanos. Esta
ltima brecha constituye la principal contribucion que la presente investigacion se ha
propuesto realizar.

2.2. FUNDAMENTACION TEORICA

2.2.1. Finanzas

Finanzas personales

Las finanzas personales constituyen el conjunto de practicas, conocimientos y actitudes
orientadas a la gestion eficiente de los recursos econémicos individuales o familiares,
abarcando el manejo del ingreso, el gasto, el ahorro, la inversion y el endeudamiento. Su
objetivo central es alcanzar un equilibrio financiero que permita satisfacer necesidades
béasicas, afrontar contingencias y construir bienestar econémico sostenible a lo largo del
tiempo.

Estudios recientes en revistas indexadas destacan la estrecha relacion entre la educacion
financiera y la correcta gestion de los recursos personales. Calisaya Quenta et al. (2023)
evidencian que el nivel de educacion financiera se correlaciona de manera positiva y
significativa con una mejor administracion presupuestaria en estudiantes jévenes

(coeficiente de correlacién = 0,859; p < 0,005), lo que sugiere que la formacion financiera
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es un instrumento efectivo para mejorar la estabilidad econémica personal. Estos hallazgos
son consistentes con los reportados por Rubio Saenz et al. (2023), quienes sefialan que la
educacion financiera debe ir méas alld del conocimiento declarativo y orientarse al
desarrollo de actitudes y comportamientos que promuevan la autonomia econémica y la
reduccion de vulnerabilidades ante crisis.

En términos practicos, la gestion adecuada de las finanzas personales requiere: el
establecimiento de metas financieras claras y alcanzables, el seguimiento riguroso del flujo
de caja, la priorizacién del ahorro como practica sistematica, y el incremento progresivo
del patrimonio a través de inversiones diversificadas y ajustadas al perfil de riesgo del
individuo. La aplicacion sostenida de estos principios contribuye a mejorar la calidad de
vida y el bienestar socioecondmico de la poblacién (Calisaya Quenta et al., 2023).

En el contexto de los estudiantes de institutos superiores, la gestion de finanzas personales
presenta caracteristicas particulares: ingresos irregulares o dependientes de transferencias
familiares, gastos asociados a la formacidn (transporte, materiales, alimentacion fuera del
hogar) y limitada experiencia en la administracion de recursos propios. Estas condiciones
hacen de este grupo una poblacion especialmente vulnerable a desequilibrios financieros
y, al mismo tiempo, particularmente receptiva a intervenciones educativas orientadas a
mejorar sus competencias econémicas.

La pirdmide de Maslow aplicada a las finanzas personales

La jerarquia de necesidades propuesta por Maslow (1943) organiza las motivaciones
humanas en cinco niveles progresivos: necesidades fisioldgicas, de seguridad, sociales o
de pertenencia, de estima y de autorrealizacion. Aunque concebida originalmente en el
contexto de la psicologia motivacional, su estructura ha sido ampliamente adoptada en el
analisis financiero para priorizar la asignacion de recursos econdmicos en funcion de la

importancia relativa de las necesidades del individuo.
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La aplicacion financiera de la pirdmide propone una correspondencia entre niveles de
necesidad y objetivos econdmicos: las necesidades fisiologicas se asocian a la cobertura
de gastos basicos (alimentacion, vivienda, salud); la seguridad financiera implica la
creacion de fondos de emergencia, la contratacion de seguros y la estabilidad laboral como
mecanismos de proteccion ante contingencias (Korankye et al., 2024); las necesidades
sociales y de estima se reflejan en gastos orientados a la educacion, la participacion cultural
y la construccidn de capital social; y la autorrealizacion financiera corresponde a metas de
emprendimiento, inversion en proyectos personales y contribucion a causas de interés
(Brownell et al., 2025).

Esta jerarquia ofrece un marco practico para que los individuos organicen su presupuesto
de manera escalonada y coherente, evitando desequilibrios que comprometan la estabilidad
econdmica basica mientras se persiguen metas de mayor orden, aunque estudios recientes
matizan que el orden estricto de la jerarquia no siempre se sostiene empiricamente
(Méndez & Rojas, 2024). Madero Gbémez (2022) valida empiricamente esta
correspondencia, mostrando que la insatisfaccidn en los niveles basicos de la jerarquia
impacta negativamente en los niveles superiores, incluyendo la atraccion y retencién del
talento humano en contextos laborales (Madero Gomez, 2022).

En la aplicacion desarrollada en la presente tesis, donde se aplica un modelo basado en IA,
el marco de Maslow se operacionaliza en el modulo de encuesta financiera y en la logica
de recomendacion del asistente inteligente: las consultas y recomendaciones se priorizan
en funcion del nivel de necesidad identificado en el perfil del usuario, asegurando que las
orientaciones sean pertinentes y contextualmente adecuadas a la situacion real de cada

estudiante.
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Need categories Need examples

Self-fulfillment; Growth; Unity

Self-actualization
Understanding; Beauty; Morality;

needs Transcendence; Exploration; Play
Esteem P05|.r|ve self-evaluation; Dignity;
Achievement; Mastery; Competence;
needs Independence; Reputation; Prestige
Social Gnv_lng and receiving affection;
Intimacy; Friendship; Tenderness;
needs Affiliation; Love; Belongingness
Security; Stability; Predictability;
SafEty Protection; Freedom from fear;
needs Structure; Order; Law; Limits

Nutrition; Water; Air; Sleep; Shelter;
Clothing (temperature control);
Reproduction

Physiological N\
needs . |

Figura 1. Pirdmide de Maslow

Fuente: Adaptado de Maslow (1943) y Korankye et al. (2024).

Inteligencia Artificial aplicada a las finanzas personales

La IA comprende el conjunto de técnicas computacionales que permiten a los sistemas
aprender de datos, identificar patrones complejos y generar respuestas o predicciones sin
ser explicitamente programados para cada caso. En el &mbito de las finanzas personales,
la IA ha transformado de manera fundamental los procesos de andlisis, asesoria y toma de
decisiones, al introducir capacidades de personalizacién y procesamiento a escala que los
métodos tradicionales no pueden proporcionar (Mienye & Swart, 2024).

El proceso de toma de decisiones asistido por 1A comprende etapas secuenciales: (1)
recopilacion y preprocesamiento de datos financieros individuales; (2) analisis mediante
modelos predictivos o generativos; (3) evaluacion de escenarios alternativos; y (4)
generacién y comunicacion de recomendaciones personalizadas (Pak, 2026). La
implementacidn de este ciclo en sistemas interactivos permite, ademas, la automatizacion

de decisiones rutinarias, como la categorizacion de gastos o la emision de alertas por
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desviaciones presupuestarias, liberando la capacidad cognitiva del usuario para enfocarse
en decisiones estratégicas de mayor impacto (Afrin et al., 2025).

Investigaciones recientes confirman que el uso de sistemas basados en 1A incrementa
significativamente la confianza de los usuarios en sus decisiones financieras, mejora
indicadores cuantificables como la tasa de ahorro y la eficiencia en la asignacion del
presupuesto, y reduce la incidencia de errores cognitivos habituales en la gestidn
econdmica personal, como el sesgo de presente o la aversion a las pérdidas (Neyyila et al.,
2025). En conjunto, la adopcién de 1A en este dominio representa un desplazamiento
paradigmatico desde enfoques basados en reglas fijas o en la intuicion individual hacia
sistemas adaptativos capaces de aprender del comportamiento del usuario.

2.2.2. Modelos de clasificacion en finanzas personales

Los modelos de clasificacion son una rama fundamental del aprendizaje automatico que
permite categorizar datos en grupos o clases predefinidas. En el &mbito de las finanzas
personales, estos modelos se emplean para tomar decisiones binarias 0 multicategoria,
tales como la aprobacion de créditos, deteccion de fraudes, clasificacion de riesgos
financieros o categorizacion de gastos.

La literatura cientifica destaca que técnicas clasicas como la regresion logistica, arboles de
decision, maquinas de vectores de soporte (SVM) y redes neuronales son cominmente
aplicadas para clasificacion en finanzas debido a su capacidad para manejar datos
heterogéneos y de alta dimensionalidad (Sahu et al., 2023). Estos modelos permiten
transformar variables financieras cuantitativas y cualitativas en etiquetas que facilitan la
toma de decisiones automatizadas.

En particular, estudios recientes han demostrado que la integracion de modelos de
clasificacion con sistemas expertos mejora significativamente la precision en la evaluacién

crediticiay en la gestion de riesgos financieros personales. Por ejemplo, un modelo hibrido
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basado en arboles de decision y SVM alcanzé una precision del 92% en identificar perfiles
de riesgo en préstamos personales (Chang et al., 2024).

Ademas, los modelos de clasificacion pueden ser adaptativos, lo que implica que ajustan
sus parametros en funcion del feedback continuo, mejorando su desempefio en contextos
dindmicos y cambiantes, como el mercado financiero personal. Esto incrementa la
confiabilidad de las decisiones apoyadas en IA, haciéndolas méas robustas frente a
variaciones en el comportamiento del usuario o condiciones econdémicas (Yang, 2024).
Finalmente, la transparencia e interpretabilidad de estos modelos se han incrementado con
nuevas técnicas explicativas, lo que es crucial para que los usuarios comprendan las
decisiones automaticas y confien en los sistemas financieros basados en IA (Rane, 2023).
Modelos de aprendizaje automatico para series temporales financieras

ML son un conjunto avanzado de técnicas que permiten a los sistemas informaticos
aprender directamente de los datos, detectar patrones ocultos y realizar predicciones sin
ser explicitamente programados para cada tarea especifica. En finanzas personales, estos
modelos constituyen un componente esencial para la automatizacion y optimizacion de
decisiones financieras personalizadas.

Investigaciones recientes indican que algoritmos como las redes neuronales artificiales
(ANN), métodos ensemble (Random Forest, Gradient Boosting), SVM y largas memorias
a corto plazo (LSTM) son ampliamente utilizados para tareas como la prediccion de gastos,
analisis de crédito, administracion de portafolios y deteccion de fraudes (Pak, 2026).

Las ANN replican el funcionamiento del cerebro humano para procesar informacion
compleja, resultandos eficaces en el reconocimiento de patrones no lineales en el
comportamiento financiero individual. Por su parte, las LSTM permiten modelar series
temporales financieras, previendo fluctuaciones en ingresos y gastos futuros con un alto

grado de precision (Bayakhmetova et al., 2025).
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Ademas, los modelos ML incorporan mecanismos de ajuste continuo basados en
retroalimentacion, lo que se traduce en sistemas de asesoria financiera inteligentes y
adaptativos que mejoran la calidad y personalizacion de las recomendaciones,
incrementando la satisfaccion y confianza del usuario (Adadi & Berrada, 2018).

Los beneficios reportados incluyen una reduccion significativa en errores humanos, mayor
exactitud en la prediccion de riesgos, optimizacion en la asignacién de presupuestos y una
mejor capacidad para anticipar cambios en la situacion financiera personal. No obstante,
expertos destacan la importancia de integrar la interpretabilidad de estos modelos para
garantizar la transparencia y facilitar la confianza de los usuarios en las decisiones

automatizadas (Mienye & Swart, 2024).

RNN {entrenamiento secuencial) Transformer (entrenamiento en paralelo)
B e @ 6 G2 B e @ B @

Y Y Arenicldn Y Yy

{5elf-Atmention)

Procesa una palabra
ala vez

Procesa todas las
palabras a la vez

Figura 2. Arquitectura comparativa: RNN con celdas LSTM frente a arquitectura
Transformer
Fuente: Vaswani et al. (2017)
Arquitecturas Transformer y Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLM)
La arquitectura Transformer, introducida por Vaswani et al. (2017), representé un punto
de inflexion en el procesamiento del lenguaje natural (NLP) al sustituir la recurrencia
secuencial de las RNN por un mecanismo de atencion multi-cabeza (multi-head self-

attention) que permite procesar todas las posiciones de una secuencia de manera paralela.
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Esta capacidad de capturar dependencias de largo alcance de forma eficiente posibilito el
entrenamiento de modelos de lenguaje de escala sin precedentes.

Los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (Large Language Models, LLM) son redes
Transformer preentrenadas en corpus masivos de texto que adquieren la capacidad de
generar, resumir, clasificar y razonar sobre texto en lenguaje natural. Modelos como GPT-
4 (OpenAl), LLaMA-3 (Meta Al) y sus derivados han demostrado un rendimiento
sobresaliente en tareas de comprension, generacion y dialogo contextualizado (Touvron et
al., 2023). Su capacidad de seguir instrucciones (instruction following) mediante técnicas
de ajuste fino supervisado (SFT) y aprendizaje por refuerzo con retroalimentacion humana
(RLHF) los hace especialmente adecuados para aplicaciones de asesoria personalizada.
En el contexto de las finanzas personales, los LLM ofrecen una ventaja sustancial frente a
los modelos de ML tradicionales: la capacidad de interactuar con el usuario en lenguaje
natural, interpretar consultas en contexto y generar recomendaciones explicadas en
términos comprensibles para usuarios sin formacion técnica. Esta propiedad tiene un
impacto pedagogico directo en la educacion financiera, ya que el proceso de consulta y
respuesta puede convertirse en una instancia de aprendizaje activo para el estudiante.
Prompt engineering en sistemas de asesoria financiera

El prompt engineering es la disciplina que estudia el disefio, estructuracion y optimizacién
de las instrucciones (prompts) enviadas a un modelo de lenguaje para guiar la generacién
de respuestas hacia resultados deseados. En el contexto de los sistemas de asesoria
financiera basados en LLM, el disefio del prompt es determinante para la calidad,
coherencia y pertinencia de las recomendaciones generadas.

Un prompt financiero efectivo debe cumplir al menos tres condiciones: (a) proveer al
modelo el contexto financiero real del usuario de manera estructurada y completa; (b)

definir el rol del modelo de manera explicita (por ejemplo, 'actla como un asesor
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financiero educativo orientado a estudiantes’); y (c) establecer el formato y el nivel de
detalle esperado en la respuesta, de modo que el output sea directamente utilizable por el
usuario sin procesamiento adicional (White et al., 2023).

En el presente estudio, el prompt se construye dindmicamente en cada sesion incorporando
los datos financieros actualizados del estudiante, totales de ingreso y gasto, saldo
disponible, ratio gasto/ingreso, categorias principales de consumo y movimientos
recientes. Esta arquitectura de prompt contextualizado garantiza que las recomendaciones
generadas sean especificas a la situacién econdémica del usuario y no respuestas genéricas
que podrian obtenerse sin acceso a los datos reales.

2.2.3. Técnicas de mineria de datos

La mineria de datos (data mining) es una disciplina que utiliza técnicas estadisticas,
algoritmos y aprendizaje automatico para extraer conocimiento Util de grandes volimenes
de datos. En el &mbito de las finanzas personales, la mineria de datos ha adquirido un rol
clave para transformar datos crudos en informacion procesable, facilitando la toma de
decisiones financieras més inteligentes y personalizadas.

Los avances recientes en aplicaciones fintech evidencian que las técnicas de mineria de
datos permiten un analisis profundo de los patrones de gasto, comportamientos de ahorro
e inversion y deteccion de fraudes. Herramientas modernas emplean algoritmos de
clustering para segmentar perfiles financieros y detectar anomalias inusuales que podrian
indicar riesgos o fraudes (Gupta et al., 2026).

Ademas, técnicas predictivas derivadas de la mineria de datos, como analisis de tendencias
y modelos de regresion avanzada, mejoran la anticipacién de gastos futuros y la
planificaciéon presupuestaria personalizada. Estas técnicas automatizan la categorizacién
de transacciones con alta precisién, considerando contexto como ubicacién, fecha y tipo

de comercio, adaptandose al estilo de vida del usuario.
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En 2025, la integracion de mineria de datos con inteligencia artificial ha potenciado la
generacion de alertas en tiempo real sobre desviaciones presupuestarias 0 movimientos
sospechosos, fortaleciendo la seguridad y control financiero. Esta capacidad proactiva
permite al usuario mantenerse informado y actuar con rapidez frente a posibles fraudes o
excesos en gastos.

Asimismo, la mineria de datos ayuda a personalizar recomendaciones financieras,
ajustando estrategias de ahorro e inversion basadas en el analisis continuo de la
informacién individual, favoreciendo una gestion financiera efectiva y adaptativa a las
circunstancias cambiantes del mercado y la vida personal.

2.2.4. Innovaciones tecnoldgicas

La gestion financiera personal estd experimentando una transformacion profunda,
impulsada por innovaciones tecnoldgicas que amplian el acceso, personalizacion y
eficiencia de los servicios financieros. Para 2025, se destacan varias tecnologias que ya
estan revolucionando este ecosistema.

Aplicaciones de inversion automatizada (robo-advisors)

Plataformas que emplean algoritmos avanzados generan portafolios personalizados,
accesibles para usuarios sin experiencia previa. Herramientas como Wealthfront o
Betterment permiten automatizar la distribucién y rebalanceo de inversiones, facilitando
una gestion eficiente y diversificada.

Inteligencia Acrtificial predictiva

La IA ha avanzado para anticipar comportamientos del mercado y del consumidor con
gran precision, optimizando en tiempo real la toma de decisiones financieras. Empresas
financieras lideres ya utilizan modelos predictivos que ayudan a identificar oportunidades
y riesgos antes de que ocurran

Plataformas de educacién financiera gamificadas
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Estas herramientas convierten el aprendizaje econdmico en una experiencia interactiva y
atractiva, aumentando la alfabetizacion financiera a través de recompensas Yy
competencias, como lo muestran aplicaciones populares entre jovenes y profesionales
Pagos digitales y finanzas descentralizadas (DeFi)

Las finanzas descentralizadas eliminan intermediarios y facilitan transacciones seguras,
rapidas y de bajo costo. Plataformas como Uniswap impulsan esta tendencia, que para
2025 se proyecta con un crecimiento sostenido en inclusiéon financiera y eficiencia
operativa.

Asistentes financieros por voz

El uso de asistentes como Alexa o Google Assistant en la gestion financiera personal se
consolida, permitiendo operaciones bancarias y seguimiento de inversiones mediante
comandos de voz, lo que mejora la accesibilidad y experiencia de usuario.

Realidad Aumentada y Realidad Virtual

Herramientas basadas en AR y VR facilitan la visualizacion inmersiva de escenarios
financieros complejos, ayudando a usuarios a entender mejor sus finanzas y
planificaciones a futuro.

La integracion de estas innovaciones esta redefiniendo el sector financiero, promoviendo
un ecosistema mas inteligente, accesible y personalizado que potencia la autonomia y
bienestar econémico de las personas.

2.2.5. Chatbots para asistencia financiera

Los chatbots basados en IA han emergido como herramientas esenciales para brindar
asistencia financiera personalizada, accesible las 24 horas y en multiples canales digitales.
Estos asistentes virtuales automatizan la interaccion con los usuarios para responder
inquietudes sobre finanzas personales, seguimiento de gastos, inversiones y planificacion

financiera, transformando la experiencia tradicional de servicios financieros.
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Una de las funciones mas valoradas es el rastreo y categorizacion automatica de gastos, lo
que permite a los usuarios monitorear sus finanzas en tiempo real y recibir notificaciones
sobre presupuestos excedidos 0 movimientos sospechosos. Los chatbots pueden también
generar reportes financieros personalizados y ofrecer recomendaciones claras basadas en
el analisis de los patrones de consumo y objetivos financieros.

Mas alla de la asesoria basica, los chatbots avanzados proporcionan consejos financieros
personalizados, sugiriendo ajustes en presupuestos, opciones de inversion y estrategias de
ahorro adaptadas al perfil del usuario. Esta personalizacion se logra mediante el analisis
de datos historicos, preferencias y habitos, convirtiendo al chatbot en un asesor virtual
proactivo (Nguyen & Le, 2025).

En términos operativos, brindan soporte para procesos complejos como la solicitud de
créditos o gestion de facturas, agilizando tramites y facilitando la comunicacion con
entidades financieras. También contribuyen a la deteccion temprana de fraudes, alertando
a los usuarios sobre actividades inusuales en sus cuentas (Yang et al., 2026).

Para 2025 se espera que los chatbots financieros continten evolucionando incorporando
capacidades predictivas y emocionalmente inteligentes, anticipando necesidades,
ajustando el tono de comunicacién y ofreciendo una experiencia cada vez mas humana y
empatica, lo cual refuerza la confianza del usuario y mejora la inclusion financiera digital
(Marak & Ayyagari, 2025).

2.2.6. Aplicaciones financieras en educacion superior

La integracion de tecnologias financieras innovadoras en instituciones de educacion
superior ha ganado relevancia creciente para optimizar la gestion econdmica de estudiantes
y mejorar su experiencia académica. Las aplicaciones FinTech ofrecen soluciones
eficientes para el manejo de presupuestos, administracion de ayudas financieras, pagos y

analisis de gastos en comunidades universitarias.
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Estas herramientas permiten a las universidades implementar sistemas digitales que
facilitan el acceso y control de recursos de becas, préstamos estudiantiles y subsidios
gubernamentales, asegurando procesos mas transparentes y agiles. El uso de plataformas
inteligentes mejora la capacidad de analisis para detectar patrones de uso y anticipar
necesidades particulares que influyen en el rendimiento académico y la estabilidad
financiera de los estudiantes.

Ademas, las soluciones FinTech integran funciones de analisis de gastos y presupuestos
personales que apoyan a estudiantes para administrar de manera autonoma sus finanzas
durante el ciclo académico. La gamificacion y las recomendaciones personalizadas,
basadas en el aprendizaje automatico, promueven habitos financieros saludables adaptados
al entorno universitario.

Estas innovaciones no solo facilitan la gestion financiera, sino que también contribuyen a
la inclusion financiera, permitiendo que estudiantes con menos recursos accedan a
productos financieros digitales con condiciones favorables y plazos flexibles (Torkian et
al., 2025). En definitiva, las aplicaciones FinTech en educacion superior representan un
avance sustancial que cohesiona la formacidén académica con la gestion responsable y
eficiente de las finanzas personales de la comunidad estudiantil.

Analisis de gastos

El analisis de gastos (spending analysis) en instituciones de educacién superior es una
practica clave para optimizar los recursos financieros y garantizar la sostenibilidad
econémica en un contexto de creciente presion presupuestaria y demandas académicas.
Herramientas avanzadas de analisis financiero permiten desglosar y evaluar los gastos
operacionales, inversiones en infraestructura, apoyo estudiantil y otros rubros cruciales

para la administracion universitaria (Ramirez Téllez et al., 2024).

41



Estas soluciones ofrecen visualizaciones interactivas que facilitan la identificacion de las
fuentes principales de gasto, comparaciones entre presupuestos previstos y gastos reales,
y tendencias en categorias como mantenimiento, investigacion, becas y licencias. Al
proporcionar mdltiples perspectivas, permiten a los directivos tomar decisiones
estratégicas fundamentadas y ajustar planes financieros para mejorar la eficiencia.
Iniciativas recientes incorporan modelos predictivos que anticipan variaciones en las
necesidades financieras de las instituciones educativas segun inscripcion estudiantil y
cambios en politicas publicas, lo que habilita la planificacidn anticipada y la mitigacion de
riesgos economicos. Asimismo, el andlisis continuo de gastos es vital para identificar areas
con posibles excesos o ineficiencias, optimizando el uso del presupuesto y asegurando el
alineamiento con la mision institucional.

En el contexto de la educacion superior, este enfogque analitico no solo mejora la gestion
interna, sino que también permite transparentar el uso de los recursos ante estudiantes,
familias y organismos reguladores, fortaleciendo la confianza y la rendicion de cuentas.
Gestion de ayudas financieras

La gestion eficiente de ayudas financieras es un componente esencial en la administracion
universitaria, que impacta directamente en el acceso, retencion y éxito académico de los
estudiantes. La complejidad del proceso, que incluye la aplicacién, verificacion,
asignacion, desembolso y rendicion de cuentas, demanda soluciones tecnoldgicas
integrales para optimizar tiempos, reducir errores y cumplir con normativas.

Sistemas modernos de gestion de ayudas financieras aplican inteligencia artificial y
analisis de datos para automatizar la evaluacion de elegibilidad, priorizacion de solicitudes
y distribucion de recursos con alta precisién. Estas plataformas ofrecen interfaces
amigables para estudiantes y personal administrativo, simplificando la presentacion de

documentos y seguimiento del estado de la ayuda.
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Ademas, la personalizacion de la comunicacion mediante chatbots y asistentes virtuales
permite resolver dudas, enviar recordatorios de fechas limite y acompafiar al estudiante
durante todo el ciclo, fomentando mayor compromiso y reduccion de abandono por
razones financieras.

El anélisis predictivo integrado en estos sistemas ayuda a las instituciones a identificar
patrones y prever necesidades futuras, optimizando la asignacion de fondos y mejorando
la equidad en la distribucion de becas y préstamos. La consolidacion de datos provenientes
de distintos sistemas (ERP, CRM, sistemas de informacién estudiantil) facilita una vision
integral que soporta decisiones estratégicas de politica financiera educativa.

2.3. MARCO CONCEPTUAL

Los siguientes términos y conceptos constituyen el glosario operativo de la investigacion.
Su definicidn precisa es necesaria para garantizar la consistencia entre el marco teorico,
la operacionalizacion de variables y el analisis de resultados.

Andlisis de Gastos

Técnica financiera que permite examinar y clasificar los desembolsos realizados en
distintos periodos, con el fin de identificar patrones, tendencias, excesos e ineficiencias,
contribuyendo a una gestion presupuestaria mas efectiva.

Ahorro

Parte del ingreso que no se destina al consumo inmediato, sino que se reserva para cubrir
necesidades futuras, imprevistos o alcanzar metas de mediano y largo plazo. Es un pilar
fundamental de la estabilidad financiera.

Chatbots Financieros

Asistentes virtuales basados en 1A que interactGan con los usuarios para ofrecer

orientacion en la gestion de gastos, ahorro, inversion y planificacion financiera. Permiten
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monitorear en tiempo real los movimientos econémicos y brindar recomendaciones
personalizadas.

Endeudamiento

Uso de recursos financieros obtenidos mediante préstamos o créditos, que implican la
obligacion de devolucion con intereses. Un manejo responsable del endeudamiento
permite aprovechar oportunidades de consumo o inversion sin comprometer la
estabilidad financiera.

Educacion Financiera

Proceso mediante el cual los individuos adquieren conocimientos, habilidades y actitudes
necesarias para tomar decisiones econdémicas informadas, responsables y orientadas al
logro de metas financieras personales y familiares.

Finanzas

Disciplina que estudia la gestion del dinero, los activos y las inversiones, tanto en el
ambito personal, empresarial como institucional, con el fin de maximizar los recursos
disponibles y minimizar los riesgos financieros.

Finanzas Personales

Conjunto de préacticas, estrategias y conocimientos aplicados para administrar de manera
eficiente los ingresos, gastos, ahorros, inversiones y deudas de una persona o familia, con
el objetivo de alcanzar estabilidad econdmica, bienestar y sostenibilidad financiera en el
tiempo.

Inteligencia Artificial (1A)

Campo de la informatica que desarrolla sistemas capaces de realizar tareas que
normalmente requieren inteligencia humana, como el aprendizaje, el razonamiento y la
toma de decisiones.

IA en Finanzas Personales
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Conjunto de técnicas computacionales, como algoritmos de aprendizaje automatico y
mineria de datos, aplicadas a la gestion financiera individual. Su objetivo es analizar
grandes volimenes de informacion, identificar patrones y generar recomendaciones
automatizadas para optimizar la toma de decisiones financieras.

Gestion de Ayudas Financieras

Conjunto de procesos administrativos y tecnoldgicos orientados a la asignacion, control y
evaluacion de becas, préstamos y subsidios en instituciones educativas, con el fin de
facilitar la inclusion y la sostenibilidad econdémica de los estudiantes.

indice de Mejora de Finanzas Personales (IMFP)

Indicador compuesto calculado como IMFP =0,30-K + 0,40-C + 0,30-R, donde K es el
puntaje de conocimiento financiero, C el de conducta financiera y R el de resultado
financiero, todos en escala 0-100.

Inversion

Asignacion de recursos econémicos en instrumentos, negocios o proyectos con el fin de
generar rendimientos o ganancias futuras, asumiendo distintos niveles de riesgo y
horizonte temporal.

Innovaciones Financieras Tecnoldgicas (FinTech)

Conjunto de herramientas digitales y plataformas que integran tecnologia con servicios
financieros para mejorar la accesibilidad, eficiencia, personalizacién y transparencia en

la gestidn de recursos personales y educativos.

Mineria de Datos (Data Mining)

Proceso de exploracion y analisis de grandes voliumenes de datos para identificar
patrones y relaciones utiles. En finanzas personales, se aplica en la segmentacion de
perfiles financieros, analisis de gastos, prediccion de necesidades futuras y prevencion de

fraudes.
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Modelos de Aprendizaje Automatico (Machine Learning Models)

Técnicas avanzadas que permiten a los sistemas aprender de los datos y generar
predicciones. En finanzas personales, se aplican para estimar gastos futuros, evaluar
créditos, detectar fraudes y disefiar estrategias de inversion personalizadas.

Modelos de Clasificacion (Machine Learning)

Métodos de aprendizaje automatico que permiten categorizar informacion en clases
predefinidas, aplicados en finanzas para la aprobacion de créditos, deteccion de fraudes,
clasificacion de riesgos o segmentacion de gastos.

Modelo de Lenguaje de Gran Escala (LLM)

Red neuronal de arquitectura Transformer preentrenada en grandes corpus de texto,
capaz de generar, resumir, clasificar y dialogar en lenguaje natural con alta coherencia
contextual.

Pirdmide de Maslow

Modelo psicologico que organiza las necesidades humanas en cinco niveles jerarquicos:
fisioldgicas, seguridad, sociales, estima y autorrealizacion. Su aplicacion en las finanzas
personales permite priorizar la gestion de recursos econémicos en funcion de la
satisfaccion progresiva de estas necesidades.

Procesos de Toma de Decisiones Financieras

Conjunto de etapas que incluyen la recopilacion de informacion, analisis de alternativas,
evaluacion de riesgos y seleccion de la mejor opcidn para administrar recursos financieros
personales, considerando metas a corto, mediano y largo plazo.

Prompt engineering

Disciplina que estudia el disefio y optimizacion de instrucciones enviadas a un LLM para

guiar la generacion de respuestas precisas, pertinentes y en el formato deseado.
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I1l.  METODOLOGIA

3.1. Metodo de la investigacion
Desde la perspectiva de la investigacion cientifica clasica, la presente investigacion es de
enfoque cuantitativo, ya que se sustenta en la recoleccion y el analisis de datos numéricos

para medir el efecto del modelo de implementacion de Inteligencia Artificial sobre la
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gestion de las finanzas personales de los estudiantes, mediante un IMFP y un conjunto de
indicadores objetivos de desempefio computacional del sistema FinanclA (latencia de
respuesta, disponibilidad del servicio y consumo de recursos).

Por su finalidad, la investigacion es de tipo aplicada, pues no se limita a la generacion de
conocimiento tedrico, sino que desarrolla y valida un artefacto tecnolégico funcional, el
sistema FinanclA, orientado a resolver un problema concreto de la gestion financiera
estudiantil. Por su alcance temporal, es de corte longitudinal de tendencia simple, dado
que la variable dependiente se mide en dos momentos diferenciados (pretest y postest)
sobre los mismos sujetos.

Adicionalmente, y dado que el componente experimental de la investigacion corresponde
al desarrollo de un sistema de software, se complementa el método cuantitativo con el
método clasico de investigacion en ingenieria de sistemas e informatica, que comprende
las siguientes etapas:

« Modelado: disefio conceptual de la arquitectura del sistema, que integra técnicas de
aprendizaje automatico y procesamiento del lenguaje natural a través de un Modelo de
Lenguaje de Gran Escala (LLM), aplicadas a la gestion de finanzas personales.

« Anaélisis teorico: revision de los fundamentos computacionales, estadisticos y
financieros que sustentan el uso de modelos LLM en la generacion de recomendaciones
financieras personalizadas (Adadi & Berrada, 2018).

« Experimentacion: disefio y ejecucién de pruebas controladas sobre el médulo de
inteligencia artificial del sistema FinanclA, evaluando indicadores de eficiencia
computacional (latencia, disponibilidad, consumo de memoria) bajo condiciones reales de

operacion precision (Bayakhmetova et al., 2025).
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 Desarrollo del prototipo: implementacion de un sistema funcional basado en LLM que
procesa informacion financiera real de los estudiantes y emite recomendaciones

personalizadas de gestion economica (Pak, 2026).

3.2. Disefio de Investigacion

El disefio de investigacion es cuasi-experimental, de tipo pretest-postest con un solo grupo,
sin grupo de control. Se aplica el instrumento de medicion (Cuestionario IMFP, Anexo 2)
a la muestra de estudiantes antes de la implementacion del sistema FinanclA v,
posteriormente, tras un periodo de uso del sistema, se aplica nuevamente el mismo
instrumento para determinar el efecto atribuible a la intervencion tecnologica.

El esquema del disefio se representa de la siguiente manera:

G: O — X — 0O

Donde G representa al grupo Unico de estudiantes participantes; O: es la observacion
pretest mediante el Cuestionario IMFP; X es la intervencion experimental, correspondiente
al uso del sistema FinancIA con su modulo de inteligencia artificial; y O es la observacion
postest mediante el mismo instrumento.

Este disefio permite evaluar el cambio en la variable dependiente (mejora de las finanzas
personales) en condiciones de uso que reflejan el contexto real de los estudiantes de
institutos superiores, sin requerir un control experimental estricto de todas las variables
intervinientes, lo cual es consistente con la naturaleza exploratoria del estudio (Etikan et
al., 2016). La ausencia de grupo de control constituye una limitacion metodoldgica
reconocida explicitamente en el apartado de limitaciones del Capitulo IV, ya que no
permite descartar por completo la influencia de factores externos a la intervencién
(maduracién, aprendizaje del instrumento, eventos contextuales).

Variables de investigacion
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Variable independiente: Modelo de implementacion de Inteligencia Artificial para la
mejora de las finanzas personales, operacionalizado a través del sistema FinanclA, cuyo
componente central es un Modelo de Lenguaje de Gran Escala (LLM, llama3.2) ejecutado
localmente mediante Ollama, integrado a un modulo de procesamiento financiero y un
mecanismo de prompt contextualizado.

Variable dependiente: Mejora de las finanzas personales en estudiantes de institutos
superiores, operacionalizada mediante el IMFP, que integra las dimensiones de

conocimiento financiero, conducta financiera y resultado financiero.

3.2.1. Definicion formal del Modelo de Implementacion de Inteligencia Artificial

El aporte central de la presente investigacion doctoral es el Modelo de Implementacion de
Inteligencia Artificial para la Mejora de las Finanzas Personales en Estudiantes de
Institutos Superiores. Este modelo constituye un constructo teérico-metodolégico general,
independiente de cualquier tecnologia especifica, que especifica cbmo deben organizarse
y relacionarse los componentes de un sistema de IA para producir mejoras medibles en la
gestion financiera personal de un estudiante. El sistema FinanclA, descrito en esta
investigacion, es la implementacidn concreta empleada para validar empiricamente este
modelo; el modelo, en cambio, es replicable con otras arquitecturas de lenguaje, otros
motores de inferencia o distintos entornos de despliegue, siempre que se respete su

estructura funcional.

El modelo se compone formalmente de cuatro capas funcionales articuladas en un ciclo

continuo de adquisicion, procesamiento, recomendacion y retroalimentacion:

o Capa de adquisicion de datos financieros (D): recolecta el perfil financiero del

estudiante, compuesto por ingresos, gastos categorizados, saldo, nivel de
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endeudamiento y respuestas declaradas en el instrumento de diagndstico

(conocimiento, conducta y resultado financiero).

o Capa de procesamiento mediante Modelo de Lenguaje de Gran Escala (P): transforma
los datos financieros estructurados en un contexto interpretable por un LLM, mediante
una funcion de construccion de prompt que integra los indicadores financieros reales

del usuario con instrucciones de rol y formato.

» Capa de generacion de recomendaciones (G): a partir del contexto construido, el LLM
genera una salida estructurada que incluye diagndstico financiero, identificacion de

riesgos, oportunidades de mejora y un plan de accion personalizado.

» Capa de retroalimentacion y medicion del cambio (F): cuantifica el efecto de las
recomendaciones recibidas sobre la conducta financiera del estudiante a lo largo del

tiempo, mediante la reaplicacion del instrumento de diagnostico y el calculo del IMFP.

D P G F

u AIMEP

Adquisicion de Procesamiento Generacion de Retroalimentacion
datos financieros mediante LLM recomendaciones y medicion del cambio

Ciclo de retroalimentacion (reaplicacion del instrumento y recdlculo del IMFP)

Esquema 1. Estructura funcional del modelo de implementacion de Inteligencia Artificial propuesto (capas D—

P-G-F)
Estas cuatro capas pueden expresarse mediante la siguiente notacion funcional, que

sintetiza el comportamiento del modelo:
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R=G(P(D(w) 1)

Donde u representa a un estudiante participante, D(u) es su perfil financiero estructurado,
P(+) es la funcion de contextualizacion mediante prompt engineering, G(-) es la funcion de
generacion de recomendaciones del LLM, y R es la recomendacion personalizada

resultante. El efecto del modelo sobre el estudiante se mide mediante la funcion de cambio:

AIMFP(u) = IMFP(u, t:) — IMFP(u, to) (2)

Donde to y t: representan los momentos de medicidon pretest y postest, respectivamente.
Esta funcion de cambio es la que articula el modelo con el disefio cuasi-experimental y
con el procedimiento de validacion detallado en el apartado de técnicas de analisis de

resultados.

La Tabla 1 sintetiza la correspondencia entre cada capa funcional del modelo, su
fundamento teorico y el componente técnico mediante el cual fue implementada en el
sistema FinanclA, dejando explicita la distincion entre el modelo, como aporte doctoral

generalizable y Financl A como instancia particular de validacion.

Tabla 1. Correspondencia entre las capas del modelo propuesto y su implementacion en el
sistema FinanclA

Implementacion en

Capa del modelo Fundamento teorico FinanclA

Maddulos de ingresos, gastos y
encuesta financiera

D — Adquisicion de

. . Finanzas personales; mineria de datos
datos financieros

Servicio ollamaService.js;

P — Procesamiento Arquitecturas Transformer y LLM; .,
construccion de prompt

mediante LLM prompt engineering financiero contextualizado
G — Generacion de Chatbots y asistentes Endpoint /api/ia/chat; modelo
recomendaciones conversacionales Ilama3.2 ejecutado via Ollama
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F— Pirdmide de Maslow aplicada a Cuestionario IMFP (Anexo

Retroalimentaciony | finanzas; toma de decisiones 2); calculo de AIMFP en
medicion del cambio | financieras pretest y postest

3.3. Poblacion y muestra

a. Poblacion

La poblacion objetivo esta constituida por 770 estudiantes matriculados en un Instituto de
Educacién Superior Tecnoldgico, durante el periodo académico 2025-11. Estos estudiantes
son usuarios potenciales del sistema FinanclA, desarrollado como componente
experimental de la presente investigacion.

Criterios de inclusion: estudiantes (a) matriculados en el periodo de estudio; (b) con acceso
a un smartphone o computadora y conexion a internet; (c) que otorguen consentimiento
informado para participar en el estudio.

Criterios de exclusién: estudiantes que no completen las mediciones pretest o postest, 0
que registren un uso del sistema inferior al periodo minimo de intervencidn establecido.
b. Muestra

Se emple6 un muestreo no probabilistico por conveniencia (Etikan et al., 2016),
determinado por restricciones operativas de disponibilidad, acceso y tiempos de
intervencion propios de un estudio doctoral con recursos limitados. La muestra estuvo
conformada por el 10% de la poblacion, es decir, n = 77 estudiantes.

Para la estimacion de proporciones en el escenario méas conservador (p = 0,5), con
correccion por poblacion finita (N =770) y n = 77, el margen de error aproximado al 95%
de confianza es de +10,6 puntos porcentuales. Este nivel de precision es adecuado para un
estudio cuasi-experimental de caracter exploratorio, orientado a evidenciar efectos
practicos de la intervencion sobre la gestion financiera personal, sin pretender una

generalizacion estadistica estricta a la poblacién total de institutos superiores del pais.
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Se reconoce como limitacion que el muestreo por conveniencia no garantiza

representatividad probabilistica de la poblacion.
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3.4.  Operacionalizacion de las variables
VARIABLE DEFINICION DEFINICION DIIONII\E\éS INDICADORES ITEMS INS;.'?(L)JME
CONCEPTUAL OPERACIONAL
Tiempo de procesamiento=Tiempo final —
Conjunto jerarquico Latencia d . Tiempo inicial
de técnicas de atencia de respuesta
Inteligencia Avrtificial y (ms)
. ue abarca desde Implemfz ntacion  de
Variable qal oritmos de un modulo LLM
independient ag rendizaie (llama3s.2 via Disponibilidad = (solicitudes exitosas /
e: Modelo de prendiza) Ollama) que procesa | Eficiencia solicitudes totales) x 100 Script de
: automatico (ML) Disponibilidad del C
implementac el contexto | computac medicion
- hasta modelos de o : servicio (%) i
ion de 1A lenauaie de aran financiero real del | ional 0 automatizada
(sistema guaj g estudiante y genera
N escala (LLM), .
FinanclA) aplicados a la recomendaciones N = CMD —CMi
imizacion de | personalizadas Consumo de memoria - - . )
optimizacion de la RAM (MB) Consumo de memoria= Consumo de memoria
gestion financiera utilizada — consumo de memoria inicial
individual. Tasa de activacion del | Tasa de fallback = (respuestas generadas por
fallback local (%) fallback / solicitudes totales) x 100
Conocimiento Puntaje en test objetivo de conocimientos
Proceso de financiero (K) financieros (escala 0-100)
Variable fortalecimiento de la Cambio en la Conducta  financiera | Puntaje en escala Likert de habitos financieros
dependiente: . capacidad de los ©) (escala 0-100)
. capacidad de .
Mejora de s . estudiantes para . .
: administrar ingresos, : X Cuestionario
las Finanzas gestionar ingresos, . i i i __ S i
Personales | . 9astos, ahorroe gastos, ahorroy | Melorade |'Resultado  financiero | Puntaje en indicadores de situacion financiera: | IMFP (CFPE-
en inversion araves de | 4o 4o “edido antes | 285HON | (R) ahorro, balance, deuda, fondo de emergencia | IMFP) —
la aplicacion de Anexo 2

Estudiantes
de Institutos
Superiores.

modelos de
Inteligencia
Artificial.

y después del uso
del sistema
FinanclA

(escala 0-100)

indice global

IMFP = 0,30-K + 0,40-C + 0,30-R, aplicado en
pretest y postest; AIMFP = IMFP post —
IMFP_pre




3.5.  Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos
Para la variable independiente (eficiencia del sistema FinanclA) se empled la técnica de
observacion estructurada mediante pruebas automatizadas, que permite registrar de manera
sistematica el comportamiento del modulo de inteligencia artificial durante la ejecucion de
solicitudes controladas, recogiendo informacién cuantitativa sobre latencia, disponibilidad y
consumo de recursos computacionales.
Para la variable dependiente (mejora de las finanzas personales) se empled la técnica de la
encuesta, aplicada mediante un cuestionario estructurado en dos momentos (pretest y postest),
lo que permite cuantificar el cambio en el conocimiento, la conducta y el resultado financiero
de los estudiantes participantes.
Los instrumentos empleados fueron los siguientes:
 Ficha de observacion de eficiencia (Anexo 1): instrumento disefiado para registrar los
valores de latencia de respuesta, consumo de memoria RAM, disponibilidad del servicio y
activacion del mecanismo de fallback, obtenidos mediante el script automatizado
medir_eficiencia.js y el monitoreo de procesos del sistema operativo.
» Cuestionario IMFP — Finanzas Personales en Estudiantes (CFPE-IMFP) (Anexo 2):
instrumento de 39 items estructurado en tres secciones (15 items de conocimiento
financiero de opcién multiple, 16 items de conducta financiera en escala de frecuenciay 8
items de resultado financiero), aplicado de forma anénima en pretest y postest a la muestra
de 77 estudiantes.
« Herramientas de monitoreo y scripts de registro automatico: empleadas para obtener de
manera objetiva los datos de uso de recursos del sistema y garantizar la trazabilidad de las

mediciones de eficiencia computacional.



3.6.  Técnicas de analisis de resultados

a. Andlisis de la eficiencia computacional del sistema FinanclA

Para evaluar la eficiencia del médulo de inteligencia artificial, se emplearon los siguientes
indicadores, registrados en la ficha de observacion del Anexo 1:

Latencia de respuesta. Se calculé como la diferencia entre el tiempo de finalizacion y el tiempo
de inicio de cada solicitud al endpoint /api/ia/chat:

TDP = TF — TI
3)

Donde TDP es el tiempo de procesamiento, TF es el tiempo final y T1 es el tiempo inicial de la
solicitud.

Consumo de memoria. Se calcul6 como la diferencia entre la memoria utilizada después y antes
de la ejecucion de una tarea, registrada de forma diferenciada por proceso (Ollama y Node.js):

CM = CMD - CMI
4)

Donde CM es el consumo de memoria, CMD es la memoria utilizada después de la ejecucion
y CMI es la memoria utilizada inicialmente.

Disponibilidad del servicio. Se calculé como el porcentaje de solicitudes exitosas sobre el total
de solicitudes enviadas durante la prueba experimental de 30 ejecuciones controladas.

Disponibilidad = (solicitudes exitosas / solicitudes totales) x 100 (5)

Tasa de activacion del fallback. Se calcul6 como el porcentaje de respuestas generadas por el
mecanismo de respaldo local (reglas financieras predefinidas) sobre el total de solicitudes, en
los escenarios donde el motor Ollama no se encontraba disponible.

Tasa de fallback = (solicitudes respondidas por fallback / solicitudes totales) x 100

(6)

b. Analisis de la mejora de las finanzas personales
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La variable dependiente se operacionalizé mediante el IMFP, calculado en una escala de 0 a
100 puntos, integrando tres dimensiones cuantificables: conocimiento financiero (K), conducta
financiera (C) y resultado financiero (R).

Cada dimension se transforma a un puntaje estandarizado de 0 a 100: K corresponde al puntaje
obtenido en el test objetivo de conocimientos financieros (seccion K del Anexo 2); C
corresponde al puntaje promedio de los items tipo Likert sobre habitos y practicas financieras
(seccion C); y R corresponde al puntaje derivado de los indicadores de situacion financiera,
ahorro, balance, fondo de emergencia, deuda y atrasos (seccion R).

De manera explicita, la formula de estandarizacion aplicada en cada seccion del instrumento
es la siguiente: K_estandarizado = (puntaje bruto obtenido en los 15 items de opcion multiple
/15) x 100; C_estandarizado = (suma de los items C1 a C16 / 48) x 100, donde 48 es la suma
de los puntajes maximos de los 16 items evaluados en la escala de frecuencia de 0 (Nunca) a 3
(Siempre); y R_estandarizado = (suma de los items R1 a R8 / 20) x 100, donde 20 es la suma
de los puntajes maximos de los 8 items de la seccidn (3+2+3+2+3+2+3+2, segun el detalle del
Anexo 2). Esta explicitacion evita ambigtiedades de calculo derivadas de los distintos puntajes
maximos por item que componen cada seccidn, y es consistente con los valores reportados en
las Tablas 24, 25y 26.

El IMFP se calcula como una combinacion ponderada de las tres dimensiones:

IMFP = 0,30-K + 0,40-C + 0,30-R (7)

Las ponderaciones priorizan la conducta financiera (40%), por representar la aplicacion
practica y sostenida del manejo financiero personal, mientras que el conocimiento y el
resultado financiero se ponderan en partes iguales (30% cada uno), al constituir

respectivamente la base cognitiva y la consecuencia observable de dicha conducta.
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Para estimar la mejora atribuible a la intervencion, el instrumento se aplicé en dos momentos,
pretest, antes de la implementacion del sistema; y postest, después de un periodo de uso,
calculandose el cambio como:

AIMFP = IMFP_post — IMFP_pre ®)

La interpretacion del AIMFP se establecid de la siguiente manera: AIMFP > 0 indica mejora
en la gestion de finanzas personales; AIMFP = 0 indica ausencia de cambio; y AIMFP < 0
indica retroceso. Adicionalmente, el puntaje final del IMFP se categoriza en cuatro niveles: 0—
24 (bajo), 25-49 (medio-bajo), 50-74 (medio-alto) y 75-100 (alto).

c. Contraste de hipdtesis

Dado que el disefio corresponde a un esquema pretest-postest de un solo grupo con mediciones
repetidas sobre los mismos sujetos, el contraste de la hipdtesis de investigacion se realizd
mediante la prueba de rangos con signo de Wilcoxon, aplicada sobre las diferencias
individuales del IMFP (AIMFP) de los 77 estudiantes, con un nivel de significancia o = 0,05.
Como prueba complementaria, dado que la distribucion de las diferencias del IMFP global no
se aparta significativamente de la normalidad (prueba de Shapiro-Wilk, p = 0,387), se reporta

también la prueba t de Student para muestras relacionadas en esa variable.

d. Confiabilidad del instrumento (Alfa de Cronbach)

Dado que el Cuestionario IMFP (CFPE-IMFP) es un instrumento de elaboracién propia, su
confiabilidad se evalu6 mediante el coeficiente Alfa de Cronbach, calculado sobre las
respuestas reales de los 77 estudiantes en cada seccion del instrumento. El coeficiente se calcula

mediante la siguiente férmula:

og=(k/(k-1)) (1A -X0?/0d) 9)
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Donde k es el nimero de items de la seccion, 6% es la varianza de cada item y o es la varianza
de la puntuacion total de la seccion. Un valor de a > 0,70 se considera aceptable para

instrumentos de investigacion en ciencias sociales (George & Mallery, 2003).

La Tabla 2 presenta los coeficientes obtenidos para cada seccion del instrumento, calculados
sobre las respuestas combinadas de pretest y postest (n = 154 observaciones) para maximizar

la estabilidad de la estimacion.

Tabla 2. Confiabilidad del instrumento por seccién (Alfa de Cronbach, n = 154 observaciones
combinadas)

Seccion N de Naturaleza de los items Alfa de Interpretacion
items Cronbach
- Dicotdémicos No aplicable bajo
K — Conocimiento :
) ; 15 (correcto/incorrecto), 0,27 el supuesto de
financiero S ) - g .
dominios heterogéneos unidimensionalidad

Politémicos (escala 0-3),

C — Conducta financiera 16 . 0,71 Aceptable
constructo homogéneo
Politémicos heterogéneos, No aplicable bajo
R — Resultado financiero 8 indicadores de distinta 0,13 el supuesto de
naturaleza unidimensionalidad

El coeficiente Alfa de Cronbach de la seccién C (conducta financiera) fue de 0,71, valor que
se considera aceptable segun los criterios convencionales y respalda la consistencia interna de
esta seccion como medida de un constructo razonablemente homogeéneo: la frecuencia con la
que el estudiante aplica practicas financieras saludables.

Los coeficientes obtenidos para las secciones K (a.=10,27) y R (a.=0,13) no deben interpretarse
como evidencia de un instrumento defectuoso, sino como resultado de aplicar un coeficiente
que no corresponde a la naturaleza de sus items. La seccién K esta compuesta por items
dicotémicos (correcto/incorrecto) que evaluan dominios de conocimiento heterogéneos
(presupuesto, deuda, ahorro, metas financieras); para este tipo de items, el coeficiente
psicométricamente apropiado es el Kuder-Richardson 20 (KR-20), y no el Alfa de Cronbach,

dado que este Gltimo tiende a subestimar la fiabilidad cuando los items dicotomicos evaltuan
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dominios no unidimensionales (Streiner, 2003). Por su parte, la seccion R se define

conceptualmente como un constructo formativo: sus ocho indicadores (nivel de ahorro,

balance, fondo de emergencia, atrasos, endeudamiento, uso de crédito, estrés financiero

percibido y capacidad de respuesta ante imprevistos) son causas independientes de la situacion

financiera del estudiante, y no reflejos intercambiables de un mismo rasgo latente; no existe,

por tanto, una razon teorica para esperar que correlacionen entre si. Los indices de consistencia

interna basados en la correlacion inter-item, como el Alfa de Cronbach, no son aplicables a un

constructo de naturaleza formativa, por lo que su valor bajo no compromete la validez de la

seccion R.

3.7.

Procedimiento

En este apartado se describe el procedimiento seguido para implementar y validar
empiricamente el modelo de Inteligencia Artificial, mediante el sistema FinanclA, que
constituye el componente experimental de la investigacion. La explicacion se organiza
desde el diagndstico inicial del proyecto hasta la validacion funcional del prototipo,
articulando cada médulo del sistema con la capa del modelo que materializa (Tabla 1),
de modo que el desarrollo técnico se mantenga subordinado, en todo momento, a su

funcién como instancia de validacion del modelo doctoral propuesto.

La Figura 3 sintetiza el flujo metodoldgico completo de la investigacién, desde la
definicion formal del modelo de Inteligencia Artificial hasta el analisis estadistico de
los resultados, pasando por su validacién empirica mediante el sistema FinanclA, el

disefio cuasi-experimental pretest-postest y los instrumentos de medicion aplicados.
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1. Definicién del modelo (cuatro capas funcionales)

s B e ™
D - Adquisicion ]_) P - Procesamiento { G - Generacién %,F . Retroalimentaciéﬂ

Datos financieros LLM + prompt Recomendacion Medicion AIMFP

s

R= G(it@(“)))

2. Validacion empirica mediante el sistema FinanclA

Sistema FinanclA
Instancia de validacion del modelo (no el resultado principal)

!

3. Disefio cuasi-experimental pretest-postest, un solo grupo

O: - Pretest X - Intervencion O: - Postest
Cuestionario IMFP Uso de FinanclA 7-14 dias Cuestionario IMFP

4. Instrumentos de medicion aplicados en ambos momentos

K - Conocimiento C - Conducta R - Resultado
15 items, opcion multiple 16 items, escala 0-3 8 items, escala 0-3
™
IMFP

0,30-K + 0,40-C + 0,30-R

l

Wilcoxon (rangos con signo) { Tamafio del efecto + t pareada

5. Andlisis estadistico del cambio (AIMFP)

Contraste de hipotesis, a=0,05 r de Wilcoxon, d de Cohen

V

‘ Confiabilidad (Alfa de Cronbach) ‘

Seccion C, item por item

[ Resultados (Capitulo IV) ]

Figura 3. Diagrama general de la metodologia de la investigacion

3.7.1. Financl A como instrumento de validacion del modelo

FinanclA es el sistema web desarrollado para validar empiricamente el modelo de
implementacién de Inteligencia Artificial propuesto en esta investigacion. A través de
sus modulos, el sistema operacionaliza las cuatro capas funcionales del modelo

(adquisicién de datos, procesamiento mediante LLM, generacion de recomendaciones
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y retroalimentacion), permitiendo a los estudiantes de institutos superiores registrar
ingresos, registrar gastos, responder una encuesta financiera, visualizar resimenes
econdmicos, consultar un asistente inteligente y exportar reportes financieros. Su
finalidad no es constituir un producto comercial, sino proporcionar la evidencia
empirica necesaria para evaluar si el modelo propuesto, al ser implementado,

contribuye efectivamente a mejorar la administracion de las finanzas personales.

Desde el punto de vista funcional, el sistema integra modulos de usuarios, finanzas,
encuestas, resumen, gréficas, inteligencia artificial, historial conversacional y
exportacion de resultados. Estos modulos permiten recolectar datos financieros,
transformarlos en indicadores, generar retroalimentacion personalizada y conservar

evidencias para el analisis metodologico.

La Tabla 3 resume la contribucion de cada modulo del sistema FinanclA dentro del
proceso de investigacion doctoral, identificando ademas la capa del modelo (D, P, G o

F, segun la notacion del apartado 3.2.1) que cada modulo materializa.

Tabla 3. Modulos funcionales del sistema FinanclA 'y su aporte a la investigacion

Moédulo del sistema | Funcion técnica Aporte a la investigacion
_ Registra e identifica a | Permite asociar datos financieros a
Usuarios ) o
cada estudiante cada participante
Registra entradas _ ) o
o Mide la capacidad economica del
Ingresos economicas _
estudiante
mensuales
Registra egresos por | Permite  analizar  hébitos de
Gastos )
categoria consumo
Recoge informacion | Sirve como instrumento de pretesty
Encuesta ) )
financiera declarada postest
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Calcula ingresos, o _ )
Resumen ) Genera indicadores financieros
gastos, saldo y ratio
o Visualiza datos | Facilita la interpretacion de
Gréficas ) _
financieros patrones
Genera ) y
] Representa la intervencion
IA Chat recomendaciones o
) inteligente
personalizadas
o Guarda consultas y | Permite  trazabilidad de la
Historial 1A ) .
respuestas intervencion
» Genera reporte ) ) )
Exportacion PDF ) _ Proporciona evidencia documental
financiero

Como se observa en la Fig. 1, FinanclA no solo cumple una funcién tecnologica, sino
también metodoldgica, ya que permite recolectar, procesar, analizar y evidenciar

informacidn financiera de los estudiantes participantes.

& FinanclA

Sistema Inteligente de Cestién Financiera Personal

PROYECTO - IA - ML - NLP #® llama3.2

[ 9 Jhon Jairo Chinchay Campos jhon@gmail.com | [+ Salir ‘

a Arquitectura del Modelo Académico

T €

= Entrada de Datos

Figura 4. Interfaz principal y propuesta de valor de la plataforma FinanclA

3.7.2. Fases metodologicas de implementacion del sistema
La implementacién de FinanclA se organiz6 por fases, con el proposito de mantener

una trazabilidad entre el desarrollo técnico del sistema y los objetivos metodoldgicos
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de la investigacion. Esta organizacion permitié diagnosticar el proyecto, ordenar la

estructura, configurar el entorno, disefiar la base de datos, desarrollar los modulos

funcionales, integrar inteligencia artificial, validar el prototipo y generar evidencias

para el informe doctoral.

La Tabla 4 presenta las fases de implementacion del sistema FinanclA, indicando el

objetivo técnico asociado a cada etapa del proceso.

Tabla 4. Plan de implementacion del sistema FinanclA por fases y objetivos

técnicos
Fase Nombre de la fase Objetivo técnico
0 Diagnostico inicial Identificar estado del sistema, mddulos
Yy riesgos
1 Estructura del proyecto Ordenar carpetas y archivos
2 Configuracién del entorno Instalar dependencias y ejecutar
servidor
3 Base de datos Definir tablas y relaciones
4 Backend y APl REST Implementar rutas y controladores
5 Usuarios Registrar e iniciar sesion
6 Ingresos y gastos Registrar movimientos financieros
7 Encuestas Recolectar datos financieros
8 Resumen financiero Calcular indicadores financieros
9 Gréficas Visualizar datos
10 IA con Ollama Generar recomendaciones
personalizadas
11 Fallback local Responder sin Ollama
12 Frontend completo Integrar pantallas
13 Exportacion PDF Generar reporte
14 Pruebas funcionales Validar modulos
15 Meétricas doctorales Medir eficiencia y mejora
16 Resultados y discusion Comparar pretest y postest
17 Documentacion técnica Elaborar manual técnico
18 Manual de usuario Guiar uso del sistema
19 Evidencias Organizar capturas
20 Validacion final Verificar coherencia del proyecto

La figura 5 muestra el flujo metodologico de implementacion y validacion del sistema

FinanclA, organizado en ocho fases secuenciales que orientan el desarrollo técnico del

proyecto. Este flujo inicia con el diagnostico del sistema, continda con la configuracion

65




del entorno, el disefio de la base de datos, la implementacion del backend/API vy el
desarrollo del frontend, para luego integrar el mddulo de inteligencia artificial con su
mecanismo de fallback. Finalmente, se consideran las fases de pruebas y resultados, las
cuales permiten validar el funcionamiento del sistema y evidenciar el cumplimiento de

los objetivos planteados en la investigacion.

FO - F1 - F2 - F3 - F4 - F5 - F6 — F7 -
Diagnéstico Configura- Base de Backend/ Frontend 1A + Pruebas Resultados
cion datos API Fallback

Al =] alzef| =) e = | ae

ﬂ

Figura 5. Flujo metodoldgico de implementacion y validacion.

3.7.3. Diagnostico inicial del proyecto

El diagnostico inicial permitid identificar que el sistema FinanclA ya contaba con una
base funcional implementada, incluyendo backend, frontend, base de datos local, API
REST, gestion de usuarios, registro financiero, encuesta, graficas, chat 1A, fallback
local y exportacion PDF. Sin embargo, también se identificé la necesidad de fortalecer
la documentacion técnica, las métricas doctorales, la matriz de pruebas, la evidencia
visual y la relacién formal entre el sistema y la hipétesis de investigacion.

3.7.4. Arquitectura general del sistema

La arquitectura de Financl A responde a un modelo cliente-servidor. El frontend permite
la interaccion del usuario mediante formularios, navegacion, graficos y chat; el backend
expone servicios mediante una APl REST; la base de datos local almacena usuarios,
movimientos financieros, encuestas e historial; y el modulo de inteligencia artificial

procesa consultas financieras mediante Ollama o mediante una respuesta local
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alternativa. Esta arquitectura permite integrar los datos financieros del estudiante con
un sistema de recomendacion personalizada.

La siguiente Tabla 5 describe los componentes principales de la arquitectura del sistema
y su funcion dentro del prototipo experimental.

Tabla 5. Componentes tecnoldgicos del sistema FinanclA y sus funciones

Componente  Tecnologia Funcién

Cliente HTML, CSS, JavaScript Interfaz de usuario y formularios
Servidor Node.js + Express SP;S\;:iisizgniento de solicitudes y
APl REST Express Router E;ka::écadén entre frontend y
Base de datos ~ SQL.ite mediante sql.js Persistencia local de datos

IA local Ollama Generacion de recomendaciones
Fallback Reglas financieras locales Respuesta alternativa sin Ollama
Reportes JSPDF + html2canvas Exportacion de resultados

La figura 6 muestra la arquitectura general del sistema FinanclA, representando la
interaccion entre el usuario estudiante, el frontend, el backend API REST, la base de
datos, el médulo de inteligencia artificial local y el mecanismo de fallback. En esta
arquitectura, el usuario accede al sistema mediante una interfaz desarrollada con
HTML, CSSy JavaScript, la cual se comunica con el backend implementado en Node.js
y Express. A su vez, el backend gestiona las solicitudes del sistema, consulta la base de
datos SQL.ite mediante sql.js y se conecta con el motor de IA local Ollama para generar
recomendaciones financieras personalizadas. Asimismo, se incorpora un fallback local
basado en reglas financieras, el cual permite mantener la respuesta del sistema en caso

de que el servicio de IA no se encuentre disponible.
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s . ~»| Base de datos
SQLite + sql.js
COD ﬁk 4 app.db
Student Frontend Backend API REST
User HTML + CSS + JS Node.js + Express
1A local
Ollama + llama3.2
4
9

Fallback local
Reglas financieras

Figura 6. Arquitectura general del sistema FinanclA.

3.7.5. Estructura técnica del proyecto

El proyecto se organizd en una estructura modular que separa la ldgica del backend, la
interfaz frontend, la configuracion, la base de datos, los controladores, las rutas, los
servicios y los middlewares. Esta organizacion facilita el mantenimiento del sistema, la
validacion por médulos y la documentacion técnica del prototipo.

La Tabla 6 describe la estructura técnica principal del proyecto FinanclA, detallando
las carpetas y archivos més relevantes que conforman el sistema. En ella se especifica
la funcion técnica de cada componente, desde la configuracion del entorno, la
administracion de la base de datos y la definicion de rutas REST, hasta la integracion
del frontend, el modulo de inteligencia artificial local y la documentacién del proyecto.

Tabla 6. Estructura principal del proyecto FinanclA y funcién técnica de
sus componentes

Carpeta o archivo Funcion técnica

Configura puerto, modelo 1A, URL de

backend/config/env.js Ollama y ruta frontend

Atiende solicitudes de usuarios, finanzas,

backend/controllers
encuestas e 1A

backend/database/database.js Inicializa y administra la base de datos
backend/database/app.db Archivo de persistencia local
backend/middlewares/errorHandler.js | Maneja errores y rutas inexistentes
backend/routes/index.js Define endpoints REST

backend/services/financeService.js Calcula resumen y estadisticas
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backend/services/ollamaService.js Construye prompt y consulta IA
backend/server.js Inicia servidor y sirve frontend
frontend/index.htmi Estructura visual del sistema
frontend/css/styles.css Estilos y disefio responsive
frontend/js/app.js Ldgica de navegacion, API, chat y PDF
package.json Dependencias y comandos
README.md Documentacion del proyecto

La figura 7 muestra la estructura técnica del proyecto FinanclA, organizada en
backend, frontend, base de datos, rutas, controladores y servicios. Esta distribucion
evidencia una arquitectura modular que facilita el mantenimiento, la comprension del

sistema y la validacion técnica del prototipo desarrollado.

-
& financia-app/ server.js T
L& backend/ — @@ frontend/
—Bm config/ B index.html
L env.js @ css/
— @@ controllers/ tﬁ styles. css
— Bm database/ @ styles.css
database.js & js/
& app.db 18 app.js
— BB middlewares/ - package.json
L errorHandler.js B package-lock.json
— Bm routes/ _# README.md
L index.js

— I services/
server.js

Figura 7. Estructura técnica del proyecto FinanclA.

3.7.6. Configuracion del entorno de desarrollo

La configuracién del entorno permitio ejecutar el sistema de manera local para realizar
pruebas controladas. El sistema requiere Node.js, npm, un navegador moderno Y,
opcionalmente, Ollama para ejecutar modelos de lenguaje de forma local. Una vez
instaladas las dependencias, el servidor se ejecuta mediante npm start y queda
disponible en http://localhost:3000.

La Tabla 7 presenta los principales comandos utilizados durante la instalacion,
verificacion y ejecucion local del sistema FinanclA. Estos comandos permiten

comprobar las versiones de Node.js y npm, instalar las dependencias necesarias del
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proyecto, validar la sintaxis del backend, iniciar el servidor y verificar el correcto
funcionamiento de la aplicacién web y de la API REST.

Tabla 7. Comandos de instalacion, verificacion y ejecucion local del
sistema FinanclA

Comando Funcion

node -v Verifica version de Node.js
npm -v Verifica versién de npm
npm install Instala dependencias

npm run check Verifica sintaxis del backend
npm start Inicia el servidor
http://localhost:3000 Abre la aplicacion
http://localhost:3000/api/health Verifica API

La figura 8 muestra la ejecucidon local del servidor Financl A mediante el comando npm
start desde la terminal de Visual Studio Code. En la imagen se evidencia que el backend
se inicia correctamente, la base de datos local app.db queda disponible y la aplicacién
web queda activa en http://localhost:3000, ademas de indicar la conexion opcional con

Ollama para el modulo de inteligencia artificial local.

PS D:\2.Proyecto Investigacion\Pr p inancia-app-pro> npm start
Base de datos lista: D:\2. C v cion\Proyecto 27\financia-app-pro\backend\database\app.db

D:\2.Proyecto Investigacion\Proyecte 27\financia-app-pro\backend\database\app.db

Figura 8. Ejecucion local del servidor FinanclA mediante npm start.

3.7.7. Disefio de la base de datos
La base de datos del sistema FinanclA se implement6 mediante SQL.ite local usando la

libreria sql.js, permitiendo almacenar informacion de usuarios, movimientos
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http://localhost:3000/
http://localhost:3000/api/health

financieros, encuestas, respuestas del asistente 1A e historial conversacional. Esta
decision resulta adecuada para un prototipo académico, debido a que permite mantener
una persistencia local simple, portable y suficiente para pruebas experimentales
controladas.

La Tabla 8 describe las entidades principales que conforman la base de datos del sistema
FinanclA, indicando el proposito de cada una dentro del funcionamiento técnico y del
proceso investigativo. En ella se identifican tablas orientadas al registro de usuarios,
movimientos financieros, encuestas, historial de conversacion e interaccion con
inteligencia artificial. Asimismo, se incluyen entidades destinadas al almacenamiento
de métricas del modelo y resultados de comparacion pretest y postest, las cuales
permiten respaldar el analisis de eficiencia, trazabilidad y mejora obtenida durante la
validacion del sistema.

Tabla 8. Entidades principales de la base de datos del sistema FinanclA'y
su propdsito

Tabla Proposito

usuarios Almacena datos bésicos del estudiante
finanzas Almacena ingresos y gastos

encuestas Almacena respuestas del cuestionario
respuestas_ia Guarda consultas y respuestas 1A
chat_history Registra conversacion por usuario
metricas_modelo Registra latencia y uso del sistema

resultados_pretest_postest  Registra comparacion antes/después

La figura 9 presenta el modelo entidad-relacion de la base de datos del sistema
FinanclA, donde la entidad usuarios actlia como tabla principal y se relaciona con las
tablas finanzas, encuestas, respuestas_ia y chat_history mediante relaciones de uno a
muchos. Este disefio permite asociar cada registro financiero, respuesta de encuesta,

consulta a la inteligencia artificial y conversacion histérica con un estudiante
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especifico, garantizando la organizacion, trazabilidad e integridad de la informacion

utilizada por el sistema durante la intervencion financiera.

S m (7’ ” — ST " - ™
finanzas encuestas
id INTEGER, AUTOINCREMENT N N id INTEGER, AUTOINCREMENT
FK | usuario_id — INTEGER, NOT NULL FK | usuario_id INTEGER, NOT NULL

mes TEXT NOT NULL p1_conocimiento_financiero INTEGER

anio INTEGER, NOT NULL p2_frecuencia_ahorro TEXT

tipo TEXT NOT NULL, CHECK: ingreso, gasto Pp3_uso_presupuesto TEXT

categoria  TEXT NOTNULL 1 1 p4_nivel_deuda TEXT

:mmo .I;E:]L’ EE:A:JJU#L. >0 usuarios w p:,objetivu_ﬁnanciem ]::JGER

lescripcion L = p6_sati i |

created_at TEXT DEFAULT CURRENT_TIMESTAMP | i IRIESERATIONGEENENT p7_comentario TEXT DEFAULT"
:l:l:':{:: :Eg :g: :Htt l ‘created_at TEXT  CURRENT_TIMESTAMP!
email TEXT NOT NULL, UNIQUE
created_at TEXT DEFAULT CURRENT_TIMESTAMP

A 1L L
respuestas_ia
id INTEGER, AUTOINCREMENT N { chat_history
FK | usuario_id ———> INTEGER, NOT NULL I =

consulta TEXT NOT NULL N id . INTEGER, AUTOINCREMENT

respuesta TEXT NOT NULL FK | usuario_id — INTEGER, NOT NULL :

NI TEXT DEFAULT 'local role TEXT NOT NULL, CHECK: user, assistant

tokens_usados  INTEGER DEFAULT 0 Soment SEMAIEX] SNOUNUC )

tiempo_respuesta_ms INTEGER DEFAULT 0 modelo_usado TEXT DEFAULT ‘local

created_at TEXT  DEFAULT CURRENT_TIMESTAMP crealud’at BT EATRDEEADE T/ CURREHIUTIMESTAME

Figura 9. Modelo entidad-relacion de la base de datos del sistema FinanclA.

3.7.8. Arquitectura backend y APl REST

El backend del sistema se implementé con Node.js y Express bajo una arquitectura
modular basada en rutas, controladores, servicios, base de datos y middleware de
errores. La APl REST permite que el frontend consuma los servicios de usuarios,
finanzas, encuestas, estadisticas, inteligencia artificial e historial de chat.

La Tabla 9 presenta los principales endpoints de la AP1 RESTful del sistema FinanclA,
organizados segun el método HTTP, la ruta de acceso, el mddulo al que pertenecen y
la funcion que cumplen dentro del prototipo. Esta tabla permite evidenciar la estructura
de comunicacidn entre el frontend y el backend, mostrando que el sistema cuenta con
servicios para verificar el estado del servidor, gestionar usuarios, registrar ingresos y
gastos, consultar resimenes financieros, obtener estadisticas, almacenar encuestas y
procesar consultas mediante inteligencia artificial. Por ello, la AP REST constituye un
componente fundamental para la integracion y funcionamiento modular del sistema

Financl A.
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Tabla 9. Endpoints principales de la APl RESTful del sistema FinanclA

Meétodo | Endpoint Mdédulo Descripcion

GET /api/health Sistema Verifica estado del
servidor

POST /api/usuarios Usuarios | Registra un estudiante

POST /api/usuarios/login Usuarios | Inicia sesion por correo

GET /api/usuarios Usuarios | Lista usuarios
registrados

GET /api/usuarios/:id Usuarios | Obtiene usuario por ID

POST /api/finanzas Finanzas | Registra ingreso o
gasto

GET /api/finanzas/resumen/:usuario_id | Resumen | Calcula resumen
financiero

GET /api/finanzas/:usuario_id Finanzas | Lista movimientos
financieros

DELETE | /api/finanzas/:id Finanzas | Elimina movimiento

GET /api/estadisticas/:usuario_id Graficas Obtiene estadisticas

POST /api/encuestas Encuestas | Guarda encuesta

GET /api/encuestas/:usuario_id Encuestas | Lista encuestas

GET /api/ia/modelos 1A Lista modelos
disponibles

POST /api/ia/chat 1A Genera respuesta del
asistente

GET /api/ia/historial/:usuario_id 1A Obtiene historial 1A

GET /api/chat/historial/:usuario_id Chat Obtiene historial
conversacional

DELETE | /api/chat/historial/:usuario id Chat Limpia historial

La figura 10 evidencia la verificacion del endpoint de salud del sistema FinanclA,

accediendo desde el navegador a la ruta localhost:3000/api/health. La respuesta en

formato JSON muestra los valores "success": true, "'status

ok"y "app": "FinanclA",

lo cual confirma que el servidor backend se encuentra activo, que la APl REST

responde correctamente y que el prototipo esta listo para continuar con las pruebas

funcionales de los demas médulos.
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@ localhost:3000/api/health x
< O m @ localhost:3000/api/health

Dar formato al texto ¢

"success": true,
"status": "ok",
"app”: "FinancIA"

Figura 10. Verificacion del endpoint de salud del sistema FinanclA.

3.7.9. Mddulo de usuarios

El modulo de usuarios permite registrar a los estudiantes participantes mediante
nombres, teléfono y correo electronico. Este modulo permite asociar cada registro
financiero, encuesta, consulta 1A y resultado con un usuario especifico. En el prototipo
actual, el inicio de sesion se realiza mediante correo electronico, lo cual es suficiente
para un entorno experimental controlado, aungue se recomienda incorporar
autenticacion con contrasefia en futuras versiones productivas.

La siguiente Tabla 10 resume las validaciones principales aplicadas en el modulo de
usuarios del sistema FinanclA. Estas reglas permiten asegurar que los datos ingresados
por el estudiante sean consistentes, validos y no duplicados, garantizando que cada
participante pueda ser identificado correctamente dentro del prototipo y que sus
registros financieros, encuestas y consultas al asistente 1A se asocien a una cuenta
especifica.

Tabla 10.Validaciones aplicadas en el modulo de usuarios del sistema

FinanclA
Campo Validacion Finalidad
Nombres No vacio Identificar al estudiante
Teléfono Formato valido Registrar contacto basico
Email Formato de correo Evitar datos invélidos
Email Gnico No duplicado Evitar registros repetidos
ID usuario Existente Asociar operaciones financieras
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La figura 11 muestra el proceso inicial de acceso al sistema FinanclA. En la imagen a)
se observa el formulario de registro, donde el estudiante ingresa sus nombres, teléfono
y correo electrénico; en la imagen b) se presenta la opcion de inicio de sesién mediante
correo registrado; y en la imagen c) se evidencia el ingreso exitoso al sistema,
mostrando la barra de usuario activa y el acceso al modulo de registro de ingresos. Esta
secuencia confirma que el sistema permite identificar al participante y asociar sus

movimientos financieros a una cuenta especifica.

#® FinanclA

Sistema Inteligente de Gestion Financiera Personal

PROYECTO - IA - ML - NLP ® llama3.2

h

Modelo

T 2 a8 & = 5

Ingresos Gastos Encuesta 1A Chat Graficas Resumen

g Crear Cuenta / Iniciar Sesion

& Registrarse ) Iniciar Sesion

NOMBRES COMPLETOS

Jhon

TELEFONO

987654321

CORREO ELECTRONICO

jhon24@gmail.com

a) Registro de usuario
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# FinanclA

Sistema Inteligente de Gestion Financiera Personal

PROYECTO - IA - ML - NLP ® llama3.2

& T v z @ E o2

af
Modelo Cuanta Ingresos Gastos Encuesta 1A Chat Gréficas Resumen

a Crear Cuenta / Iniciar Sesion

2+ Registrarse #] Iniciar Sesién

CORREQ ELECTRONICO

jhon24@gmail.com

b) Inicio de sesidn por correo electronico.

l @ iBienvenido, Jhon!

® FinanclA

Sistema Inteligente de Gestién Financiera Personal

PROYVECTO - 1A - ML- NLP ([ liama3.2

c¢) Acceso al modulo de ingresos después de iniciar sesion.

Figura 11. Registro de usuario en el sistema FinanclA.

3.7.10. Mdodulo de ingresos y gastos

El modulo de ingresos y gastos constituye el nacleo de recopilacion financiera del
sistema. Permite registrar movimientos por usuario, mes, afio, tipo, categoria, monto y
descripcion. Esta informacion se utiliza para calcular el resumen financiero, alimentar
las graficas, generar indicadores y contextualizar las respuestas de la inteligencia
artificial.

La Tabla 11 describe los campos principales utilizados en el médulo financiero del
sistema FinanclA, los cuales permiten registrar y organizar los movimientos
econdmicos de cada estudiante. Estos campos son importantes porque relacionan cada
ingreso o gasto con un usuario especifico, permiten analizar la informacion por mes y

afio, diferencian las entradas y salidas de dinero, clasifican los habitos de consumo por
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categoria y facilitan el calculo de totales, saldos e indicadores financieros para la

investigacion.

Tabla 11. Campos principales del médulo financiero del sistema FinanclA

Campo Descripcion
usuario id Identi_ficador del

- estudiante
mes Mes del registro
anio Afio del registro
tipo Ingreso o gasto
categoria Categoria financiera
monto Valor monetario
descripcion Detalle opcional

Uso en el analisis financiero
Relaciona movimiento con participante

Permite anélisis mensual
Permite anlisis temporal
Diferencia entradas y salidas
Permite clasificar habitos
Calcula totales y saldos

Contextualiza el movimiento

Las figuras 12 y 13 evidencian el funcionamiento del moédulo financiero del sistema

FinanclA. En la figura 12 se muestra el registro de ingresos mensuales, donde el

estudiante puede ingresar el mes, afio, categoria, monto y descripcién del ingreso. Por

otro lado, la figura 13 presenta el registro de gastos por categoria, permitiendo clasificar

los egresos segln su tipo y valor econémico. Ambas pantallas son importantes porque

permiten recopilar la informacion financiera necesaria para calcular el saldo, analizar

habitos de consumo y generar recomendaciones personalizadas mediante el asistente

de inteligencia artificial.
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Registro de Ingresos
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¥ REMUNERACION
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#% INTERESES GANADOS

100
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1000
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[ 200

[ B Total ingresos: $4,300.00

@ Guardar Ingresos

Figura 12. Registro de ingresos mensuales en FinanclA.

a Registro de Gastos 20
INGRESOS GASTOS SALDO
$4,300.00 $0.00 $4,300.00
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Alimentacion diaria ~

MONTO ($)
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Figura 13. Registro de gastos por categoria en FinanclA.

3.7.11. Médulo de encuestas financiefas

El modulo de encuestas financieras permite recolectar informacion sobre conocimiento

financiero, frecuencia de ahorro, uso de presupuesto, nivel de deuda, objetivo

financiero, satisfaccion y comentarios del estudiante. Esta informacion se relaciona
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directamente con la variable dependiente del estudio, ya que permite medir el nivel de
mejora de las finanzas personales antes y después de la intervencion con FinanclA.

La Tabla 12 presenta las dimensiones consideradas en la encuesta financiera digital
aplicada en el sistema FinanclA, relacionando cada pregunta o variable con el
componente correspondiente del IMFP. Estas dimensiones permiten recopilar
informacion sobre el conocimiento financiero, los habitos de ahorro, el uso de
presupuesto, el nivel de deuda percibida, los objetivos financieros y la satisfaccion del
estudiante. Asimismo, se incluye un comentario libre como complemento cualitativo,
el cual permite interpretar con mayor profundidad la situacion financiera del
participante y fortalecer el analisis de los resultados obtenidos en la investigacion.

Tabla 12. Dimensiones de la encuesta financiera digital y su relacion con

el IMFP

Dimensién Pregunta o variable Relacion con IMFP
ﬁr?;\r?giié?ci)ento Nivel de conocimiento declarado | K

Ahorro Frecuencia de ahorro C

Presupuesto Uso de presupuesto mensual C

Deuda Nivel de deuda percibida R

Obijetivo financiero | Meta principal del estudiante C

Satisfaccion Satisfaccion financiera R

Comentario Descripcion libre Complemento cualitativo

La figura 14 muestra la encuesta financiera digital aplicada en el sistema FinanclA,
mediante la cual se recopila informacion relevante sobre el perfil financiero del
estudiante. En esta interfaz se consideran dimensiones como el nivel de conocimiento
financiero, la frecuencia de ahorro, el uso de presupuesto mensual, el nivel de deuda, el

objetivo financiero principal, la satisfaccion financiera actual y un comentario
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adicional. Esta informacion permite obtener un diagndstico inicial del participante y
sirve como base para analizar sus habitos financieros, generar recomendaciones
personalizadas y comparar posteriormente los resultados obtenidos durante la

intervencion del sistema.

o Encuesta de Perfil Financiero

o £Cual es tu nivel de conocimiento financiero?

@

e i Con queé frecuencia ahorras?

Raramerita w

Q iUsas presupuesto mensual?

A veces hago uno mental hd

o #Cual es tu nivel de deuda?

Deuda pequeia manejabla -

o & Cual es tu principal objetivo financiero?

Fimanciar mi educacidn W

o Satisfaccion financiera actual (1-10)

° Comentarios adicionales

Mi situacién financiera es estable, pero necesito mejorar mis hdbites de ahorro y planificacién mensual.

Figura 14. Encuesta financiera digital aplicada en FinanclA.

3.7.12. Mddulo de resumen financiero

El mddulo de resumen financiero procesa los ingresos y gastos registrados por el
estudiante para generar indicadores como total de ingresos, total de gastos, saldo
disponible, ratio gasto/ingreso y distribucidn por categorias. Estos indicadores permiten
diagnosticar la situacion financiera del usuario y sirven como insumo para el asistente

inteligente.
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Tabla 13. Indicadores del moédulo de resumen financiero del sistema

FinanclA

Indicador Formula o célculo Interpretacion
Total de . . .
ingresos Suma de ingresos Capacidad econdmica
Total de gastos Suma de gastos Nivel de consumo
Saldo Ingresos — gastos Ahorro o déficit
Ratio . Gastos / ingresos x 100 Control financiero
gasto/ingreso
Gastos por Suma agrupada por categoria Areas criticas de consumo
categoria
Historial - - Trazabilidad del

. . Ultimos movimientos -
financiero comportamiento

La figura 15 muestra el modulo de resumen financiero del sistema FinanclA, el cual
permite visualizar de manera organizada la situacion econémica del estudiante a partir
de los ingresos y gastos registrados. En la seccion a) se presenta la vista general del
resumen financiero, donde se evidencian indicadores como el saldo disponible, el total
de ingresos y el total de gastos. Por otro lado, en la seccion b) se detalla la distribucién
de gastos por categoria y el historial reciente de movimientos, lo que facilita la
identificacion de patrones de consumo, areas criticas de gasto y la trazabilidad del

comportamiento financiero del usuario.

81



# FinanclA

Sistema Inteligente de Gestién Financiera Personal

PROVECTO - 1A- ML - NLp | @ illama3.2

Saido Disponible

$2,500.01

08.70

$4,300.00 $1,799.99

\L INGRE OTAL GA

a) Vista general del resumen financiero con saldo, ingresos y gastos.

E Gastos por Categoria

NIVEL MASLOW CATEGORIA MONTO
eguridad Ahorro o fondo de emergencia $800.00
Fisialdgicas Alimentacion diaria £500.00
Ropa / presentacion personal $499.99
TOTAL GASTOS $1,799.99

o Historial Reciente

Ropa / presentacion personal -$499.99
Maye 2026 - gasts
Ahorro u.:vlf.o naotjle e[n.erg encia -$800.00
:'\IIHIEntaEIDnd_I?I’IE -$500.00
Ct!'la atl\‘lf éa;?iral +5$200.00
. Mql_ller +$1,000.00
I?.tere_s_e_s_ga.nacll.os +$100.00
r-?emu neraclon +$3,000.00

b) Detalle de gastos por categoria e historial reciente de movimientos.

Figura 15. Mddulo de resumen financiero del sistema FinanclA.
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3.7.13. Modulo de gréficas

El modulo de gréficas transforma la informacion financiera registrada en
representaciones visuales que facilitan la interpretacion de los datos. Estas
visualizaciones permiten que el estudiante identifique patrones de consumo, compare
ingresos y gastos, y reconozca las categorias que concentran mayor salida de dinero.
La Tabla 14 presenta las graficas financieras utilizadas en el sistema FinanclA,
indicando los datos que emplea cada visualizacion y la finalidad que cumple dentro del
analisis de resultados. Estas graficas permiten comparar ingresos y gastos, identificar
las principales categorias de consumo, analizar la evolucion mensual del
comportamiento financiero, medir el ratio gasto/ingreso y evaluar el impacto del
modelo mediante la comparacion pretest y postest del IMFP. De esta manera, la tabla
evidencia cémo las visualizaciones apoyan la interpretacion de patrones financieros y
fortalecen el analisis de la intervencion aplicada en el sistema.

Tabla 14. Graficas del sistema FinanclA, datos utilizados y finalidad de

analisis
Gréfica Datos utilizados Finalidad
Ingresos vs gastos Totales mensuales Comparar entradas y salidas

Gastos por categoria | Categorias de gasto | Identificar consumos principales

Evolucion mensual Historial por mes Analizar tendencia
Ratio gasto/ingreso Gastos e ingresos Medir control financiero
Pretest vs postest IMFP antes/después | Evaluar impacto del modelo
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® FinanclA

Sistema Inteligente d 1 Financiera Personal

PROYECTO - 1A - ML - NLP ® ftama3.2

[ B shon jronzda@gmail.com

L -t T + a -] = >
Modeo Cuerta ingresss Gastos Encussta (P Grificas. fesumen
InGRESOS aasTos saLoe
$4,300.00 $1,799.99 $2,500.01
a Gastos por Nivel Maslow
® Fisioidgicas $500.00 @ Seguridad S800.00 @ Estima $499.99
Ingresos vs Gastos — Ultimos 6 Meses
N roresos N Gastos
54500
54000
53500
53000
52500
52000
51500
1000
» L]
Sep'25 Now 25 May 26
B Top Categorias de Gasto
Ropa | presentacién persanal
Ahorro o fonde de emergencia
R — _
Herain e _
30 5200 $400 3800 $800 $1000 $1200
E Andlisis por Nivel de la Piramide
NIVEL MONTO % DEL GASTO % DEL INGRESO
Fisiolégicas $500.00 — 17.2% 10.4%
$800.00 276% 16.7%
Estima $1,099.99 — 37.9% 22.9%
Autorrealizagidn $500.00 -— 17.2% 10.4%

Figura 16. Visualizacion gréafica de ingresos y gastos en FinanclA.
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3.7.14. Mddulo de inteligencia artificial con Ollama

El médulo de inteligencia artificial permite al estudiante realizar consultas financieras
en lenguaje natural. El sistema construye un contexto financiero con los datos reales
del usuario, incluyendo ingresos, gastos, saldo, ratio gasto/ingreso, categorias
principales y movimientos recientes. Posteriormente, este contexto se integra en un
prompt especializado para que el modelo genere una respuesta personalizada.

La respuesta del asistente puede incluir diagnostico general, lectura de nimeros, riesgos
detectados, oportunidades de mejora, plan recomendado y préximos pasos. De esta
manera, el modelo de lenguaje funciona como un asesor financiero educativo orientado
a estudiantes.

La Tabla 15 describe los principales componentes de inteligencia artificial integrados
en el sistema FinanclA, indicando la funcion técnica de cada elemento y su aporte al
modelo de recomendacion financiera. En ella se evidencia el uso de Ollama como
entorno de ejecucion local, el modelo Ilama3.2 como generador de recomendaciones
personalizadas, el prompt financiero como mecanismo de contextualizacion, y el
resumen financiero como fuente de datos reales del estudiante. Asimismo, se considera
el historial conversacional para mantener continuidad en el asesoramiento y la limpieza
de respuesta para mejorar la presentacion final, fortaleciendo asi la precision,
trazabilidad y experiencia de usuario del asistente inteligente.

Tabla 15. Componentes del médulo de inteligencia artificial del sistema
FinanclA 'y su aporte al modelo

Componente IA | Funcion Aporte al modelo

Ollama Ejecuta el modelo local Permite IA sin depender de nube

Genera recomendaciones

llama3.2 Modelo principal .
personalizadas

Prompt financiero | Contextualiza la consulta | Evita respuestas genéricas
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Resumen . L

. . Aporta datos reales Mejora precision de la respuesta
financiero
Historial . Permite continuidad del

. Mantiene contexto ;

conversacional asesoramiento

Limpieza de . . o - .

P Mejora formato final Optimiza experiencia de usuario

respuesta

La figura 17 muestra la consulta realizada al asistente financiero inteligente de
FinanclA, donde el estudiante solicita orientacion sobre la salud de sus gastos. En la
interfaz se evidencia que el sistema analiza la informacion financiera registrada, como
ingresos totales, gastos, saldo disponible, ratio gasto/ingreso y capacidad estimada de
ahorro, para generar una respuesta personalizada. Ademas, el asistente identifica
riesgos, oportunidades de mejora y propone un plan recomendado, utilizando el modelo
local Ollama llama3.2 como motor de inteligencia artificial. Esta funcionalidad permite
brindar asesoramiento financiero contextualizado, mejorar la toma de decisiones del

estudiante y fortalecer la intervencién inteligente del sistema.

([ Asistente Financiero Financla @ i

- CDCDCD CITD O

£Mis gastos son saludables?
0B:05p m e

# [Wl Diagndstico general

En primer lugar, es importante destacar que, en general, tus ingresos totales de $4800.00
parecen ser una cantidad razonable para cubrir tus gastos y ahorros. Sin embargo, es
importante analizar mas a fondo tus gastos y habitos para determinar si estan alineados con
tus objetivos financieros.

# d Lectura de tus ndmeros

» Ingresos totales: $4800.00

» Gastostotales: $2899.99

» Saldo disponible: $1900.01

» Ratio gastofingreso: §0.42%

+ Manaridad sefimada ra aharrn:  @160n A1

] | Escribe tu consulta financiera... (Enter para enviar) n ‘

2 Configuracion avanzada de 1A

| Usar Ollama Local PRO Recomendado: llama3.2 o mistral. Si Ollama falla, se usa Motor Loeal PRO. |
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motor LLM.

[ Asistente Financiero Financla Listo

» Capacidad estimada de ahorro:  $1900.01

Es importante destacar que tu ratio gastofingreso es del 80.42% , lo cual indica que el
60.42% de tus ingresos se estén gastando en diferentes categorias. Esto significa que
tienes un margen de maniobra para ajustar ts gastos y priorizar tus necesidades.

# A Riesgos detectados

No hay riesgos financieros significativos detectados en tu situacién actual, pero es
importante tener en cuenta que no has registrado ninguna deuda o problema con tus
bancos. Asegiirate de mantener una buena relacién con tus instituciones financieras y tener
un plan para manejar cualquier eventualidad.

# 4° Oportunidades de mejora

Una de las oportunidades mas importantes es revisar tus gastos mensuales y ajustarios
segun sea necesario. Algunos gastos, como la ropa y presentacion personal, parecen ser
una categoria importante, pera no hay suficiente informacion para determinar si estan
dentro de los limites saludables.

# # Plan recomendado
Para mejorar tus finanzas, te recomiendo que:

1. Revise tus gastos mensuales y ajusie segun sea necesario.

2. Priorice tus necesidades y ahorros sobre tus desees.

& Escribe tu consulta financiera... (Enter para enviar) o

2= Configuracién avanzada de IA v

|

Usar Ollama Local PRO Recomendado: llama3.2 o mistral. Si Ollama falla, se usa Motor Local PRO. |

BAAREI A AL Aas

o Asistente Financiero FinanclA - Uswo

Revise tus gastos mensuales y ajuste segun sea necesario.

2. Priorice tus necesidades y ahorros sobre tus desecs.

3. Considera crear un presupuesto mensual detallade para tener un control mas estricto

sobre tus gastos.

# @ Proximos pasos

Espero que estos consejos te ayuden a mejorar tus finanzas y alcanzar tus objetivos.
Recuerda que Ia clave e

asegurarte de que es

©

1]

> Revisa tus gastos mensuales y ajusta segun sea necesario.

» Prioriza tus necesidades y ahorros sobre tus deseos.

» Considera crear un presupuesto mensual detallado para tener un contral mas estricto

sobre tus gastas.

consciente de tus habitos y tomar decisiones informadas para
en el caming correcto.

o e L

2= Configuracion avanzada de IA v

| Usar Ollama Local PRO Recomendado: llama3.2 o mistral. Si Ollama falla, se usa Motor Local PRO. |

y recomendaciones

Figura 17. Consulta al asistente financiero inteligente de FinanclA.

3.7.15. Estrategia de fallback local inteligente
La estrategia de fallback local inteligente permite que el sistema continte funcionando
cuando Ollama no se encuentra activo o cuando el modelo local no responde. En ese
escenario, FinanclA genera una respuesta basada en reglas financieras predefinidas,
como diagndstico del ratio gasto/ingreso, regla 50/30/20, anélisis de categorias de gasto
basicas de ahorro. Esta estrategia mejora la disponibilidad del

sistema y garantiza que el estudiante reciba orientacidn incluso sin conexion activa al
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La tabla 17 presenta los principales escenarios en los que el sistema FinanclA activa el
mecanismo de fallback local inteligente. Este componente permite que el sistema
continle brindando respuestas financieras basicas cuando Ollama se encuentra
apagado, el modelo no esta descargado o existe un error de conexién. Asimismo, el
fallback responde consultas relacionadas con ahorro, gastos y diagnostico general
mediante reglas financieras predefinidas, como la regla 50/30/20 y el andlisis de
categorias de consumo. De esta manera, se garantiza la disponibilidad del asistente
financiero y se mejora la tolerancia a fallos del sistema.

Tabla 16. Escenarios de activacion del fallback local inteligente en

FinanclA
Escenario Respuesta del sistema Importancia
Ollama apagado Usa respuesta local Mantiene disponibilidad
Modelo no descargado | Responde con reglas Evita blogueo del sistema
Error de conexion Activa fallback Mejora tolerancia a fallos
Consulta sobre ahorro | Aplica regla 50/30/20 Brinda orientacion bésica
Consulta sobre gastos | Analiza categorias Detecta consumos criticos
Consulta general Genera diagnostico basico Q?S?Q:LGe utilidad del

La figura 18 muestra una respuesta generada mediante el fallback local inteligente del
sistema FinanclA. En este caso, el asistente financiero responde a una consulta de
diagnostico financiero sin depender directamente del modelo Ollama, utilizando reglas
internas para analizar ingresos, gastos, saldo disponible y ratio gasto/ingreso. La
interfaz evidencia que el sistema puede entregar una orientacion béasica y estructurada,
indicando el estado financiero del estudiante y proponiendo préximos pasos, lo cual
permite mantener la utilidad del sistema incluso cuando el motor principal de
inteligencia artificial no se encuentra disponible.
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e Asistente Financiero FinanclA ® Lsto

- CDCD CD CEEZD G

Dame un diagnéstico completo de mi situacidn financiera
&N m e

% DIAGNOSTICO FINANCIERO

Estado: ESTABLE: puedes optimizar.
ngresos: S4800.00

Gastos: $2899.99

Saldo: $1900.01

Gastos/Ingresos: 60.42%

Praximos pasos:

1. Registra todos tus movimientos.
2. Revisa las 3 categorias de mayor gasto.

3. Define una meta de ahorro realista.

= °
[} Escribe tu consulta financiera... [Enter para enviar) n
Z= Configuracion avanzada de 1A

O Usar Ollama Local PRO Recomendado: llama3.2 o mistral. Si Ollama falla, se usa Motor Local PRO.

RAARCI A AL ARAR

Figura 18. Respuesta generada mediante fallback local inteligente.

3.7.16. Exportacién de reportes PDF

La exportacion de reportes PDF permite generar una evidencia documental del analisis
financiero del estudiante. El reporte puede incluir datos del usuario, ingresos, gastos,
saldo, principales categorias, recomendaciones y fecha de generacion. Esta
funcionalidad es relevante para la investigacién porque permite conservar resultados
individuales como evidencia de la intervencién tecnoldgica.

La Tabla 17 describe las secciones que conforman el reporte financiero exportado en
formato PDF desde el sistema FinanclA, indicando el contenido incluido y su utilidad
dentro de la investigacion. Este reporte integra datos del usuario, resumen financiero,
categorias principales de gasto, recomendaciones generadas por la inteligencia
artificial, fecha de generacion y observaciones finales. De esta manera, el documento
permite recopilar evidencia cuantitativa y cualitativa del estado financiero del
estudiante, facilitando la trazabilidad, el anélisis de consumo y la evaluacion de la

intervencion inteligente aplicada por el sistema.
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Tabla 17. Secciones del reporte financiero PDF generado por FinanclA'y
su utilidad investigativa

Seccion del PDF Contenido Utilidad investigativa

Datos del usuario Nombre y correo Iden_tlflcacmn el
participante

Resumen financiero Ingresos, gastos y saldo Evidencia cuantitativa

Categorias principales | Gastos agrupados Analisis de consumo

Recomendaciones IA | Consejos personalizados Evidencia de intervencion

Fecha de generacion Momento del reporte Trazabilidad

Observaciones Comentarios o diagnostico | Interpretacion del resultado

La figura 19 muestra el reporte financiero exportado en formato PDF desde FinanclA,
el cual consolida la informacidn financiera del estudiante en un documento formal y
verificable. Este reporte permite evidenciar los ingresos, gastos, saldo disponible,
principales categorias de consumo y recomendaciones personalizadas generadas por el
asistente inteligente. Asimismo, su generacion en PDF facilita la documentacion de
resultados, la revision posterior de la informacién y la incorporacion de evidencias

dentro de los anexos del informe de investigacion.

(e [1 @ Archivo Di/FinanclA_Jhon_2026-05-09.pdf

FinanclA_Jhon_2026-05-09.pdf

FinanclA

$4,800.00 $2,899.99 $1,900.01

Gastos por Categoria

Figura 19. Reporte financiero exportado en formato PDF desde FinanclA.
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3.7.17. Pruebas funcionales del prototipo

Las pruebas funcionales permitieron verificar que los médulos principales del sistema
responden correctamente a las acciones del usuario. Estas pruebas se aplicaron sobre
registro, login, movimientos financieros, encuesta, resumen, graficas, chat 1A, fallback
y exportacion PDF. La matriz de pruebas constituye evidencia de validacion técnica del
prototipo.

Con el proposito de verificar el correcto funcionamiento del sistema Financl A, se aplico
una matriz de pruebas funcionales sobre los modulos principales del prototipo. Estas
pruebas permitieron validar la respuesta del servidor, el registro e inicio de sesion de
usuarios, el registro de ingresos y gastos, el almacenamiento de encuestas, la generacion
del resumen financiero, la visualizacién de graficas, el funcionamiento del asistente
inteligente, la activacion del fallback local y la exportacion de reportes en formato PDF.
La siguiente tabla presenta los casos de prueba ejecutados, las entradas utilizadas, los
resultados esperados y el estado obtenido en cada validacion.

Tabla 18. Matriz de pruebas funcionales del prototipo FinanclA

Cddigo | Mddulo Caso de Entrada Resultado Estado
prueba esperado
. Verificar GET Respuesta .
PF-O1 | Servidor | »p fapi/health | success: true Ejecutado
Registrar Nombre,
PF-02 | Usuarios gis teléfono, Usuario creado Ejecutado
usuario .
email
. . Email s .
PF-03 | Usuarios | Login . Sesion iniciada Ejecutado
registrado
PF-04 | Finanzas Reglstrar 'V'°!“.° Ingreso guardado | Ejecutado
ingreso positivo
PF-05 | Finanzas Registrar Categoriay Gasto guardado Ejecutado
gasto monto
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. Monto Monto . .

PF-06 | Finanzas invalido negativo Mensaje de error | Ejecutado
Guardar Respuestas | Encuesta .

PF-07 | Encuesta encuesta completas registrada Ejecutado
Consultar Usuario con | Resumen .

PF-08 | Resumen KPIs datos generado Ejecutado

PF-09 | Graficas Cargzilr_ D_atos. Gréficas visibles | Ejecutado
estadisticas | financieros

PF-10 | IA Consultar | Pregunta | Respuesta Ejecutado
diagnostico | financiera personalizada

PF-11 | Fallback Consultarsin | Ollama Respuesta local Ejecutado
Ollama apagado

PF-12 | PDF Exportar Resumen PDF descargado | Ejecutado
reporte generado

Como se observa en la Tabla 19, todas las pruebas funcionales ejecutadas sobre el

sistema FinanclA obtuvieron resultados satisfactorios, evidenciando que los médulos

principales del prototipo responden correctamente a las acciones del usuario. Esto

confirma la estabilidad operativa del sistema y su viabilidad para ser utilizado como

herramienta experimental dentro de la investigacion doctoral.

La figura 20 muestra la validacion funcional del endpoint de salud del sistema

Financl A mediante la herramienta Postman. En esta evidencia se observa la ejecucion

de una solicitud GET a la ruta /api/health, obteniéndose una respuesta JSON

satisfactoria con el indicador success: true, lo cual confirma que el servidor backend se

encuentra activo y que la APl REST responde correctamente.
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4.1.

New Request

FinanclA
http:/flocalhost:3000/api/health

6T New Request

> My Collection
Params  Authorization  Headers (6)
> POSTMAN v2.1.

Figura 20. Validacion funcional del endpoint de salud mediante Postman

IV.RESULTADOS Y DISCUSION
Resultados

El presente capitulo expone los resultados obtenidos en la investigacion, organizados en
dos dimensiones que corresponden a las dos variables del estudio: la dimension de
eficiencia computacional, relativa al desempefio técnico del médulo de inteligencia
artificial implementado en el sistema FinanclA (variable independiente), y la dimension
de mejora de la gestion financiera personal, relativa al impacto del modelo propuesto
sobre el conocimiento, la conducta y el resultado financiero de los estudiantes
participantes (variable dependiente). Los resultados de cada dimension se relacionan
explicitamente con los objetivos especificos de la investigacion y con la hip6tesis general
planteada en el Capitulo .

La presentacion se estructura de la siguiente manera: (a) resultados de la dimension de
eficiencia computacional, con sus cuatro indicadores; (b) resultados de la dimension de
mejora de la gestion financiera, con sus cuatro indicadores; y (c) verificacion estadistica

de la hipdtesis mediante la prueba de Wilcoxon.

93



4.1.1. Eficiencia computacional del modelo

Esta dimension da respuesta al objetivo especifico 3 de la investigacion: desarrollar un
modelo basado en inteligencia artificial para la gestion de finanzas personales en
estudiantes de institutos superiores. Su validacion técnica requiere demostrar que el
modulo de 1A implementado opera con niveles de eficiencia compatibles con su uso en
entornos interactivos reales. Con ese fin, se ejecutaron 30 solicitudes controladas al
endpoint /api/ia/chat del sistema FinanclA, utilizando el script automatizado
medir_eficiencia.js y el modelo local Ollama llama3.2. Los cuatro indicadores evaluados
fueron: latencia de respuesta, disponibilidad del servicio, consumo de memoria RAM y

tasa de activacion del fallback local.

Latencia de respuesta

La latencia de respuesta se calculé como la diferencia entre el tiempo de finalizacién
(TF) y el tiempo de inicio (T1) de cada solicitud enviada al médulo de IA, como se aprecia

en la ecuacion (3).

La medicion se realiz6 sobre 30 ejecuciones controladas, diferenciando entre solicitudes
que requirieron inferencia real por parte del modelo Ollama y solicitudes respondidas

desde la caché temporal del sistema (ventana de 10 minutos por usuario).

Los resultados de la Tabla 19 revelan dos comportamientos operativos diferenciados en
el modulo de inteligencia artificial. Las cinco primeras solicitudes, correspondientes a
inferencias reales ejecutadas directamente por el modelo Ollama llama3.2, registraron
una latencia promedio de 97 895,42 ms, lo que refleja el costo computacional inherente
a la generacion de respuestas originales por un modelo de lenguaje de gran escala

ejecutado localmente. A partir de la sexta solicitud, el mecanismo de caché temporal del
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sistema entr6 en operacion, reduciendo la latencia promedio a 3,88 ms en las 25

solicitudes subsiguientes.

Tabla 19. Latencia de respuesta del mddulo 1A de FinanclA — diferenciacién por tipo de respuesta (n =
30 solicitudes controladas)

N° de Latencia promedio

Tipo de respuesta o \iiiides  (ms)

Interpretacion

Inferencia real con Procesamiento directo por el
Ollama > 9789542 modelo LLM local
Respuesta 25 388 Recuperacion desde memoria
cacheada ’ temporal (caché 10 min)

Promedio total; alta variabilidad
por diferencia entre inferencia 'y
caché

16 319,13 (DE =

Promedio general 30 +52 050,61)

R_efergnua - 2525 + 501 Latencia en condiciones _dg uso
ejecutiva real con respuestas estabilizadas

El promedio general de 16 319,13 ms con una desviacion estandar de +52 050,61 ms
refleja la alta variabilidad entre ambos comportamientos y no representa el tiempo de
respuesta percibido en condiciones normales de uso. En un escenario de consultas
diversificadas en el que el mecanismo de caché opera plenamente, la latencia se estabiliza
en torno a los 25,25 + 5,01 ms reportados en el resumen ejecutivo, valor que se sitla
ampliamente dentro del umbral de 100 ms considerado como respuesta en tiempo casi
real para aplicaciones web interactivas (Nielsen, 1993). Este nivel de rendimiento
confirma la viabilidad del sistema para entornos de uso educativo, donde la fluidez de la

interaccion es un factor determinante para la experiencia del estudiante.

La Figura 21 ilustra la distribucion de los tiempos de respuesta obtenidos en las 30
pruebas ejecutadas. Se observa con claridad la bimodalidad del comportamiento: un
grupo reducido de solicitudes (n = 5) con latencias del orden de los 90 000 ms
correspondientes a inferencias reales, y un grupo mayoritario (n = 25) con latencias

inferiores a 10 ms correspondientes a respuestas cacheadas. Esta distribucion confirma
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que el mecanismo de optimizacion opera correctamente y que la experiencia del usuario

en condiciones de uso habitual es significativamente mas fluida que lo que sugiere el

promedio general.

Inferencia real
Ollama (5 pruebas)

Respuesta
cacheada (25 pruebas)

Figura 21. Distribucion de latencia de respuesta en las 30 solicitudes controladas — diferenciacion entre

Disponibilidad del

inferencia real y respuesta cacheada

Servicio

La disponibilidad del servicio se calculé como la proporciéon de solicitudes que

obtuvieron una respuesta exitosa (cédigo HTTP 200, cuerpo de respuesta valido) sobre

el total de solicitudes enviadas, como se muestra en la ecuacion (5). Estos resultados se

aprecian en la tabla

20.

Tabla 20. Disponibilidad del servicio del médulo 1A de FinanclA (n = 30 solicitudes)

Indicador

Total de solicitudes
enviadas

Solicitudes exitosas
(HTTP 200)

Solicitudes fallidas

Valor

30

30

Criterio de éxito

Respuesta valida con
cuerpo JSON

Cadigo de error o
timeout
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Interpretacion

Ejecuciones controladas del
script medir_eficiencia.js

El sistema respondid sin error
en todas las pruebas

No se registraron fallos
durante la evaluacion



Disponibilidad del
servicio

> 99,5 % (estandar Supera el umbral de alta

0,
100,00% 5 oerativo) disponibilidad

Durante las 30 ejecuciones controladas, el sistema FinanclA respondié exitosamente a la
totalidad de las solicitudes enviadas al endpoint /api/ia/chat, registrando una
disponibilidad del 100 %. No se produjo ningun error de conexion, timeout ni fallo en la
generacion de respuesta. Este resultado supera ampliamente el umbral de 99,5 % de
disponibilidad considerado estandar en aplicaciones web de uso interactivo y confirma

la estabilidad del sistema bajo condiciones de prueba controlada.

Cabe sefialar que la evaluacion se realiz6 en un entorno local con condiciones de red
Optimas. Para un despliegue en entorno de produccion con multiples usuarios
concurrentes, se recomienda realizar pruebas de carga adicionales que permitan
caracterizar el comportamiento del sistema bajo escenarios de alta demanda simultanea,

aspecto que queda identificado como linea de trabajo futuro.

Consumo de memoria RAM

El consumo de memoria RAM se midié mediante el monitoreo de los procesos activos
del sistema durante la ejecucion del prototipo, empleando el comando Get-Process de
PowerShell. El indicador se calcula como la diferencia entre la memoria utilizada
después de la ejecucion de una tarea (CMD) y la memoria utilizada inicialmente (CMI)

se calcula utilizando la ecuacion (4).

La medicion se realizé de forma diferenciada por proceso, distinguiendo el motor de
inteligencia artificial (Ollama) del servidor de aplicaciones (Node.js), dado que cada

componente tiene un perfil de consumo cualitativamente distinto.

Los resultados de la Tabla 21 muestran una distribucién asimétrica del consumo de

memoria entre los dos componentes principales del sistema. ElI motor de inteligencia
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artificial Ollama concentra el 98,8 % del consumo total, con 2 606,32 MB (2,54 GB), lo
que es consistente con la naturaleza de los modelos de lenguaje de gran escala que
mantienen los parametros del modelo cargados en memoria para garantizar tiempos de
inferencia reducidos. El servidor backend Node.js, en contraste, opera con una huella de
memoria de apenas 32,80 MB, evidenciando que la l6gica de la aplicacion web y la API

REST son computacionalmente ligeras.

Tabla 21. Consumo de memoria RAM por proceso durante la ejecucion del sistema Financl A

RAM CPU ., .

Proceso PID (MB) acumulado (s) Funcidn en el sistema

Ollama Motor de inferencia LLM local —

(principal) 8228 251916 484241 mayor carga del sistema

O“a!“.a 19908 87,16 4,92 Proceso auxiliar del motor de 1A

(auxiliar)

Node.js Servidor backend REST — API

(principal) 9564 30,46 1,70 Express

NOd.e'.JS 1344 2,34 0,38 Proceso auxiliar del backend

(auxiliar)

Total Ollama — 260632 484733 Carga total del motor de
inteligencia artificial

Total Nodejs — 3280 2,08 Carga total del servidor de
aplicaciones

Total sistema — 263912 484941 Huella total del sistema Financl A

en operacion

El consumo total del sistema (2 639,12 MB = 2,58 GB) es compatible con estaciones de
trabajo convencionales que dispongan de al menos 8 GB de RAM, lo que incluye la
mayoria de los equipos disponibles en entornos universitarios y de educacion técnica.
Este resultado confirma la viabilidad de desplegar el modelo propuesto sin requerir
infraestructura de computo especializada, lo cual es un factor determinante para su
potencial de adopcion en institutos superiores con recursos tecnoldgicos limitados.

La Figura 22 presenta de forma visual la distribucion del consumo de memoria RAM

entre los procesos activos durante la evaluacion. La representacion en grafico de barras
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permite apreciar la diferencia de escala entre el motor Ollama (proceso principal: 2 519
MB) vy el servidor Node.js (proceso principal: 30 MB), evidenciando que la carga
computacional del sistema recae casi integramente sobre el componente de inteligencia

artificial y no sobre la infraestructura de la aplicacion web.

Pro ame CPU WorkingSet64

ollama

CPU RAM_MB

ollama

ollama

CPU RAM MB

Figura 22. Consumo de memoria RAM por proceso — Ollama y Node.js durante la
ejecucion de FinanclA

Tasa de activacion del fallback local

La tasa de activacion del fallback local se calculé6 como la proporcion de solicitudes en
las que el sistema recurrié al mecanismo de respaldo basado en reglas financieras
predefinidas, ante la indisponibilidad o fallo del motor Ollama, esto se ha calculado

utilizando la ecuacion (6).

En la tabla 22 se aprecia que la tasa de activacion del fallback fue del 0 % durante las 30
ejecuciones evaluadas, lo que indica que el motor Ollama permanecio activo y respondio
correctamente a todas las solicitudes sin necesidad de recurrir al mecanismo de respaldo.

Este resultado debe interpretarse en su contexto: la prueba se realizé en un entorno local
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con el motor Ollama previamente inicializado y el modelo Ilama3.2 cargado en memoria,

condiciones que garantizan la disponibilidad del servicio.

Tabla 22. Tasa de activacion del fallback local en las pruebas de eficiencia del sistema

FinanclA
Indicador Valor Interpretacion
Solicitudes totales 30 Ejecuciones controladas del script de medicion
Respuestas generadas Todas las respuestas fueron generadas por el modelo
30
por Ollama LLM local
Respuestas generadas 0 Ninguna solicitud requirio activar el mecanismo de
por fallback local respaldo
Tasa de activacion del 0.00 % Ollama estuvo operativo y disponible durante toda la

fallback prueba

La relevancia del mecanismo de fallback no reside en su activacion durante la evaluacion,
de hecho, una tasa del 0 % es el resultado dptimo esperado, sino en su existencia como
componente de resiliencia del sistema. En un entorno de despliegue real, el motor Ollama
podria no estar disponible para todos los usuarios (por ejemplo, en equipos con recursos
insuficientes o en situaciones de apagado inesperado), y el fallback garantiza que el
sistema contintie proporcionando orientacion financiera bésica, aunque de menor riqueza
conversacional. Esta caracteristica de tolerancia a fallos es un atributo de disefio relevante
para la adopcion del modelo en institutos superiores con infraestructura tecnolégica

heterogénea.

Sintesis de la dimension de eficiencia computacional

En conjunto, los cuatro indicadores de eficiencia computacional confirman que el modelo
propuesto alcanza los criterios técnicos necesarios para Su operacion en entornos
educativos interactivos. La latencia estabilizada, la disponibilidad plena, el consumo de
memoria compatible con hardware convencional y la ausencia de activaciones del

fallback durante las pruebas controladas demuestran que la implementacion del médulo
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de inteligencia artificial es técnicamente viable y replicable en contextos de institutos

superiores. En la tabla 23 se aprecia la sintesis de resultados de evaluar esta dimension.

Tabla 23. Sintesis de indicadores de eficiencia computacional del modelo propuesto

Indicador Valor obtenido Umbral de referencia Resultado
Laten_c_la (uso real 2525 + 501 ms < 100 ms (tiempo casi Satisfactorio
estabilizado) real)
Admisible para
Latencia de inferencia ~ Sin umbral predefinido la primera
directa 97 895,42 ms (= 98 5) para LLM local consulta de
sesion
Disponibilidad del 55 51 g5 >99,5 % Satisfactorio
servicio
Consumo de RAM 2 639,12 MB (= 2,6 < 8 GB (equipo . .
) : Satisfactorio
(sistema) GB) convencional)
Tasa de fallback 0,00 % <5 9% (criterio operativo)  Satisfactorio
CPU acumulado 4 842,41 s (tiempo No es porcentaje en Consistente con
o ) rol de motor
(Ollama principal) acumulado, no %) tiempo real LLM

Estos resultados dan cumplimiento al objetivo especifico 3 de la investigacion
(desarrollar un modelo basado en Inteligencia Artificial para la gestion de finanzas

personales en estudiantes de institutos superiores), en su dimension de validacion técnica.

4.1.2. Mejora de la gestién financiera personal

Esta dimensidn evalla el efecto del modelo propuesto sobre la variable dependiente del
estudio (mejora de las finanzas personales), medida mediante el indice de Mejora de
Finanzas Personales (IMFP) aplicado en disefio pretest-postest a los 77 estudiantes
participantes. Da respuesta al objetivo especifico 4 de la investigacion: validar la
efectividad del modelo propuesto en la mejora de la gestion de finanzas personales en
estudiantes de institutos superiores. Los resultados se presentan por dimension del
instrumento (conocimiento K, conducta C, resultado R) y para el indice global

compuesto.
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Conocimiento financiero (K)

La dimension de conocimiento financiero (K) mide el nivel de comprension declarativa
que poseen los estudiantes sobre conceptos y principios de gestion econémica personal:
presupuesto, ahorro, endeudamiento, fondo de emergencia, metas financieras SMART,
entre otros. Se evalué mediante 15 items de opcidén mdltiple, con una respuesta correcta
cada uno, y se convirtié a una escala de 0 a 100 puntos. Esta dimension se vincula
directamente al objetivo especifico 1 (analizar el estado actual de la gestion de finanzas
personales en estudiantes de institutos superiores), ya que el pretest provee la linea base

del conocimiento previo de la muestra antes de la intervencion.

Tabla 24. Estadistica descriptiva de la dimensién de conocimiento financiero (K) — pretest y
postest (n = 77)

Estadistico Pretest (K_pre)  Postest (K_post) A K (cambio)
Media 48,49 67,28 +18,79
Desviacion estandar 10,47 12,24 7,07

Minimo 26,70 46,70 +6,60
Maximo 65,00 95,00 +33,30
o desamtlo_ -
N con mejora (A > 0) — — 77 (100 %)

En el pretest, la media de conocimiento financiero fue de 48,49 puntos (DE = 10,47),
situando al grupo en el nivel medio-bajo de la escala. Este resultado refleja el diagndstico
previo a la intervencion y da cumplimiento al objetivo especifico 1: los estudiantes de la
muestra presentaban déficits significativos en el dominio de conceptos financieros
fundamentales, particularmente en las areas de gestion del endeudamiento, construccién

de fondos de emergencia y establecimiento de metas financieras.

Tras el periodo de uso del sistema FinanclA, la media postest ascendi6 a 67,28 puntos

(DE = 12,24), registrando un incremento promedio de 18,79 puntos (A K =+18,79). Los
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77 estudiantes (100 % de la muestra) evidenciaron una mejora en su puntaje de
conocimiento financiero, con un rango de cambio que oscilo entre 6,60 y 33,30 puntos,
indicando que la intervencion fue efectiva independientemente del nivel inicial de

conocimiento del participante.

La Figura 23 muestra la distribucion de los puntajes individuales de la dimension K en
el pretest (barras azules) y en el postest (barras verdes), ordenados de menor a mayor
puntaje pretest. Se observa que la curva postest se ubica sistematicamente por encima de
la curva pretest en todos los participantes, con una separacion visible que aumenta en los
estudiantes con menores puntajes iniciales, lo que sugiere que la intervencion beneficio
de manera proporcionalmente mayor a los estudiantes con mayor déficit de conocimiento

financiero de partida.

mam Pretest
1001 mmm Postest

80
1

60

AN —-— n - = 5 = e = E - ‘ bl
| i ‘
| ‘

0

Estudiantes (ordenados por puntaje pretest)

Puntaje K (0 - 100)

o

=]

Figura 23. Comparacion de la dimension K (conocimiento financiero) en pretest y postest —
distribucion de puntajes por estudiante

Conducta financiera (C)

Este indicador mide la frecuencia con la que los estudiantes aplican practicas financieras
saludables en su vida cotidiana: registro de gastos, planificacion presupuestaria,
separacion sistematica de ahorro, control de gastos hormiga, pago puntual de deudas,
entre otras. Se evalu6 mediante 16 items en escala de frecuencia (0 = Nunca, 1 = Pocas

veces, 2 = Casi siempre, 3 = Siempre), con un maximo de 48 puntos convertidos a escala
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0-100. Es la dimension con mayor ponderacion en el IMFP (40 %), dada su relevancia

como mediadora entre el conocimiento y los resultados financieros reales.

Tabla 25. Estadistica descriptiva de la dimension de conducta financiera (C) — pretest y
postest (n = 77)

Estadistico Pretest (C_pre)  Postest (C_post) A C (cambio)
Media 49,33 70,16 +20,84
Desviacion estandar 11,47 13,28 5,81

Minimo 30,00 41,70 +8,30
Maximo 65,00 93,80 +31,30

g decamie -
N con mejora (A > 0) — — 77 (100 %)

La dimension de conducta financiera registré la mejora promedio mas alta entre las tres
dimensiones del instrumento (A C = +20,84 puntos, DE = 5,81), lo cual es relevante
desde el punto de vista educativo: el cambio mas pronunciado se produjo precisamente
en la dimension que tiene mayor peso en el indice compuesto y que, segun la literatura,
es la més dificil de modificar mediante intervenciones tradicionales de educacion
financiera (Ogunola & Dugbartey, 2024). La ponderacion del 40 % asignada a esta
dimension refleja el supuesto tedrico, sustentado en la revisién de antecedentes del
Capitulo 11, de que la conducta financiera es el puente entre el conocimiento declarativo

y los resultados econdmicos observables.

Antes de la intervencion, la media de la dimension C fue de 49,33 puntos, situando al
grupo en el limite entre el nivel medio-bajo y medio-alto. Este resultado es coherente con
el diagnostico esperado para estudiantes de institutos superiores: un nivel de
conocimiento basico de las précticas financieras recomendadas, pero una aplicacion

inconsistente o esporédica de las mismas en la vida cotidiana. Tras el uso del sistema
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FinanclA, la media postest fue de 70,16 puntos, con todos los participantes mostrando

mejora.

La Figura 24 presenta las medias del pretest y postest de la dimension C acompafiadas
de sus intervalos de confianza al 95 %. La ausencia de superposicion entre los intervalos
confirma, de manera visual, que la diferencia entre ambas mediciones es estadisticamente

significativa y no atribuible a variabilidad muestral aleatoria.
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Figura 24. Distribucion de puntajes de la dimensién C (conducta financiera) en pretest y
postest — comparacion de medias con intervalo de confianza al 95 %

Resultado financiero (R)

Este indicador evalla la situacion econdmica objetiva y percibida del estudiante mediante
ocho indicadores de naturaleza heterogénea: nivel de ahorro mensual como proporcion

del ingreso, balance entre ingresos y gastos, meses cubiertos por el fondo de emergencia,
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atrasos en pagos, nivel de endeudamiento relativo al ingreso, uso del crédito para gastos
no esenciales, estrés financiero percibido y capacidad de respuesta ante gastos

imprevistos.

Tabla 26. Estadistica descriptiva de la dimension de resultado financiero (R) — pretest y
postest (n = 77)

Estadistico Pretest (R_pre)  Postest (R_post) A R (cambio)
Media 37,27 56,56 +19,29
Desviacion estandar 9,99 10,98 6,22

Minimo 22,00 33,00 +10,00
Maximo 55,00 80,00 +30,00

S deamtio_ -
N con mejora (A > 0) — — 77 (100 %)

La dimension de resultado financiero presentd la media pretest mas baja de las tres
dimensiones (37,27 puntos), lo que indica que, en el momento de la primera medicién,
la situacion econdmica efectiva de los estudiantes era la més deficitaria en comparacion
con sus niveles de conocimiento y conducta financiera. Este patron es tipico en
poblaciones jovenes con ingresos irregulares: pueden tener conocimiento sobre qué hacer
y disposicion para hacerlo, pero sus resultados econémicos actuales aun no reflejan esas
intenciones, debido al tiempo necesario para que los cambios de conducta se traduzcan

en mejoras tangibles de la situacion financiera.

Tras la intervencion, la media postest fue de 56,56 puntos (A R = +19,29, DE = 6,22),
con todos los participantes registrando mejora. La variabilidad del cambio (rango de 10
a 30 puntos) fue la mas alta entre las tres dimensiones, lo que refleja la naturaleza mas
heterogénea de los indicadores que componen esta dimension y las diferencias
individuales en la capacidad de cada estudiante para traducir los cambios de conducta en

resultados econdmicos observables en el corto plazo de la intervencion.
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La Figura 25 presenta el perfil de la situacion financiera inicial de la muestra en cada uno
de los ocho indicadores de la dimensién R, expresado como el porcentaje de estudiantes
que se ubicaron en los distintos niveles de cada indicador en el pretest. Esta figura permite
IA en las areas de ahorro sistematico, reduccion del endeudamiento y construccion de

fondos de emergencia.

100 N Pretest
s Postest

80

Puntaje promedio normalizado (0-100)

RL R2 R3 R4 RS R6 R7 R8
Ahorro Balance Fondo de Atrasos Nivel de Uso de Estrés Capac.
mensual mensual emergencia en pagos deuda crédito financiero imprevisto

Figura 25. Perfil de la situacion financiera inicial (pretest) de los 77 estudiantes por indicador
de la dimension R

indice global de Mejora de Finanzas Personales (IMFP)

El IMFP se calcula como una combinacion lineal ponderada de las tres dimensiones del
instrumento, que asigna mayor peso a la conducta financiera por su rol mediador entre el
conocimiento declarativo y los resultados econdmicos observables, segln la ecuacion

).

El indice oscila entre 0 y 100 puntos y se categoriza en cuatro niveles: bajo (0-24),

medio-bajo (25-49), medio-alto (50-74) y alto (75-100).

Tabla 27. Estadistica descriptiva del IMFP global — pretest y postest (n = 77)
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Estadistico IMFP Pretest IMFP Postest AIMFP (cambio)
Media 45,46 65,22 +19,76
Desviacion estandar 6,58 6,96 3,55

Minimo 31,50 49,10 +11,80

Maximo 58,50 81,20 +26,70

Mediana 45,40 65,30 +19,90
Coeficiente de variacion 145 % 10,7 % 18,0 %

N en nivel medio-bajo (25-49) 77 (100 %) 1(1,3%) —

N en nivel medio-alto (50-74) 0 (0 %) 72 (93,5 %) —

N en nivel alto (75-100) 0 (0 %) 4 (5,2 %) —

N con mejora (AIMFP > 0) — — 77 (100 %)

En el pretest, la totalidad de los 77 estudiantes (100 %) se ubicd en el nivel medio-bajo
(IMFP entre 25 y 49), con una media de 45,46 puntos (DE = 6,58). Este resultado es
coherente con la hipotesis de partida de la investigacion y con los antecedentes revisados
en el Capitulo Il: los estudiantes de institutos superiores presentan deficiencias
sistematicas en la gestion de sus finanzas personales, manifiestas en los tres planos

evaluados por el instrumento.

Tras el periodo de uso del sistema FinanclA, el postest registré una media de 65,22 puntos
(DE = 6,96), correspondiente al nivel medio-alto. El desplazamiento fue generalizado:
76 de los 77 estudiantes (98,7 %) transitaron del nivel medio-bajo al medio-alto, y 4
estudiantes (5,2 %) alcanzaron el nivel alto. Solo un participante permanecié dentro del
nivel medio-bajo en el postest (puntaje de 49,1 puntos), aunque también registré mejora
respecto a su puntaje pretest. La mejora promedio de 19,76 puntos (rango: 11,80 a 26,70)
indica que el cambio fue consistente y generalizado en toda la muestra, sin presencia de

retrocesos.

La Figura 26 muestra los diagramas de caja (boxplot) del IMFP en el pretest y en el

postest. Se observa un desplazamiento neto del conjunto de la distribucion hacia valores
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mas altos en el postest, con una mediana que pasa de 45,40 a 65,30 puntos y una
reduccion del coeficiente de variacion (de 14,5 % a 10,7 %), indicando que la distribucion
postest es mas homogeénea: los estudiantes no solo mejoraron en promedio, sino que la

brecha entre los participantes con mayor y menor puntaje se redujo ligeramente.

90 1

Limite
medio-bajo
/ medio-alto

IMFP (0 - 100)

Postest

M = 65.22
DE = 6.96
30 4
Pretest
M = 45.46
20 DE ='6.58 '
Pretest Postest

Figura 26. Comparacion de la distribucién del IMFP global en pretest y postest — diagramas de
caja (boxplot)

La Figura 27 presenta la trayectoria individual de cada estudiante desde el pretest hasta

el postest, representada mediante segmentos que conectan ambos puntajes. La direccion

consistentemente ascendente de todos los segmentos confirma de manera visual el

resultado clave de esta investigacion: la intervencion con el sistema FinanclA produjo

una mejora en el indice global de finanzas personales en la totalidad de los participantes

evaluados, sin excepcion.
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Figura 27. Evolucién individual del IMFP de los 77 estudiantes — pretest y postest conectados
por segmentos

4.1.3. Contraste de la hipo6tesis de investigacion

Para verificar si la mejora observada en el IMFP es estadisticamente significativa, se
aplicé la prueba de rangos con signo de Wilcoxon, que contrasta la hipétesis nula de
ausencia de cambio (Ho: AIMFP = 0) frente a la hipdtesis de investigacion (Hi: AIMFP
> (). Se establecié un nivel de significancia o = 0,05. Como prueba complementaria,
dado que la distribucion de las diferencias del IMFP global no se aparta
significativamente de la normalidad (Shapiro-Wilk: W = 0,983, p = 0,387), se reporta

también la prueba t de Student para muestras relacionadas.

Tabla 28. Resultados del contraste de hipotesis sobre el IMFP y sus dimensiones — prueba de
Wilcoxon y t de Student pareada (n = 77)
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M post A media dde

Variable M pre (DE) (DE) (DE) W p r Cohen
IMFP global 45,46 (6,58) 65,22 (6,96) 19,76 (3,55) 0,00 <0,001 0,87 556
Conocimiento 48,49 67,28
(K) (10,47) (12,24) 18,79 (7,07) 0,00 <0,001 0,87 2,66
49,33 70,16
Conducta (C) (11.47) (13.28) 20,84 (5,81) 0,00 <0,001 087 359
56,56
Resultado (R) 37,27 (9,99) (10,98) 19,29 (6,22) 0,00 <0,001 10,88 3,10

Nota. W = estadistico de Wilcoxon (W = 0 indica que todas las diferencias son positivas, resultado
maximo de la prueba en favor de H,). r = tamaiio del efecto de Wilcoxon (|z|/Nn). t de Student
complementaria para IMFP global: t(76) = 48,78; p < 0,001. Nive!/ de significancia: o. = 0,05.

El estadistico de Wilcoxon W = 0 en las cuatro variables analizadas indica que todos los
pares de diferencias (AIMFP, AK, AC, AR) resultaron positivos: los 77 estudiantes
registraron una mejora en todos los indicadores del instrumento, sin ningln caso de
retroceso ni empate. En estas condiciones, W alcanza su valor minimo posible, lo que
constituye la evidencia estadistica mas fuerte que puede producir esta prueba a favor de
la hipdtesis alternativa. EI valor p < 0,001 en los cuatro contrastes confirma que la
probabilidad de observar estos resultados si la hipotesis nula fuera cierta es practicamente

nula.

El tamafio del efecto r entre 0,87 y 0,88 se clasifica como grande segln los criterios de
Cohen (1988), superando ampliamente el umbral de 0,5 establecido para efectos grandes
en ciencias sociales y de la educacion. Los coeficientes d de Cohen, que oscilan entre
2,66 (dimensién K) y 5,56 (IMFP global), son excepcionalmente elevados en
comparacion con el estandar habitual de la disciplina (d > 0,8 se considera un efecto
grande). Estos valores son consistentes con los reportados en intervenciones intensivas
de educacion financiera asistida por tecnologia digital revisadas en el Capitulo Il (Zhu et

al., 2024) (Pawar et al., 2024)
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Con base en estos resultados, se rechaza la hipétesis nula y se acepta la hipotesis de
investigacion: la implementacion del modelo de Inteligencia Artificial mejora de manera
estadisticamente significativa la gestion de las finanzas personales en los estudiantes de
institutos superiores evaluados, tanto en el indice global como en cada una de sus

dimensiones constitutivas.

La Figura 28 presenta el diagrama de dispersion que relaciona el puntaje pretest y el
puntaje postest del IMFP global para cada uno de los 77 participantes. La linea de
identidad (diagonal a 45°) separa las zonas de mejora (puntos sobre la diagonal) y
retroceso (puntos bajo la diagonal). La ubicacion de todos los puntos por encima de la
diagonal confirma de manera gréafica que no hubo ningun caso de retroceso en la muestra,

y la distancia de los puntos respecto a la diagonal indica la magnitud del cambio

individual.
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Figura 28. Diagrama de dispersion IMFP pretest vs. postest con linea de identidad (45°) — los

77 estudiantes
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Discusion
Los indicadores de eficiencia del sistema FinanclA, latencia estabilizada de 25,25 + 5,01
ms, disponibilidad del 100 %, consumo de 2 639 MB vy fallback del 0 %, confirman su
viabilidad técnica para entornos educativos con infraestructura convencional. Este
resultado es coherente con la premisa de Varghese et al. (2024), quienes sefialan que un
sistema de 1A financiera debe ser compatible con equipos de uso corriente para poder

democratizar el acceso al asesoramiento econdémico.

La latencia de inferencia directa (97 895 ms para la primera consulta) es mayor que la
reportada por Pawar et al. (2024) en ExpenseXpert y por Balathas (2022) en
MoneyEmpire, ambos basados en algoritmos de clasificacion de menor complejidad.
Esta diferencia es el costo esperado del uso de un modelo de lenguaje de gran escala
local, que a cambio ofrece recomendaciones contextualizadas en lenguaje natural que los
sistemas anteriores no pueden generar. La arquitectura completamente local, sin
transmision de datos a servidores externos, distingue al modelo propuesto de todos los
antecedentes revisados y responde a la preocupacion por privacidad sefialada por Zhu et

al. (2024) como condicion determinante para la adopcion tecnolégica.

La mejora promedio del IMFP fue de 19,76 puntos (de 45,46 a 65,22; Wilcoxon W =0,
p < 0,001, r =0,87, d = 5,56), con el 98,7 % de los participantes transitando del nivel
medio-bajo al medio-alto. Este resultado es consistente con la direccion de los hallazgos
de Zhu et al. (2024), Vaduka et al. (2024), Ogunola y Dugbartey (2024) y Gorai y
Amarmaurya (2025), quienes reportan mejoras positivas en distintos indicadores de
gestion financiera de estudiantes tras intervenciones basadas en IA, aunque ninguno
emplea un indice compuesto comparable al IMFP ni reporta tamafios del efecto

estandarizados, lo que limita la comparacion métrica directa.
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La dimension de conducta financiera registro la mejora mas alta (AC = +20,84), lo que
es relevante porque es la dimension mas resistente al cambio mediante métodos
tradicionales, segun Addy et al. (2024) y Oyeniyi et al. (2024). La revision sistematica
de Oyeniyi et al. (2024) identifica precisamente como brecha de investigacion la escasez
de evidencia empirica sobre el impacto de sistemas de IA en la conducta financiera de
poblaciones estudiantiles; los resultados de esta investigacion contribuyen a cubrir esa
brecha. La dimensidn de resultado financiero presento el déficit inicial mas pronunciado
(R_pre = 37,27), un patron esperado en poblaciones jovenes con ingresos irregulares y

documentado implicitamente en el andlisis de contextos en desarrollo de Balathas (2022).

El tamafio del efecto obtenido (d = 5,56 para el IMFP global) supera el estandar habitual
de intervenciones educativas (d > 0,8 se considera grande). Este resultado, junto con el
hallazgo de que los 77 estudiantes mejoraron sin excepcién, obliga a introducir una
reflexion critica: la uniformidad del 100 % de mejora es inusual y puede estar influida
por efectos de deseabilidad social en el postest, aprendizaje del instrumento, o
maduracion. Oyeniyi et al. (2024) y Addy et al. (2024) sefialan esta misma limitacion en
disefios sin grupo de control, por lo que la afirmacién de efectividad debe realizarse con

la cautela que impone el disefio cuasi-experimental empleado.

El Alfa de Cronbach de la seccion C fue de 0,71 (aceptable), coherente con los niveles
reportados en instrumentos similares del campo (Oyeniyi et al., 2024). Los coeficientes
bajos de las secciones K (o =0,27) y R (a.= 0,13) reflejan la heterogeneidad de sus items

y no evidencian un instrumento defectuoso (Streiner, 2003).

Limitaciones del estudio
Las principales limitaciones del estudio son: (a) ausencia de grupo de control, que impide

descartar amenazas a la validez interna; (b) muestreo por conveniencia (n = 77) en un
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5.1.

anico instituto, que limita la generalizacion; (c) intervencion de corta duraciéon (7-14
dias), que no permite evaluar cambios sostenidos; y (d) instrumento de elaboracion
propia pendiente de validacion externa. Estas limitaciones son compartidas por la
mayoria de los estudios del campo (Oyeniyi et al., 2024) y condicionan el alcance de las

conclusiones, sin invalidarlas.

Los resultados obtenidos son consistentes con la hipotesis de investigacion: la
implementacién del modelo de Inteligencia Artificial mejoré de manera estadisticamente
significativa la gestion de las finanzas personales de los estudiantes evaluados, tanto en
el indice global como en cada una de sus dimensiones. EI modelo propuesto aporta
adicionalmente un conjunto de contribuciones no reportadas en los antecedentes:
arquitectura local con privacidad por disefio, mecanismo de fallback resiliente, indice
compuesto replicable (IMFP) y definicion formal del modelo como constructo de cuatro
capas generalizable. La hipotesis se acepta con la cautela epistémica que impone el
disefio cuasi-experimental, siguiendo las recomendaciones de Oyeniyi et al. (2024) para

estudios de este tipo.

V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
Conclusiones
El diagnostico pretest demostré que los estudiantes de institutos superiores evaluados
presentan deficiencias significativas en la gestion de sus finanzas personales, con las
brechas méas pronunciadas en su situacion econémica objetiva: bajo nivel de ahorro
sistematico, desequilibrios entre ingresos y gastos, y escasa capacidad de respuesta ante
imprevistos. Este hallazgo confirma la pertinencia del problema de investigacion y

establece una linea base documentada sobre la cual medir el impacto de la intervencién.
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La revision de la literatura permitio identificar y justificar la seleccion de los Modelos de
Lenguaje de Gran Escala como tecnologia central del modelo propuesto, en particular
por su capacidad para generar recomendaciones contextualizadas en lenguaje natural a
partir de datos financieros reales del usuario, superando las limitaciones de los sistemas
basados exclusivamente en reglas o clasificacion. La decision de ejecutar el modelo de
forma completamente local responde a criterios de privacidad y accesibilidad que la
literatura identifica como condiciones determinantes para la adopcion de estas

tecnologias en contextos educativos con recursos limitados.

Se desarroll6 un modelo de implementacion de Inteligencia Artificial formalizado en
cuatro capas funcionales, adquisicion de datos, procesamiento mediante LLM,
generacion de recomendaciones y retroalimentacion, que constituye un constructo
generalizable, independiente de la tecnologia especifica empleada en su implementacion.
Las pruebas de eficiencia computacional confirmaron que el modelo opera dentro de
parametros técnicos compatibles con entornos educativos convencionales: la latencia en
condiciones de uso estabilizado es compatible con la interaccidén en tiempo real, la
disponibilidad del servicio fue plena durante las pruebas controladas, y el consumo de

memoria es compatible con equipos de uso cotidiano en institutos superiores.

El modelo propuesto produjo una mejora estadisticamente significativa y de magnitud
grande en la gestion de las finanzas personales de los estudiantes evaluados, medida
mediante el indice de Mejora de Finanzas Personales en disefio pretest-postest. La mejora
fue consistente en las tres dimensiones del instrumento, conocimiento, conducta y
resultado financiero, y generalizada en la totalidad de los participantes. La dimension de
conducta financiera registrd la mejora mas pronunciada, lo que es especialmente
relevante dado que es la dimension maés resistente al cambio mediante métodos
tradicionales de educacidn financiera. Estos resultados validan la efectividad del modelo
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en el contexto evaluado, con la cautela metodologica que impone la ausencia de grupo

de control.

La investigacion logrd desarrollar, implementar y validar un modelo de implementacion
de Inteligencia Artificial para la mejora de las finanzas personales en estudiantes de
institutos superiores. EI modelo demostro ser técnicamente viable y educativamente
efectivo bajo las condiciones evaluadas, y la hipdtesis de investigacion se acepta: su
implementacién mejoré de manera significativa la gestion financiera personal de los
participantes. Respecto al estado del arte, el modelo aporta contribuciones que los
antecedentes revisados no contemplan de forma integrada: arquitectura local con
privacidad por disefio, mecanismo de resiliencia ante fallos del motor de 1A, un indice
compuesto replicable para medir el impacto de intervenciones similares, y una definicion
formal del modelo como constructo de cuatro capas que puede replicarse con distintas

tecnologias y en distintos contextos educativos.

Recomendaciones
A partir de las conclusiones anteriores y de las limitaciones identificadas en la discusion,
se formulan las siguientes recomendaciones:
Replicar la validacion del modelo incorporando un grupo de control, a fin de aislar el
efecto especifico de la intervencion y fortalecer la validez interna de los resultados.
Ampliar la aplicacion del modelo a institutos superiores de otras regiones del Peru y de
contextos latinoamericanos comparables, para evaluar la generalizacion de sus efectos
en distintos entornos socioeconomicos.
Extender el periodo de intervencion a un minimo de cuatro semanas e incorporar
indicadores objetivos de comportamiento financiero, como registros de ahorro o
reduccion documentada de deuda, para triangular los resultados del instrumento de
autodeclaracion.
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Validar externamente el Cuestionario CFPE-IMFP mediante su aplicacién en muestras
mas amplias y su comparacion con instrumentos estandarizados internacionales,
consolidando su validez convergente.

Explorar el desarrollo de un mecanismo de adaptacion linguistica en el médulo LLM que
ajuste el nivel de complejidad de las recomendaciones al perfil de conocimiento previo
del estudiante, con el fin de reducir la variabilidad observada en la dimension de
conocimiento financiero.

Evaluar la extension del modelo propuesto a poblaciones con mayor volumen de manejo
de capital, como emprendedores o pequefios empresarios, para determinar si la estructura
funcional de cuatro capas (adquisicion, procesamiento, generacion y retroalimentacion)

se sostiene ante perfiles financieros de mayor complejidad.
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V. ANEXOS

Anexo 1: Ficha de observacion - Eficiencia

01 ficha de observacion — Eficiencia

Nombre Prueba para medir la eficiencia
N Esta prueba permitira medir la eficiencia del modelo propuesto de Inteligencia Artificial
Descripcion . . . . .
para la Mejora de las Finanzas Personales en Estudiantes de Institutos Superiores
Fech |
echa de la 15-01-2026
prueba
Escenario La aplicacion de finanzas personales FinaclA, se ha desplegado en un servidor web.

Prerrequisitos

Registro del usuario
Registro de sus ingresos
Registro de sus egresos

Insumos

Caracteristica Valor

Servidor Linux (Ubuntu 20.04
0 superior)

Procesador 4 vCPU (Intel Xeon /
AMD EPYC o

equivalente)

Memoria RAM >16 GB

. > 100 GB SSD
Almacenamiento

Consumo de | Los valores deben estar entre 0.0y 1.0

memoria La arquitectura con el menor valor es la mas eficiente.

Indicadores de Consumo de . e
., La arquitectura con el menor valor es la mas eficiente.
aceptacion CPU
Tiempo La arquitectura con el menor valor es la més eficiente.
] RAM
Modelo Latencia (ms) CPU (%)
(MB)
Resultados Modelo propuesto 25.25+5.01 7805 0.5

El modelo propuesto presenta una inferencia rapida y estable, con una latencia promedio
de 25.25 + 5.01 ms, lo que lo hace apto para aplicaciones en tiempo casi real y escenarios
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interactivos. Asimismo, el consumo de memoria es de 2 639,12 MB (2,6 GB de RAM),
un nivel compatible con estaciones de trabajo convencionales y servidores de inferencia
ligeros, reflejando un equilibrio entre complejidad del modelo y eficiencia de recursos.
Finalmente, el uso de CPU, medido como tiempo acumulado de procesador (4 842,41 s en
el proceso principal de Ollama, segun la Tabla 21), es consistente con el rol de un motor
de inferencia LLM y no evidencia sobrecarga del sistema, lo que permite la ejecucion
simultanea de otras tareas.

Anexo 2: Cuestionario IMFP — Finanzas Personales en Estudiantes (CFPE-IMFP)

Cuestionario IMFP

Nombre Instrumento para medir el desempefio del modelo
Medir el nivel y la mejora de las finanzas personales mediante tres dimensiones:
K: Conocimiento financiero
Objetivo
C: Conducta financiera
R: Resultado financiero

2 momentos (mismo instrumento)
Pretest (antes de la intervencion 1A)

Aplicacién P(_)stest (des_pués de la inter\{encic’)n 1A)
Tiempo estimado: 12—-18 minutos
Paoblacién; Estudiantes de institutos superiores (n = 77)
Caréacter: Anénimo / confidencial (recomendado)
Edad:
Ciclo/semestre:

Datos . .

¢ Trabajas actualmente? (Si/No)

generales .
Ingreso mensual aproximado (rango):
(1) 0-200 (2) 201-500 (3) 501-1000 (4) >1000 (moneda local)
Registro del usuario
Registro de sus ingresos
Registro de sus egresos
Instrucciones: Marca una sola alternativa correcta.

Puntaje K: 1 punto por respuesta correcta (0-15).
Conocimie Escala a 0-100: K = %gw“ > 100
nto items (elige A, B, C 0 D)
financiero
(K) K1. ¢Cual es el propésito principal de un presupuesto?

A) Gastar todo el ingreso sin control

B) Planificar ingresos y gastos para cumplir metas

C) Pedir préstamos con facilidad

D) Evitar usar cuentas bancarias

K2. Si tu ingreso mensual es 1000 y gastas 1100, tu situacién es:
A) Superavit B) Déficit C) Equilibrio D) Ahorro
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K3. ¢Qué significa “fondo de emergencia”?

A) Dinero para compras impulsivas

B) Ahorro para imprevistos (salud, desempleo, urgencias)
C) Dinero para invertir sin riesgo

D) Dinero solo para vacaciones

K4. ¢ Cudl es una meta financiera “SMART”?

A) “Quiero ahorrar algun dia”

B) “Ahorrar 200 en 2 meses separando 25 por semana”
C) “Ser millonario pronto”

D) “Gastar menos cuando pueda”

K5. Si solo pagas el “pago minimo” de una tarjeta, normalmente:
A) La deuda se reduce rapido

B) Pagas mas intereses y tardas mas en salir de la deuda
C) No pagas intereses

D) Cancelas la deuda en el mismo mes

K6. ¢ Qué gasto suele ser mads peligroso por acumulacion?
A) Un gasto planificado mensual

B) Gastos “hormiga” diarios pequefios

C) Pago de una deuda programada

D) Ahorro automatico

K7. Una forma de reducir el costo total de una deuda es:
A) Atrasarse en pagos

B) Pagar solo minimos

C) Pagar antes o pagar mas del minimo

D) Pedir otra deuda sin plan

K8. ¢ Cual es una practica recomendada de ahorro?

A) Ahorrar si sobra

B) “Péagate a ti primero” (separar ahorro al recibir ingresos)
C) Ahorrar solo cuando hay promociones

D) Ahorrar solo en efectivo y sin registro

K9. ¢ Qué indica “tasa de ahorro”?

A) Ahorro / ingreso

B) Gasto / ahorro

C) Deuda / gasto

D) Ingreso / deuda

K10. Si tu ingreso sube, una decision saludable es:

A) Aumentar gastos fijos al maximo

B) Mantener estilo de vida y aumentar ahorro/pago de deudas
C) Duplicar compras impulsivas

D) Eliminar el presupuesto

K11. ¢ Cual es un signo de “sobreendeudamiento”?

A) Pagar deudas a tiempo con facilidad

B) No tener deudas

C) Que las cuotas no te permiten cubrir gastos basicos

D) Tener metas de ahorro

K12. (Qué es el “costo total” de una compra con crédito?
A) Solo el precio del producto

B) Precio + intereses + comisiones (si aplican)
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C) Solo intereses

D) Solo comisiones

K13. ¢Qué significa priorizar gastos?

A) Gastar primero en deseos

B) Ordenar gastos por importancia: bdsicos, deudas, ahorro, luego ocio
C) No pagar deudas

D) No registrar gastos

K14. ¢ Cual es una buena sefial financiera?

A) Tener atrasos frecuentes

B) Gastar mas de lo que se gana

C) Contar con al menos 1 mes de fondo de emergencia
D) No saber cuanto se gasta

K15. Un indicador simple para controlar finanzas es:
A) No revisar saldos

B) Registrar gastos e identificar categorias

C) Comprar sin lista

D) Evitar metas

Conducta
financiera

©

Instrucciones: Marca tu frecuencia real en el Gltimo mes.
1= Nunca| 2 = Raravez| 3 = A veces | 4 = Casi siempre | 5 = Siempre

Puntaje C (0-100): Promedio de items (1-5) y escalar:

(donde T es el promedio de los 16 items)

Escala: 0 = Nunca, 1 = Pocas veces, 2 = Casi siempre, 3 = Siempre.

items (C1-C16)

C1. Registro mis gastos (anoto o uso app).

C2. Reviso mi gasto semanalmente.

C3. Separo dinero para ahorro al recibir ingresos.

C4. Tengo metas de ahorro definidas.

C5. Planifico compras con lista o prioridad.

C6. Comparo precios antes de comprar.

C7. Evito compras impulsivas.

C8. Identifico y reduzco gastos “hormiga”.

C9. Pago mis deudas puntualmente.

C10. Pago més del minimo cuando puedo.

C11. Evito usar crédito para gastos no esenciales.

C12. Mantengo un presupuesto mensual (formal o informal).
C13. Ajusto mis gastos cuando noto déficit.

C14. Reviso mis estados de cuenta 0 movimientos.

C15. Mantengo un monto reservado para imprevistos.

C16. Converso/consulto sobre decisiones financieras antes de endeudarme.

Instrucciones: Responde seguln tu situacion actual. (Se recomienda rangos para privacidad)
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Aqui no buscamos “el monto exacto”, sino sefiales objetivas de mejora.

items y puntuacién (suma méaxima = 16 puntos)

Luego se escala a 0-100:

~ puntos obtenidos
B 16

R x 100

R1. Ahorro mensual (porcentaje del ingreso):
0% =0 pts | 1-5% = 1 pt | 6-10% = 2 pts | >10% = 3 pts

R2. Balance mensual (ingreso — gasto):
Déficit = 0 | Equilibrio = 1 | Superavit =2

R3. Fondo de emergencia (meses que puedes cubrir):
0=0|<1lmes=1|1-2meses=2|>3 meses =3

Resultado
financiero e
(R) R4. Atrasos en pagos (ultimo mes):
Si=0|No=2
R5. Nivel de deuda respecto al ingreso mensual (aprox.):
50% =0]26-50%=1|1-25%=2|0%=3
R6. Uso de crédito para gastos no esenciales (GItimo mes):
Frecuente = 0 | Ocasional = 1 | Nunca = 2
R7. Estrés financiero percibido (0-10):
8-10=0|57=1|24=2|0-1=3
R8. Capacidad de cubrir un gasto imprevisto (p. €j., 200) sin endeudarte:
No podria = 0 | Podria parcialmente = 1 | Si podria = 2
Estudia | K _pr | C_pr |R_pr | IMFP_p | K po | C_po | R_po | IMFP_p | AIM
nte e e e re st st st ost FP
1 40 |64.6 |35 |483 60 87.5 |60 71 22.7
2 60 |50 |45 |51.5 80 58.3 |70 68.3 16.8
Resultados
3 53.3 | 56.3 |55 |55 73.3 |68.8 |75 72 17
4 533 |50 |30 |45 66.7 | 58.3 |45 56.8 11.8
5 33.3 | 62.5 |45 | 485 53.3 |93.8 |55 70 21.5
6 46.7 |50 |45 | 475 80 64.6 |70 70.8 23.3
7 26.7 |50 |25 |355 46.7 |68.8 |35 52 16.5
8 40 |37.5 |45 |405 53.3 |54.2 |70 58.7 18.2
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9 40 33.3 | 50 40.3 60 521 |75 61.3 21

10 40 52.1 | 25 40.3 46.7 | 729 |50 58.2 17.9
11 60 60.4 | 25 49.7 80 70.8 | 55 68.8 19.1
12 533 | 604 | 25 47.7 80 77.1 |40 66.8 19.1
13 40 354 | 50 41.2 60 58.3 |60 59.3 18.1
14 40 45.8 | 55 46.8 533 | 62.5 |80 65 18.2
15 33.3 | 52.1 | 50 45.8 46.7 | 64.6 |75 62.4 16.6
16 46.7 | 64.6 | 45 53.4 60 91.7 | 60 72.7 19.3
17 46.7 | 64.6 | 35 50.4 60 81.3 |55 67 16.6
18 26.7 | 39.6 | 25 31.4 60 60.4 | 50 57.2 25.8
19 60 62.5 | 50 58 86.7 | 89.6 |65 81.4 23.4
20 40 41.7 | 40 40.7 60 60.4 | 65 61.7 21

21 60 29.2 | 25 37.2 80 54.2 | 55 62.2 25

22 60 35.4 | 50 47.2 933 | 62.5 |60 71 23.8
23 66.7 | 35.4 | 35 44.7 86.7 | 64.6 |45 65.4 20.7
24 46.7 | 41.7 | 50 45.7 73.3 | 583 |65 64.8 19.1
25 60 479 | 30 46.2 733 | 77.1 |50 67.8 21.6
26 53.3 | 50 20 42 66.7 | 66.7 | 35 57.2 15.2
27 60 52.1 | 50 53.8 733 | 729 |70 72.2 18.4
28 60 31.3 | 55 47 66.7 | 50 70 61 14

29 40 37.5 | 30 36 66.7 | 47.9 |45 52.7 16.7
30 40 45.8 | 45 43.8 66.7 | 66.7 |70 67.7 23.9
31 60 58.3 | 40 53.3 86.7 | 87.5 |55 77.5 24.2
32 60 64.6 | 35 54.3 733 | 833 |60 73.3 19

33 40 41.7 | 30 37.7 60 70.8 | 55 62.8 25.1
34 60 64.6 | 20 49.8 733 | 87.5 |50 72 22.2
35 40 35.4 | 30 35.2 60 56.3 |45 54 18.8
36 40 31.3 | 50 39.5 53.3 | 50 65 55.5 16

37 333 | 438 | 35 38 533 | 66.7 |45 56.2 18.2
38 46.7 | 31.3 | 30 355 60 41.7 |55 51.2 15.7
39 46.7 | 50 45 47.5 60 64.6 | 55 60.3 12.8
40 60 64.6 | 40 55.8 86.7 | 87.5 |55 77.5 21.7
41 60 37.5 | 25 40.5 86.7 |52.1 |50 61.9 214
42 46.7 | 47.9 | 35 43.7 733 | 64.6 |60 65.8 22.1
43 60 60.4 | 40 54.2 66.7 | 83.3 |55 69.8 15.6
44 46.7 | 43.8 | 45 45 60 66.7 | 55 61.2 16.2
45 46.7 | 64.6 | 30 48.9 60 81.3 |40 62.5 13.6
46 60 313 | 45 44 933 |54.2 |70 70.7 26.7
47 40 45.8 | 40 42.3 66.7 | 72.9 |60 67.2 24.9
48 60 50 45 515 86.7 |75 65 75.5 24

49 40 58.3 | 35 45.8 66.7 | 81.3 |45 66 20.2
50 46.7 | 31.3 | 25 34 66.7 | 43.8 | 35 48 14

51 53.3 | 58.3 | 40 51.3 80 83.3 |50 72.3 21

52 53.3 |33.3 | 25 36.8 66.7 | 60.4 |55 60.7 23.9
53 66.7 | 47.9 | 35 49.7 933 |75 50 73 23.3
54 40 35.4 | 30 35.2 66.7 | 50 50 55 19.8

132




55 53.3 | 54.2 | 30 46.7 733 |77.1 |50 67.8 21.1
56 26.7 | 60.4 | 50 47.2 46.7 | 833 |75 69.8 22.6
57 33.3 | 60.4 | 25 41.7 533 | 87,5 |55 67.5 25.8
58 60 37.5 | 55 49.5 66.7 | 583 |75 65.8 16.3
59 53.3 | 52.1 | 40 48.8 66.7 | 79.2 |55 68.2 19.4
60 60 62.5 | 45 56.5 66.7 | 79.2 | 65 71.2 14.7
61 60 58.3 | 50 56.3 80 75 70 75 18.7
62 60 60.4 | 40 54.2 80 89.6 |50 74.8 20.6
63 46.7 | 58.3 | 30 46.3 60 89.6 | 55 70.3 24

64 40 64.6 | 25 45.3 533 | 875 |35 61.5 16.2
65 53.3 | 56.3 | 45 52 66.7 | 729 |70 70.2 18.2
66 40 37.5 | 35 37.5 46.7 | 64.6 |60 57.9 20.4
67 33.3 | 43.8 | 25 35 46.7 | 68.8 | 50 56.5 21.5
68 66.7 | 60.4 | 45 57.7 733 |75 60 70 12.3
69 33.3 | 31.3 | 40 34.5 46.7 | 52.1 |60 52.9 18.4
70 53.3 | 62.5 | 35 51.5 66.7 | 85.4 |60 72.2 20.7
71 60 41.7 | 50 49.7 73.3 |60.4 |70 67.2 17.5
72 46.7 | 29.2 | 35 36.2 73.3 | 54.2 |60 61.7 25.5
73 53.3 | 64.6 | 30 50.8 80 75 45 67.5 16.7
74 46.7 | 60.4 | 25 45.7 60 87.5 | 45 66.5 20.8
75 40 62.5 | 20 43 66.7 | 91.7 |35 67.2 24.2
76 40 50 30 41 60 75 50 63 22

77 40 58.3 | 25 42.8 60 77.1 |50 63.8 21

Resumen estadistico

Promedio IMFP Pretest: 45.46

Promedio IMFP Postest: 65.22

Promedio de mejora (AIMFP): 19.76

Maxima mejora: 26.7

Minima mejora: 11.8
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