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Resumen

Este proyecto, desarrollado en el equipo de Site Reliability Engineering (SRE) de la
Vicepresidencia de Servicios de Tecnologia de Bancolombia, aborda el impacto econdémico de la
indisponibilidad de una de las aplicaciones transaccionales clave del banco. Su objetivo principal
es desarrollar un modelo predictivo basado en aprendizaje automético que permita estimar las

pérdidas econdmicas potenciales ante eventos de indisponibilidad.

La metodologia incluye el andlisis de datos historicos de transacciones para predecir las
ganancias generadas por la aplicacion y calcular las pérdidas econémicas potenciales derivadas de
eventos criticos. Para ello, se utilizd Python en el desarrollo del modelo, una arquitectura en la
Landing Zone de la compafiia para su despliegue y gestion, y Power Bl para la creacion de un

dashboard interactivo que facilita la visualizacion de los resultados y sus métricas.

El modelo implementado proporciona una herramienta para apoyar la toma de decisiones
financieras anticipadas y la planificacion de contingencias, permitiendo al banco mejorar su
capacidad de respuesta y su resiliencia operativa. Este trabajo contribuye significativamente a la

optimizacion de la gestion de riesgos tecnoldgicos.

Palabras clave: Aprendizaje automaético, pérdidas econOmicas, predictive model, Site

Reliability Engineering.
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Abstract

This project, developed within the Site Reliability Engineering (SRE) team of
Bancolombia's Vice Presidency of Technology Services, addresses the economic impact of the
unavailability of one of the bank's key transactional applications. Its main objective is to develop
a predictive model based on machine learning to estimate potential economic losses during critical
downtime events.

The methodology includes analyzing historical transaction data to predict the application’s
revenue and calculate economic losses stemming from critical eventsPython was used for model
development, while the company's Landing Zone hosted the architecture for deployment and
management. Additionally, Power Bl was utilized to create an interactive dashboard that facilitates
the visualization of results and metrics.

The implemented model serves as a tool to support proactive financial decision-making and
contingency planning, enabling the bank to enhance its response capacity and operational
resilience. This work significantly contributes to optimizing the management of technological

risks.

Keywords: Bancolombia, machine learning, economic losses, predictive model, Site

Reliability Engineering.
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1. Introduccion

Bancolombia, reconocida como una de las instituciones financieras mas importantes del
pais, desempefia un papel fundamental en el desarrollo economico de Colombia. Con una amplia
cantidad de clientes, el banco ha centrado sus esfuerzos en ofrecer soluciones tecnoldgicas
innovadoras, eficientes y seguras, adaptandose a las crecientes demandas del entorno. Para
garantizar la calidad de sus operaciones, la Vicepresidencia de Servicios de Tecnologia lidera los
desarrollos tecnoldgicos que soportan sus procesos, asegurando que las plataformas y servicios

esten disefiados con los més altos estandares de confiabilidad y rendimiento.

Dentro de esta vicepresidencia, el equipo de SRE se ha convertido en un pilar clave al
implementar practicas y herramientas enfocadas en garantizar la estabilidad y disponibilidad de los
sistemas. Este enfoque es muy importante en un contexto donde la disponibilidad de las
aplicaciones transaccionales es esencial para mantener la confianza del cliente y la continuidad del

negocio.

Esta dependencia tecnoldgica también conlleva riesgos significativos. La indisponibilidad
de una aplicacion critica, como las de transacciones, puede no solo generar insatisfaccion en los
clientes, sino también provocar pérdidas econdmicas considerables y dafiar la reputacion de la
entidad. Estas situaciones adquieren mayor relevancia durante fechas de alta demanda, como
temporadas de pago de nomina, eventos comerciales o festividades, donde el volumen de

transacciones aumenta exponencialmente.

Con el objetivo de abordar estos desafios, este proyecto titulado "Evaluacién de Impactos
Monetarios ante Afectaciones Tecnoldgicas: Un Enfoque Predictivo Basado en Machine
Learning”, desarrollado en el equipo de SRE, busca construir un modelo predictivo que permita al
usuario final cuantificar las pérdidas econdmicas derivadas de la indisponibilidad de una de las

principales aplicaciones transaccionales del banco.

El modelo no solo pretende proporcionar una herramienta para estimar las pérdidas, sino

también convertirse en un recurso estratégico para la planificacion y mitigacion de riesgos. A traves
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de su implementacion, Bancolombia podra fortalecer su capacidad de respuesta ante

interrupciones, optimizar la gestion de sus recursos tecnologicos y financieros.

2. Objetivos

2.1 Objetivo general

Desarrollar una aplicacién que, mediante un modelo predictivo basado en aprendizaje

automatico, permita estimar las pérdidas econémicas potenciales derivadas de la indisponibilidad

de una de las aplicaciones transaccionales de la entidad bancaria, con el fin de apoyar la toma de

decisiones estratégicas y la planificacion de contingencias.

2.2 Objetivos especificos

Desarrollar un modelo predictivo en Python que estime las ganancias generadas por la
aplicacion bancaria en funcion de la hora y fecha, usando datos historicos sobre las comisiones
generadas por las transacciones.

Implementar una arquitectura para alojar y gestionar el modelo predictivo, garantizando que
pueda manejar grandes volimenes de datos y adaptarse a las necesidades del negocio.
Establecer un proceso continuo para la actualizacién del modelo predictivo, incluyendo la
recoleccion de nuevos datos, la reevaluacion y ajuste del modelo, con el fin de garantizar que
las predicciones se mantengan alineadas con las condiciones actuales.

Construir un dashboard interactivo y escalable para la visualizacién de las predicciones,

facilitando la interpretacion y el analisis de resultados.
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3. Marco tedrico

3.1. Machine Learning

El Machine Learning (ML) o aprendizaje automatico es una subdisciplina dentro de la
inteligencia artificial (IA) que permite a las maquinas aprender a partir de datos sin ser
explicitamente programadas. A través de diversos algoritmos y modelos, las maquinas pueden

identificar patrones y hacer predicciones basadas en estos datos.

El concepto de aprendizaje automatico fue propuesto inicialmente por Arthur Samuel en
1959, quien lo definié como "el campo de estudio que da a las computadoras la capacidad de
aprender sin ser programadas explicitamente para ello” (Samuel, 1959). A lo largo de los afios,
el término ha evolucionado y hoy abarca una amplia gama de métodos estadisticos y
computacionales para permitir que las maquinas extraigan patrones de los datos y hagan

predicciones o decisiones basadas en esos patrones (Alpaydin, 2014).

Los sistemas de aprendizaje automatico buscan, principalmente, predecir resultados,
clasificar datos, optimizar decisiones y analizar grandes volimenes de informacién (Bishop,
2006). A medida que se alimenta a los modelos con mas datos, estos pueden mejorar sus

capacidades predictivas.

3.1.1. Tipos de Aprendizaje en Machine Learning

Existen tres tipos principales de aprendizaje en Machine Learning: supervisado, no
supervisado y por refuerzo. Estos tipos se diferencian por la naturaleza de los datos con los

que el modelo se entrena y el tipo de tareas que realizan.

e Aprendizaje Supervisado: El aprendizaje supervisado es el enfoque mas comun en
Machine Learning. En este caso, el modelo es entrenado utilizando un conjunto de datos

etiquetados, es decir, datos que incluyen tanto las entradas como las salidas deseadas.
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El objetivo del modelo es aprender la relacion entre las entradas y las salidas, de manera

que pueda predecir las salidas para datos no etiquetados (Bishop, 2006).

Aprendizaje No Supervisado: En el aprendizaje no supervisado, el modelo se entrena
con datos no etiquetados, es decir, no se conoce la salida esperada para cada entrada. El
objetivo principal en este caso es descubrir patrones subyacentes o estructuras en los
datos (Hastie et al., 2009).

Aprendizaje por Refuerzo: El aprendizaje por refuerzo es un tipo de aprendizaje en el
gue un agente interactda con su entorno y aprende a tomar decisiones a través de
recompensas y penalizaciones. El objetivo del agente es maximizar la recompensa

acumulada a lo largo del tiempo (Sutton & Barto, 2018).

3.1.2. Tipos de Modelos en Machine Learning

Existen diferentes modelos que se utilizan en el aprendizaje automatico. Cada uno tiene

aplicaciones especificas segun el tipo de problema y los datos disponibles.

Arboles de Decision: Los arboles de decision son un modelo supervisado que divide los
datos en subconjuntos basados en las caracteristicas que mas contribuyen a reducir la
incertidumbre en la prediccidn. Son faciles de interpretar y se pueden usar tanto para

problemas de clasificacion como de regresion (Breiman et al.,, 1986).

Boosting: El boosting es una técnica que combina varios modelos débiles (por lo
general, arboles de decision) para formar un modelo fuerte. Cada modelo sucesivo en el
conjunto es entrenado para corregir los errores cometidos por el modelo anterior, lo que

permite mejorar la precision global (Freund & Schapire, 1997).

Redes Neuronales: Las redes neuronales son modelos de Machine Learning inspirados
en la estructura del cerebro humano. Se componen de multiples capas de neuronas que

procesan los datos de forma jerarquica. Son especialmente efectivas para aprender
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patrones complejos y no lineales en grandes volimenes de datos (Goodfellow et al.,
2016).

3.1.3. Hiperparametros en modelos de Machine Learning

En machine learning, los hiperpardmetros son configuraciones externas que controlan
el proceso de entrenamiento de los modelos. A diferencia de los parametros aprendidos
durante el entrenamiento, los hiperpardametros se definen antes de entrenar el modelo y

afectan  significativamente su  desempefio  (Bergstra & Bengio, 2012).

Estos hiperparametros influyen en la capacidad del modelo para aprender y generalizar,

por lo que su seleccidn es muy importante.

3.1.4. Métodos de ajuste de hiperparametros

El ajuste de hiperparametros es el proceso de optimizar estos valores para mejorar el

rendimiento del modelo. Las principales estrategias incluyen:

e Busqueda en cuadricula (Grid Search): EvalUa todas las combinaciones posibles de
hiperparametros dentro de un espacio predefinido (Hutter, Hoos, & Leyton-Brown,
2011).

e Busqueda aleatoria (Random Search): Selecciona aleatoriamente combinaciones de
hiperparametros, lo que puede ser mas eficiente que la busqueda exhaustiva
(Bergstra & Bengio, 2012).

e Optimizacion Bayesiana: Utiliza modelos probabilisticos para seleccionar de
manera mas eficiente los hiperparametros mas prometedores (Snoek, Larochelle, &
Adams, 2012).

e Validacion cruzada: Divide el conjunto de datos en subconjuntos y entrena el
modelo en diferentes combinaciones para evitar el sobreajuste y obtener una

estimacion mas precisa del rendimiento (Kohavi, 1995).
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3.1.5. Métricas de rendimiento en modelos de Machine Learning

Es crucial evaluar el rendimiento de los modelos mediante métricas de error. Estas
métricas permiten medir la precision y la capacidad de generalizacion del modelo en datos
no vistos. Las tres métricas empleadas durante el desarrollo de este proyecto corresponden
a

e Error Absoluto Medio (MAE)

El MAE mide la media de los errores absolutos entre las predicciones del modelo y
los valores reales, sin tener en cuenta la direccion de los errores (ya que se toma el valor

absoluto). Su férmula es:
n
1 A\
MAE == |y, - 34
ns 4
1=

e Raiz del Error Cuadréatico Medio (RMSE)

El RMSE es otra métrica de error ampliamente utilizada, que calcula la raiz
cuadrada de la media de los cuadrados de los errores. Es una medida que da mas peso
a los errores grandes debido a que eleva al cuadrado las diferencias entre las

predicciones y los valores reales. Su formula es:

1 A
RMSE = \/;Z?=1(yi — 9:)?

e Porcentaje Absoluto Medio de Error (MAPE)
El MAPE mide el error promedio como un porcentaje de los valores reales. Es una
métrica Gtil cuando se quiere obtener una medida de error relativa, ya que no solo mide

la magnitud del error, sino también la relacion con el valor real. Su formula es:
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MAPE = %En [*=*| x 100
i=1

Yi

Donde para los tres casos:

yi es el valor real
¥, es la prediccion del modelo

n es el nimero total de observaciones
3.2. Landing Zone

El término Landing Zone (LZ) se refiere al espacio o entorno configurado en una
infraestructura de nube en el que se establece una base para la implementacion de aplicaciones, la
gestion de recursos y la integracion de servicios de manera organizada y segura. En el contexto de
la computacion en la nube, una LZ no es simplemente una zona de recepcion de datos, sino una
arquitectura que facilita la automatizacion de procesos, la gobernanza de recursos y el
cumplimiento de politicas de seguridad desde el inicio del despliegue en la nube (Amazon Web
Services [AWS], 2023).

Una Landing Zone ofrece un marco estructural que permite a las organizaciones crear un
entorno seguro y escalable para operar en la nube, garantizando la conformidad con los requisitos
normativos y de seguridad. En este sentido, es una parte fundamental de la estrategia de adopcién
de la nube de muchas empresas, ya que establece las bases sobre las cuales se gestionaran los

recursos y servicios a lo largo de su ciclo de vida (IBM Cloud, 2022).

Las Landing Zones incluyen componentes clave como politicas de acceso, redes seguras,
configuraciones de almacenamiento y herramientas para la supervision de recursos, facilitando
tanto el control como la gestion operativa (Google Cloud, 2021). Ademas, permiten a las
organizaciones implementar infraestructuras de nube de manera estandarizada y eficiente, sin

comprometer la seguridad ni el control administrativo.
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Bancolombia, como parte de su proceso de transformacion digital, ha adoptado la LZ para
gestionar de manera eficiente su infraestructura en la nube. De esta forma, la entidad ha ubicado
sus bases de datos dentro de su Landing Zone, lo que les permite contar con un entorno organizado
y estandarizado para el manejo de sus datos sensibles. Al situar las bases de datos en la LZ, la
entidad asegura que se implementen politicas estrictas de seguridad, gobernanza y cumplimiento.

3.3. Uso de modelos predictivos para la prediccion de pérdidas en casos de indisponibilidad

El analisis predictivo utilizando Machine Learning es una herramienta clave para las
empresas que buscan comprender las implicaciones econdémicas de la interrupcion de sus servicios,

permitiéndoles tomar decisiones y medidas preventivas.

El articulo de Splunk (2024) destaca como las tecnologias avanzadas de Machine Learning
estan ayudando a las empresas a transformar sus estrategias de gestion de infraestructura. En lugar
de reaccionar ante incidentes después de que ocurren, las organizaciones ahora pueden predecir y
mitigar las pérdidas econémicas asociadas con el downtime mediante el uso de modelos predictivos
basados en ML. Las empresas que implementan este tipo de inteligencia artificial no solo reducen
los costos de inactividad, sino que también mejoran su resiliencia general al poder identificar y
abordar posibles fallos antes de que afecten a los usuarios finales y las operaciones comerciales
(Splunk, 2024).

En el sector retail, la disponibilidad de plataformas es fundamental para maximizar las ventas.
Un estudio de Smith et al. (2021) aborda la prediccion de pérdidas econdmicas por caidas en
plataformas de comercio minorista en linea. Utilizando datos sobre el volumen de ventas y el
comportamiento del trafico web, los investigadores crearon un modelo predictivo que estima las
pérdidas econdmicas debido a la interrupcion de servicios. EI modelo ayuda a los minoristas a
planificar sus operaciones, al proporcionar una estimacion precisa de los ingresos que se perderian
durante un periodo de inactividad y, de esta manera, optimizar sus recursos para minimizar estos
impactos (Smith et al., 2021).
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El estudio de OpenGear (2024), por su parte, resalta la importancia de las tecnologias
predictivas en la gestion de redes, sefialando que el uso de Machine Learning ha permitido a las
empresas reducir el impacto econdmico derivado de las interrupciones de red. Los modelos de ML
optimizan la infraestructura de red y permiten una respuesta automatica ante fallos, lo que resulta

en una mejor resiliencia organizacional y menores pérdidas economicas.

4.  Metodologia

Para el desarrollo de este proyecto, se llevaron a cabo las siguientes actividades, cada una

disefiada para garantizar la implementacion exitosa del modelo predictivo:

4.1 Configuracion de entornos

Como paso inicial, se llevaron a cabo varias tareas esenciales para garantizar un entorno

adecuado para el desarrollo del proyecto:

e Instalacion de software necesario: Se instal6 Python como la herramienta principal para
el desarrollo del modelo predictivo y Visual Studio Code como IDE. Ademas, se
configuraron los controladores especificos que permitieron establecer una conexion con la

Landing Zone (LZ) de la compafiia.

e Gestidn de permisos: Se gestionaron y aprobaron los permisos requeridos para el acceso
a la LZ, lo que facilito la integracion con las bases de datos y la extraccion de datos
historicos relevantes para el proyecto. Se concedid acceso a las bases de datos especificas,
que contenian datos histdricos de transacciones, incluidas variables clave como el tipo de

transaccion, las comisiones generadas, y la fecha y hora de ejecucion.

e Herramientas de visualizacion: Se instal6 Power BI, una herramienta clave para el
analisis y la presentacion de los resultados del modelo predictivo, permitiendo una

representacion clara de las predicciones.
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Estas tareas iniciales fueron fundamentales para establecer un entorno de trabajo funcional y

garantizar el acceso a los recursos criticos para el desarrollo del proyecto.

4.2 Recoleccién y analisis de datos histdricos

Durante esta etapa, se implementaron una serie de actividades clave para garantizar una

extraccion, transformacion y analisis de datos:

Identificacién de variables clave: Se seleccionaron las variables méas influyentes
relacionadas con las transacciones bancarias, tales como el tipo de transaccion, monto,
comisiones, y los momentos de ejecucion (fecha y hora), con el objetivo de analizar su

comportamiento e impacto en las pérdidas monetarias.

Construccién de procesos ETL: Para la extraccion y transformacion de los datos, se
desarrollaron procesos ETL (Extraccion, Transformacion y Carga) utilizando el motor de
consultas SQL Impala. Estos procesos permitieron manejar grandes volimenes de datos,

unificando informacion proveniente de diversas bases de datos dentro de la Landing Zone.

Cruce de tablas: Se llevaron a cabo cruces entre dos tablas dentro del ecosistema de datos
para integrar informacion clave. Por ejemplo, se vincularon registros de transacciones con
sus correspondientes comisiones y tiempos de procesamiento. Este trabajo requiri6
construir consultas avanzadas en SQL sobre Impala, lo que permitié consolidar la

informacién en un formato adecuado para los requerimientos del proyecto.

Validacion y limpieza de datos: Se revisaron los datos para identificar valores nulos,
duplicados o fuera de rango. Posteriormente, se implementaron estrategias de limpieza para

garantizar la calidad y consistencia de los datos procesados.
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« Andlisis exploratorio de datos: Una vez obtenida la tabla de datos consolidada, se realizo
un analisis estadistico preliminar. Esto incluyé la generacion de histogramas y

visualizaciones para identificar patrones y relaciones entre las variables seleccionadas.

Los datos procesados corresponden a un histérico desde enero del afio 2019 hasta el mes
de septiembre del 2024.

Figura 1
Histograma de datos historicos de comportamiento de comisiones.
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Nota. Los valores monetarios en esta grafica han sido censurados por razones de confidencialidad. Las
unidades han sido omitidas deliberadamente.
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Figura 2
Comportamiento historico de transacciones para el afio 2023.
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Nota. Los valores monetarios en esta grafica han sido censurados por razones de confidencialidad. Las

unidades han sido omitidas deliberadamente.

En ninglin momento, para la realizacién de este proyecto, se manipularon datos sensibles de

clientes como nimeros de cédula, nimeros de cuenta, saldos, entre otros.
4.3 Implementacién y seleccién de modelos predictivos

En esta etapa, el enfoque principal fue desarrollar, evaluar y comparar distintos modelos de
aprendizaje automatico supervisado para la prediccion de las ganancias asociadas a las

transacciones. Las actividades se llevaron a cabo de la siguiente manera:

e Preparacion del conjunto de datos: Las variables seleccionadas para la implementacion

del modelo se presentan en la siguiente tabla:
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Tabla 1

Variables seleccionadas para la implementacion del modelo

23

Nombre de la variable

Descripcion

Tipo de variable

year

month
day
hora

minuto

mnt_trn

Afio en que se realizan las transacciones.
Mes en que se realizan las transacciones.
Dia en que se realizan las transacciones.

Hora en que se realizan las transacciones.

Minuto en que se realizan las transacciones.

Suma del monto total de comisiones que se

generan por fecha y hora.

Input
Input
Input
Input

Input

Output

El conjunto de datos procesado se tomé desde enero del 2019 hasta julio del 2024 para

entrenamiento y los meses de agosto y septiembre para prueba, siendo estos dos ultimos

datos completamente aislados de los datos de entrenamiento para evitar cualquier tipo de

interferencia con los resultados de validacion.

Ademas, se realizaron transformaciones adicionales como la codificacion de variables

categodricas para llevar los datos a una linea de tiempo que el modelo pudiera comprender.

Para esto se empled la libreria datetime de Python, la cual permite dar formato de fecha a

los valores dentro de un dataset.

Figura 3

Columnas del dataset inicial de entrenamiento.

@ 2019-01-01
1 2019-01-01

2 2019-0e1-01
3 2019-01-01
4 2@19-01-01

datetime mnt_trn
©6:05:00
e6:10:00
ee6:15:ee
e6:20:00
e6:25:ee

minuto
5

1e

15

20

25

Nota. Los valores monetarios en esta figura han sido censurados por razones de confidencialidad.
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Seleccién de modelos: Al tratarse de un problema de regresion, se seleccionaron tres
modelos predictivos cominmente utilizados en este tipo de problemas y en la prediccion
de comportamientos en el &rea financiera. La eleccion de estos tres modelos fue basada en
la libreria PyCaret de Python, una herramienta que automatiza el flujo de trabajo en
Machine Learning. Esta herramienta facilita la seleccion de los mejores modelos para un
conjunto de datos especifico a través de un proceso de comparacion automatizada. Al usar
su funcidén compare_models(), la libreria entrend y evalu6 multiples algoritmos de Machine
Learning sobre los datos proporcionados, clasificando los modelos segin su rendimiento

en métricas predefinidas. Lo que arrojé como los tres modelos con mejor desempefio a:

- Random Forest: Modelo basado en arboles de decision que utiliza maltiples
arboles para realizar predicciones robustas, Gtil para manejar grandes volimenes de
datos y evitar sobreajustes.

- XGBoost: Modelo de boosting eficiente y rapido, disefiado para ofrecer alta
precision al combinar multiples arboles débiles mediante optimizacion.

- CatBoost: Este modelo de boosting maneja datos categéricos de manera muy

eficiente.

Entrenamiento y ajuste inicial: Se configuraron parametros base para cada modelo y se
entrenaron utilizando Python y bibliotecas como Scikit-learn, XGBoost y CatBoost.

Evaluacion de rendimiento y seleccion del mejor modelo:

Los modelos fueron evaluados utilizando las siguientes métricas de rendimiento:

- Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): Evalua el error porcentual entre los
valores reales y predichos.

- Error Absoluto Medio (MAE): Mide el promedio de las diferencias absolutas
entre predicciones y valores reales.

- Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): Proporciona una vision mas sensible

a errores grandes al elevar las diferencias al cuadrado.
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A continuacion, se observan los resultados durante los 45 casos de evaluacion de los
tres algoritmos estudiados.

Tabla 2
MAPE en la comparacion de algoritmos en fechas aleatorias

Algoritmo MAPE Minimo MAPE Maximo  MAPE Promedio
Random Forest 3.4% 33.75% 18.57%
XG Boost 0.92% 25.48% 13.2%
CatBoost 0.17% 19.75% 9.96%

Tabla 3
Desempefio de los algortimos durante las pruebas basados en el error MAPE

Algoritmo Mejor resultado* % Mejor resultado*
Random Forest 3 6.67%

XG Boost 9 20%
CatBoost 33 73.33%

Tabla 4

Desempefio de los algortimos durante las pruebas basados en el error MAE

Algoritmo Mejor resultado* % Mejor resultado*
Random Forest 3 6.67%

XG Boost 10 22.22%

CatBoost 32 71.11%



EVALUACION DE IMPACTOS MONETARIOS... 26

gi?é%geﬁo de los algortimos durante las pruebas basados en el error RMSE
Algoritmo Mejor resultado* % Mejor resultado*
Random Forest 3 6.67%
XG Boost 10 22.22%
CatBoost 32 71.11%

*Mejor resultado: Indica el nimero de veces que el modelo obtuvo el menor error comparado con los otros
modelos evaluados.

*% Mejor resultado: Indica de forma porcentual el nimero de veces que el modelo obtuvo el mejor resultado
con respecto al total de veces que se ejecutd la prueba.

Al analizar el MAPE promedio en conjunto con el porcentaje de veces que se obtuvo
el mejor resultado, se puede observar una correlacion clara entre ambos factores:

- CatBoost tiene tanto el MAPE promedio mas bajo (9.96%) como el mayor
porcentaje de mejores resultados, lo que sugiere que es el modelo més consistente
y preciso en las pruebas evaluadas.

- XG Boost, aunque su MAPE promedio (13.2%) es mas alto que el de CatBoost,
también tiene un rendimiento bueno, alcanzando el mejor resultado en un alto
porcentaje de los casos.

- Random Forest tiene el MAPE promedio mas alto (18.57%) y el menor porcentaje
de mejores resultados, lo que indica que, en general, este algoritmo es el menos

preciso y consistente en comparacion con los otros dos.

En cuanto al desempefio global, considerando tanto la precisiébn como la
consistencia, el algoritmo CatBoost ha mostrado los mejores resultados. Dado que el
objetivo es obtener el modelo més preciso posible, se decidid continuar trabajando con este

algoritmo.
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4.4 Refinamiento del modelo seleccionado

Una vez seleccionado el modelo CatBoost como el mas eficiente, se procedié a su refinamiento

con el objetivo de optimizar su rendimiento y garantizar su robustez y precision. Las actividades

desarrolladas fueron las siguientes:

o Ajuste de hiperparametros: Se implementaron técnicas de ajuste fino mediante busqueda

aleatoria (Random Search) para encontrar la combinacidn 6ptima de hiperparametros, tales

como:

Learning rate (tasa de aprendizaje)
Depth (profundidad de los arboles)
L2 regularization (regularizacion)
NUmero de iteraciones

Eval metric (métrica de evaluacion)

Estas optimizaciones permitieron mejorar el balance entre sesgo y varianza, evitando

problemas de sobreajuste o0 subajuste.

o Incorporaciéon de variables categdricas adicionales: Para aumentar la robustez del

modelo y capturar patrones adicionales en las transacciones, se agregaron nuevas variables

categoricas, tales como:

Fines de semana

Festivos

Fechas especiales (como Dia de la Madre, Black Friday, etc.)
Quincenas

Fin de afio

Dia de la semana

Esto se hizo por medio de la libreria de Python: Holidays, que contiene las fechas

festivas de los paises. Ademas, se utilizaron las fechas que el banco tiene definidas como

las de mayor transaccionalidad.
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Estas variables se insertaron como valores binarios, permitiendo al modelo identificar el
impacto que ciertos periodos de tiempo tienen sobre las transacciones y mejorar su

capacidad.

Figura 4
Columnas del dataset de entrenamiento con variables categoricas.

datetime year minuto is_holiday
2019-21-01 ©6:85:00 2019 5 e
2019-01-01 ©6:10:00 o 2019 1e
2019-01-01 ©6:15:00 a 2019 15
2019-01-01 ©6:20:00 - 2019 20
2019-01-01 ©6:25:00 - 2019 25

is_weekend 1is_gquincena day_of_week is_special
e e 1 1

Nota. Los valores monetarios en esta figura han sido censurados por razones de confidencialidad.

o Implementacion de un modelo de ensamble: La metodologia empleada en esta parte del

proceso es la descrita en la siguiente imagen:

Figura 5
Stacking en modelos de Machine Learning

Mew training set
for second level

Training Data il I model consisting Second level Final

model prediction

{m*n) _ _ of predictions
— - from first level
madel

Nota: Fuente https://www.javatpoint.com/stacking-in-machine-learning


https://www.javatpoint.com/stacking-in-machine-learning
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Se implementd un ensamble de tipo stacking, donde el modelo CatBoost refinado
fue combinado con un Random Forest como meta-modelo. Este proceso consistio en:
Utilizar las predicciones del modelo base Catboost entrada para el Random Forest. Y
posteriormente entrenar el Random Forest con las salidas del modelo anterior para generar
estimaciones mas precisas. Esta técnica permitio combinar las fortalezas de ambos

modelos, reduciendo el error y mejorando la capacidad general de prediccion.

o Pruebas de robustez: Finalmente, se realizaron pruebas con fechas y horarios aleatorios,
dentro del periodo definido como periodo de validacion, asi como periodos criticos como
fines de semana y festivos, evaluando la capacidad del modelo para adaptarse a diferentes

escenarios y mantener su precision.

En esta etapa, se aplicé nuevamente la métrica MAPE, como en la evaluacion anterior.

4.5 Automatizacion de la actualizacion del modelo

Este paso fue fundamental para asegurar que el sistema se mantuviera actualizado y
eficiente. Para esto se cred un flujo automatizado que permite el reentrenamiento mensual del

modelo, asegurando que las predicciones se basen siempre en datos recientes.

Para la integracion del proceso con la infraestructura existente en Bancolombia, se decidid
adaptar el proyecto al Orquestador 2.0, una plataforma interna disefiada desde la compafiia que
gestiona el ciclo de vida de los modelos de Machine Learning en produccion y proporciona la
arquitectura para mantenerlos alojados. Esta decision implico una serie de cambios técnicos que

debian alinearse con las buenas practicas definidas para el uso de este orquestador.

« Modificaciones técnicas de consultas SQL : Uno de los primeros pasos fue realizar ajustes
en las consultas SQL utilizadas para extraer los datos historicos necesarios para el

entrenamiento del modelo. Las consultas existentes debian ser optimizadas para garantizar
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la eficiencia y el rendimiento dentro del entorno del orquestador. Esto implico revisar las
consultas para asegurarse de que pudieran ser ejecutadas de manera eficiente en el entorno
de produccion sin afectar el rendimiento de las bases de datos criticas. Se incorporaron
mejoras en la estructuracion de las consultas, la parametrizacion de las tablas y el uso de
indices adecuados para reducir los tiempos de respuesta y evitar posibles blogqueos en la
base de datos. Las consultas fueron correctamente probadas por el equipo.

o Adaptacion al Orquestador 2.0 y buenas practicas de Python: Una vez optimizadas las
consultas, se procedié a adaptar el modelo a las especificaciones del Orquestador 2.0, lo
que requeria seguir una serie de buenas précticas definidas por el equipo de analitica de
Bancolombia, duefio del proceso. Estas practicas incluyen la utilizacion de plantillas
predefinidas para la automatizacion de cada parte del proceso, el uso de programacion
orientada a objetos (POO) dentro de los Scripts y la configuracion adecuada de los pipelines
de Machine Learning. La ejecucion del proceso, desde la creacion de tablas, la insercion de

datos, hasta el reentrenamiento fue debidamente probada por el equipo.

Los procesos de buenas practicas tanto de SQL como de Python debieron ser sometidos a
una inspeccion rigurosa ejecutada mediante un Pipeline de validacion entregado por el area
de analitica del banco.

o Fases de Pruebas: Desarrollo, QA y Despliegue en Produccién: El proceso de
automatizacion fue probado en diversas fases antes de su despliegue final. En primer lugar,
se realiz6 una fase de pruebas en ambiente de desarrollo. Durante esta fase, se verifico que
el modelo se reentrenara correctamente y que las consultas SQL se ejecutaran de manera
eficiente. Ademas, se revisaron los logs y se realizaron pruebas de estrés para asegurarse

de que el proceso de reentrenamiento no interfiriera con otras tareas criticas en el sistema.

Una vez superada esta fase, se procedio a realizar las pruebas en el ambiente QA, donde se
validaron aspectos como la integracion del modelo con la infraestructura del Orquestador
2.0, la correcta ejecucion de las tareas programadas y la fiabilidad del flujo de trabajo

automatizado.
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Finalmente, tras validar el proceso en QA, el flujo automatizado fue desplegado en el

entorno de produccion.

Este proceso nos entrega como resultado el modelo reentrenado en un archivo con extension

.pKI que se aloja en la zona de resultados de la LZ.

4.6 Despliegue del modelo como API

Una vez completado el proceso de automatizacién del flujo de reentrenamiento del modelo,
programado de forma mensual, el proyecto fue entregado al equipo DevOps del banco. Este equipo
se encargd de llevar a cabo el proceso denominado Productizacion, el cual consiste en convertir el
modelo con extension .pkl que qued6 alojado en la LZ en un producto final que pueda ser utilizado
en un entorno de producciéon. Como parte de este proceso, se generé una APl que permite que el
modelo sea consumido de manera eficiente por otros sistemas y procesos dentro de la
infraestructura del banco. De este modo, la integracion del modelo de Machine Learning en los
flujos operativos del banco se hace posible, garantizando que las predicciones y los datos
actualizados estén disponibles de forma continua y accesible para otros equipos o aplicaciones, sin

necesidad de intervencion manual.

4.7 Desarrollo de un dashboard para visualizacion de resultados

Se desarrolld y desplegd un dashboard en Power Bl que permite visualizar las predicciones
del modelo. Este dashboard incluye filtros por fecha y hora, facilitando el analisis de los
prondsticos, ademas de una seccion que muestra las métricas de uso y adopcion de la herramienta,
como consultas totales, uso durante el dia y equipos que mas hacen uso de ella. Este sistema
consume los datos desde la API para realizar la prediccion con los valores que los usuarios ingresan
en los filtros, y ademas toma los resultados alojados en la Landing Zone, referentes al uso y

adopcion de la herramienta.
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5. Andlisis de resultados
5.1. Refinamiento del modelo
Tras realizar el procedimiento de refinamiento del modelo, descrito en la seccion
4.4, Refinamiento del modelo seleccionado, se obtuvo el siguiente comportamiento en la

grafica comparativa entre datos estimados y datos reales para el mes de octubre de 2024.

Figura 6
Comparacion valores reales vs predicciones del modelo para el mes de octubre de 2024
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Nota. Los valores monetarios en esta grafica han sido censurados por razones de confidencialidad. Las

unidades han sido omitidas deliberadamente.

La grafica compara el comportamiento real de las transacciones con las predicciones
realizadas por el modelo. En general, el modelo ha mostrado un buen desempefio, replicando

correctamente las fluctuaciones y tendencias observadas en los datos histéricos. Sin embargo,
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algunos picos o caidas pueden presentar pequefias desviaciones, lo cual es comun en cualquier

modelo de prediccidn, especialmente cuando se enfrenta a datos con alta variabilidad.

Ademas, al graficar los MAPE correspondientes a este mismo mes de prueba, se puede
observar que en ningun dia el error supera el valor establecido como el limite méximo aceptable

para este del sistema. Como se puede observar en la siguiente figura:

Figura 7
MAPE diario para predicciones del mes de octubre de 2024
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Los resultados obtenidos en la figura anterior mostraron que, en todos los casos evaluados
para este mes de prueba el error MAPE fue inferior al 25%, lo que indica que los modelos
alcanzaron una precisién superior al 75%. Esto sugiere que el modelo esta ofreciendo predicciones

con un margen de error controlado.
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5.2. Dashboard para consulta de resultados

El dashboard de Power Bl proporciona a los usuarios una herramienta visual y dindmica
para consultar las predicciones generadas por el modelo, asi como para evaluar su uso y
adopcion a lo largo del tiempo. A través de las diferentes secciones del dashboard, los
usuarios pueden obtener informacion detallada sobre las predicciones y los indicadores clave

relacionados con la adopcién y el uso del sistema.

Figura 8
Portada dashboard en Power Bl para consulta de predicciones y métricas
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Figura 9
Seccion de predicciones del dashboard en Power Bl
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Nota. Los valores monetarios en esta grafica han sido censurados por razones de confidencialidad. Las unidades han

sido omitidas deliberadamente.

En esta seccion del dashboard, los usuarios pueden seleccionar un rango especifico de
fechas y horas para generar predicciones relacionadas con el comportamiento de las transacciones.
El gréfico resultante muestra las transacciones esperadas durante el periodo indicado, acompafiado
por el célculo del monto total de ganancias estimadas. Ademas, se incluye una tabla de datos que
presenta el registro acumulado de los montos, actualizada cada 5 minutos, lo que permite un

analisis detallado de la evolucidn de las transacciones en tiempo real.

Con base en las predicciones de ganancias generadas por el modelo, los usuarios finales
pueden estimar las pérdidas comparando las ganancias proyectadas con los valores reales obtenidos
durante el mismo periodo. En caso de una indisponibilidad total de la aplicacion, el monto de las
ganancias predichas representara directamente el total de las pérdidas econdmicas a las que se
enfrentarian, proporcionando una herramienta fundamental para evaluar los impactos de dichas

afectaciones y planificar estrategias de mitigacion.
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Figura 10
Seccion de métricas de uso y adopcion del dashboard en Power Bl
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Esta seccion del dashboard presenta cinco graficos principales que permiten evaluar en detalle el

uso y la adopcion del modelo a lo largo del tiempo, asi como su integracion en las diferentes areas

del banco:

Total de consultas: Muestra el nimero total de consultas realizadas al modelo desde su
implementacién hasta la fecha. Este grafico proporciona una visién global del nivel de

interaccidn con el sistema, permitiendo identificar tendencias generales en el uso.

Consultas por dia: Presenta la cantidad de consultas realizadas diariamente, lo que facilita
observar variaciones en el uso del modelo a lo largo del dia. Este andlisis es util para

identificar horas pico de demanda.

Areas que han utilizado el modelo: Muestra la proporcion de areas que han interactuado

con el modelo en comparacion con el total de areas del banco. Este gréafico es clave para
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evaluar la adopcion del modelo a nivel organizacional, permitiendo identificar las areas que

aun no lo han implementado o que lo usan con poca frecuencia.

e NuUumero de ejecuciones por mes: Este grafico visualiza la cantidad de ejecuciones del
modelo realizadas cada mes. Permite observar la evolucidn de su uso en el tiempo y detectar

posibles incrementos o descensos en la frecuencia de uso.

e NuUmero de ejecuciones por area: Muestra el nimero de ejecuciones del modelo realizadas
en cada area del banco, lo que ayuda a identificar qué departamentos estan aprovechando
mas el modelo y cudles podrian necesitar mas apoyo 0 capacitacion para fomentar su

adopcion.

6. Conclusiones y recomendaciones

El modelo predictivo desarrollado cumplié con el objetivo de estimar las ganancias
proyectadas generadas por las transacciones, utilizando datos histéricos sobre las comisiones.
Con un MAPE inferior al 25%, el modelo demostrd una alta precision en sus predicciones,

cumpliendo con los estandares de precision establecidos.

El modelo logré capturar de manera efectiva la relacion entre las variables de hora y fecha
de las transacciones y las ganancias esperadas, permitiendo obtener estimaciones confiables.
Estas predicciones sirven como base para que el usuario final evalle las pérdidas econdmicas,
comparando las ganancias proyectadas con los valores reales obtenidos durante el periodo
correspondiente. En escenarios de indisponibilidad total de la aplicacion, las ganancias
proyectadas representarian el monto de las pérdidas econdmicas. De esta manera, el modelo se
convierte en una herramienta estratégica para la toma de decisiones, permitiendo a la entidad
bancaria identificar afectaciones econdmicas, planificar estrategias y mitigar riesgos

operativos.
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Se hizo uso del proceso y la arquitectura que el banco ya poseia para alojar este tipo de
proyectos de aprendizaje automatico, asegurando que el modelo pudiera manejar grandes
volumenes de datos sin comprometer el rendimiento. La integracién con la Landing Zone de la
entidad bancaria ha permitido que el modelo funcione de manera eficiente y pueda actualizarse

con facilidad a medida que se generan nuevos datos.

Se establecid un proceso mensual para la actualizacion y ajuste del modelo. Incluyendo en
él, la recoleccién de nuevos datos y el reentrenamiento del modelo, lo que asegura que las
predicciones se mantengan alineadas con las condiciones actuales del negocio. Aungue se ha
logrado una alta precision en las predicciones actuales, es necesario seguir evaluando y

ajustando el modelo en funcion de los nuevos patrones de datos que puedan surgir.

El dashboard interactivo fue exitosamente implementado, permitiendo visualizar las
predicciones de manera clara y accesible para los usuarios. Este dashboard proporciona una
herramienta flexible para la interpretacion de los resultados del modelo y su uso, facilitando la

toma de decisiones basadas en las predicciones.

Aunque el modelo ha demostrado ser confiable, se recomienda explorar la inclusion de
otros factores que puedan influir en el comportamiento de las transacciones, tales como factores
externos (como cambios en las politicas del banco, eventos econémicos imprevistos, etc.) o
comportamientos del cliente que puedan surgir en el tiempo. La incorporacion de estas

variables podria mejorar la precision de las predicciones, especialmente en escenarios atipicos.

Actualmente, el modelo se enfoca en estimar las ganancias proyectadas generadas por el
canal de Bancolombia a la mano, lo que permite a los usuarios finales evaluar las pérdidas
derivadas de la indisponibilidad de sus aplicaciones transaccionales. Sin embargo, se
recomienda explorar la posibilidad de ampliar el alcance del modelo para incluir otros canales

y tipos de transacciones que estos posean.
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e Introduccion

Contexto

En un entorno con altos riesgos tecnoldgicos,
la indisponibilidad de aplicaciones
transaccionales puede generar pérdidas
economicas y dafiar la reputacion de la
entidad. Este riesgo se intensifica en épocas
de alta demanda, como en pagos de némina o
eventos comerciales.

Con este proyecto se busca desarrollar un
modelo predictivo utilizando  Machine
Learning, que sirva para cuantificar las
pérdidas economicas derivadas de la caida de
una de aplicaciones clave de Bancolombia.
Ademas de ayudar a estimar los impactos, el
modelo se convertirA en una herramienta
estratégica para la planificacion y gestion de
riesgos, mejorando la capacidad de respuesta
y optimizacién de recursos de la entidad.

Metodologia

1. Recoleccién y analisis de datos
historicos: Se recopilan datos histéricos
sobre  transacciones y  comisiones
generadas por cada una, identificando
patrones y correlaciones clave para el
modelo predictivo.

2. Implementacién y seleccion de modelos
predictivos: Se exploran y prueban tres
diferentes modelos de Machine Learning
para encontrar el mas adecuado para
predecir las pérdidas. Tras varias pruebas
se elige el modelo CatBoost por su
precision.

3. Refinamiento del modelo seleccionado:
Se ajustan los hiperparametros y la
estructura del modelo elegido para mejorar
su  precision y capacidad predictiva.
Creando un ensamble con Catboost

4. Automatizacidn del reentrenamiento: El
modelo refinado se automatiza y se
prepara para su integracién en los
sistemas del banco, garantizando su
eficiencia en tiempo real.
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5. Despliegue del modelo como API: El modelo
se implementa como una API, permitiendo su
acceso y  utilizacion  desde  diferentes
aplicaciones vy  plataformas  internas  de
Bancolombia.

6. Desarrollo de un dashboard para
visualizacion de predicciones: Se crea un
dashboard interactivo en Power Bl para visualizar
las predicciones vy resultados del modelo,
facilitando la toma de decisiones estratégicas en
tiempo real.

C\ Resultados

Después de realizado el refinamiento del
modelo se obtuvieron los siguientes resultados:
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Dashboard para la prediccion de comisiones.
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Objetivos

* Desarrollar un modelo predictivo en
Python que estime las ganancias
generadas por la aplicacion bancaria en
funcidon de la hora y fecha, usando
datos histéricos sobre las comisiones
generadas por las transacciones.

+ Implementar una arquitectura para
alojar y gestionar el modelo predictivo,
garantizando que pueda manejar
grandes volimenes de datos vy
adaptarse a las necesidades del
negocio.

+ Establecer un proceso continuo para
la actualizacién del modelo predictivo,
incluyendo la recoleccion de nuevos
datos, la reevaluaciéon y ajuste del
modelo, con el fin de garantizar que las
predicciones se mantengan alineadas
con las condiciones actuales

+ Construir un dashboard interactivo y
escalable para la visualizacidon de las
predicciones, facilitando la
interpretacion y el analisis de
resultados.

Conclusiones

El modelo predictivo estimd con éxito las
ganancias econdmicas por la
indisponibilidad de la aplicacion
transaccional, logrando un MAPE inferior al
25%, lo que cumple con los estandares de
precision establecidos.

El modelo se integrd de manera efectiva
con la infraestructura de Bancolombia, lo
que permitic manejar grandes volumenes
de datos y facilitar futuras actualizaciones.

Se establecid un proceso mensual de
actualizacién vy ajuste  del modelo,
asegurando que las predicciones sigan
alineadas con los datos actuales del
negocio y adaptandose a nuevos
patrones.

El dashboard implementade permite
visualizar las predicciones de manera
clara y accesible.

@ http://ca.linkedin.com/in/salomegarcesmontero
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