1803

Analisis Predictivo y Deteccion de Anomalias

en el Consumo de MIPS del Grupo Exito:
Optimizacion y Eficiencia Operacional

Estiben Andrey Gonzalez Londoiio

Universidad de Antioquia
Facultad de Ciencias Exactas y Naturales
Instituto de Matematicas
Medellin, Colombia
2025



Analisis Predictivo y Deteccion de Anomalias

en el Consumo de MIPS del Grupo Exito:
Optimizacion y Eficiencia Operacional

Estiben Andrey Gonzalez Londoiio

Trabajo de grado presentado como requisito parcial para optar al titulo
de:
ESTADISTICO

Santiago Echeverri Valencia
Orientador, Instituto de Matematicas

John Wilmerckx Quintero Pinzon
Orientador Externo, Grupo Exito

Universidad de Antioquia
Facultad de Ciencias Exactas y Naturales
Instituto de Matematicas
Medellin, Colombia
2025



A mi madre, cuyo sacrificio y apoyo incondicional hicieron
posible el desarrollo completo de mi carrera, y cuyo ejemplo
me ha nutrido como persona. A mi padrastro, quien, sin
obligacién alguna, respaldé mi camino académico y personal,
permitiéndome avanzar con seguridad y determinacién. Sin
ellos, no serfa la mitad de la persona que soy hoy.



Agradecimientos

Quiero expresar mi mds sincero agradecimiento a las personas e instituciones que hicieron posible la
realizacion de este trabajo de grado.

A mi asesor interno, Santiago Echeverri Valencia, por su invaluable aporte a mi formacién académica.
Sus cursos, enfocados en la aplicacién practica de las matemadticas y la estadistica en el entorno laboral,
fueron fundamentales para el desarrollo de este trabajo. Su enfoque aplicado me permitié afrontar con
mayor claridad los desafios analiticos y metodoldgicos que surgieron a lo largo del proyecto.

A mi asesor externo, John Wilmerckx Quintero Pinzén, por su orientacién y guia en este primer
acercamiento al entorno corporativo. Su experiencia y consejos fueron esenciales para comprender la
estructura de los proyectos en el dambito empresarial, la importancia de la colaboracién entre equipos y
las metodologias adecuadas para la ejecuciéon de avances dentro de una organizacion.

A la Universidad de Antioquia, por ser la institucién que me brindé las herramientas y el conocimiento
necesarios para alcanzar este logro.

A Grupo Exito, por abrirme las puertas y brindarme la oportunidad de aplicar mis conocimientos en
un entorno real, permitiéndome crecer profesionalmente y desarrollar este proyecto con un impacto
significativo.



Resumen

El consumo de Millones de Instrucciones Por Segundo (MIPS) es un factor critico en la eficiencia ope-
rativa de Grupo Exito, dado su impacto en la infraestructura tecnoldgica y los costos asociados. En este
trabajo, se relata el desarrollo de un microservicio disefiado para optimizar el andlisis del consumo de
MIPS mediante la deteccién de anomalias y la prediccién del uso futuro de los recursos. Se implemen-
taron modelos avanzados de andlisis de datos en Python, incluyendo técnicas de detecciéon de valores
atipicos basadas en el rango intercuartilico y la desviacién absoluta mediana, asi como modelos de pre-
diccién utilizando la librerfa PROPHET. Para garantizar una integracion eficiente con los sistemas de la
compafiia, se construyd una arquitectura modular que permite la extraccion, procesamiento y almace-
namiento de datos de una base de datos de origen a una base de datos normalizada. La informacién
procesada se visualiza en un tablero interactivo de Power BI, proporcionando una herramienta estraté-
gica para el monitoreo y la toma de decisiones. Adicionalmente, se implement6 un flujo de despliegue
automatizado mediante Azure DevOps, Kubernetes y Docker, asegurando la estabilidad y escalabilidad
del sistema en entornos productivos. Los resultados obtenidos no solo optimizan el uso de MIPS, sino
que también sientan las bases para futuras mejoras en la gestion de infraestructura tecnolégica del Gru-
po Exito. Este trabajo demuestra el potencial del andlisis predictivo y la automatizacién en la gestién
eficiente de recursos computacionales, proponiendo un modelo replicable para otras organizaciones con
necesidades similares.

Palabras clave: MIPS, deteccidn de anomalias, prediccion de consumo, PROPHET, IQR, MAD, normali-
zacién de datos, Power BI, Azure DevOps, Kubernetes, Docker, automatizacion, gestién de infraestruc-
tura, optimizacién de recursos.

Abstract

The consumption of Millions of Instructions Per Second (MIPS) is a critical factor in the operational
efficiency of Grupo Exito, given its impact on the technological infrastructure and the associated costs.
In this paper, we report the development of a microservice designed to optimize the analysis of MIPS
consumption by detecting anomalies and predicting future resource usage. Advanced data analysis mo-
dels were implemented in Python, including outlier detection techniques based on interquartile range
and median absolute deviation, as well as prediction models using the PROPHET library. To ensure effi-
cient integration with the company’s systems, a modular architecture was built to allow data extraction,
processing, and storage from a source database to a normalized database. The processed information is
visualized in an interactive Power BI dashboard, providing a strategic tool for monitoring and decision-
making. Additionally, an automated deployment flow was implemented using Azure DevOps, Kuber-
netes, and Docker, ensuring the stability and scalability of the system in productive environments. The
results obtained not only optimize the use of MIPS, but also lay the foundations for future improvements
in the management of the technological infrastructure of Grupo Exito. This work demonstrates the po-
tential of predictive analytics and automation in the efficient management of computational resources,
proposing a replicable model for other organizations with similar needs.

Keywords: MIPS, anomaly detection, consumption prediction, PROPHET, IQR, MAD, data normaliza-
tion, Power BI, Azure DevOps, Kubernetes, Docker, automation, infrastructure management, resource
optimization.
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1. Introduccion

El Grupo Exito, lider del sector retail en Colombia, opera con sistemas tecnolégicos robustos que ga-
rantizan el funcionamiento de su infraestructura operativa diaria. Entre estos, destaca SINCO (Sistema
de Informacién Comercial), el nicleo tecnolégico que soporta la gestion comercial de la compaiifa. Este
sistema se ejecuta sobre la plataforma ClearPath, disefiada para grandes organizaciones que requieren
alta disponibilidad y rendimiento en el manejo de volimenes masivos de datos y transacciones [20]. El
consumo de recursos en esta plataforma se mide en MIPS (Millones de Instrucciones Por Segundo), una
métrica critica para la empresa, pues cada unidad representa un costo de 95 ddlares. En febrero de 2021,
Grupo Exito firmé un contrato con Unisys—proveedor del servicio ClearPath—para el uso de 281,400
MIPS, con un valor cercano a los 27 millones de ddlares.

Dado el impacto financiero de este recurso, la optimizacién del consumo de MIPS se convirti6 en una
prioridad estratégica. Sin embargo, el Equipo de Gestién de MIPS enfrentaba limitaciones significativas
en sus herramientas de monitoreo y andlisis. La primera barrera era la deteccion rdpida y precisa de los
procesos dentro de SINCO que, debido a un mayor niimero de ejecuciones o tiempos de procesamiento
prolongados, generaban picos de consumo inesperados. Con cerca de diez mil procesos activos, identifi-
car aquellos responsables de incrementos anémalos era una tarea compleja que exigia rapidez y precision
para alertar a los equipos encargados de mitigar su impacto. La segunda necesidad clave radicaba en la
proyeccién del consumo futuro: el equipo buscaba entender como los patrones histéricos y la tendencia
actual podian utilizarse para prever el agotamiento de los MIPS disponibles y anticipar posibles me-
didas correctivas. Estas problematicas dieron origen a la necesidad de desarrollar nuevas herramientas
analiticas que permitieran un monitoreo mas eficiente y una planificacion estratégica fundamentada en
datos.

Las dos limitaciones previamente expuestas constituyen los ejes centrales de este trabajo. Para abordar-
las, se establecié como objetivo el desarrollo de un microservicio siguiendo el marco Scrum de gestién
de proyectos. En la fase de modelado, se decidié utilizar Python para implementar métodos de deteccién
de valores atipicos en el consumo de MIPS, empleando el Rango Intercuartilico y la Desviacién Absoluta
Mediana. Para la prediccion del consumo futuro, se seleccioné la metodologia PROPHET, disefiada para
modelar series de tiempo capturando tendencias, patrones y estacionalidades. El modelo debia generar
estimaciones con sus respectivos intervalos de confianza y garantizar que las métricas de error—RMSE,
MAE, MAPE y sMAPE—se mantuvieran por debajo del 15 %.

El despliegue del microservicio debfa alinearse con las pautas establecidas por el drea de desarrollo de
software de la compaiiia, utilizando Azure DevOps. Ademads, se establecié que la ejecucién del micro-
servicio fuera automética y diaria desde los servidores productivos de Grupo Exito. Finalmente, toda la
informacién generada debia integrarse en los tableros de Power BI habilitados por los sistemas producti-
vos de la empresa, asegurando una visualizacién accesible y efectiva para todos los actores involucrados
en la toma de decisiones.

Esta seccion inicia con una contextualizacion dentro de las dreas de la ciencia, la tecnologia y la inge-
nierfa involucradas, y concluye con la justificacién de la seleccién metodoldgica. En segundo lugar, se
detalla la metodologia de trabajo, organizada en una secuencia lineal con posibilidad de iteracién sobre
el cronograma de actividades. Posteriormente, se exponen los resultados obtenidos en cada fase, acom-
pafiados de un andlisis critico y una discusion de los hallazgos. Finalmente, el documento cierra con las
conclusiones, donde se resumen los logros alcanzados, se reconocen las limitaciones del estudio y se
proponen posibles lineas de investigacion futura.

Mas alld de ofrecer soluciones analiticas para optimizar el consumo de MIPS, este trabajo buscé con-
tribuir a la continuidad y eficiencia operativa del Grupo Exito, en concordancia con su estrategia de
gestién tecnoldgica sostenible hasta, al menos, el segundo semestre de 2028. Se espera que los resulta-



dos obtenidos no solo mejoren el control y la previsién del uso de recursos, sino que también sienten las
bases para futuras innovaciones en la administracién de infraestructura tecnolégica, fortaleciendo asf la
sostenibilidad financiera y operativa de la compafiia.



2.

2.1.

Marco Teorico

Marco Scrum para Gestion de Proyectos

Scrum es un marco ligero que permite a equipos y organizaciones generar valor mediante soluciones
adaptativas para problemas complejos. Se fundamenta en el empirismo y el pensamiento Lean. El em-
pirismo sostiene que el conocimiento surge de la experiencia y la toma de decisiones debe basarse en
la observacién, mientras que el pensamiento Lean busca reducir desperdicios y enfocarse en lo esencial.
Este marco utiliza un enfoque iterativo e incremental para mejorar la previsibilidad y gestionar riesgos

[LL5].

2.1.1.

2.1.2.

Conceptos Clave

Objetivo del Producto: Meta a largo plazo del equipo Scrum que guia la planificacién del trabajo.
Define el propésito del producto y debe cumplirse antes de asumir un nuevo objetivo.

Trabajo Pendiente del Producto: Lista estructurada y cuidada meticulosamente que utiliza el Pro-
pietario del Producto para guiar las tareas del equipo de desarrollo [13]. Es la tnica fuente de
trabajo del equipo Scrum. Se refina continuamente para descomponer los elementos en tareas mas
pequefias y detalladas. Los encargados del proyecto deben reordenar y actualizar con frecuencia
el Trabajo Pendiente del Producto, en funcién de la nueva informacién y la lista de requisitos que
obtengan de los clientes, del mercado o del equipo del proyecto [[11].

Sprint: un Sprint es un perfodo de tiempo fijo, generalmente de una a cuatro semanas, durante
el cual el equipo Scrum trabaja para completar un Incremento del producto utilizable y de alta
calidad.

Objetivo del Sprint: Propésito tnico del Sprint que alinea al equipo en una direccién comun.
Proporciona flexibilidad en la ejecucién y se ajusta segtin el avance del trabajo sin afectar su
propdsito general.

Trabajo Pendiente del Sprint: Plan de trabajo para el Sprint, compuesto por el Objetivo del Sprint,
los elementos del Trabajo Pendiente del Producto seleccionados y un plan detallado para entregar
un incremento funcional. Se actualiza continuamente segtin el progreso del equipo.

Incremento: Entregable funcional y verificable que contribuye al Objetivo de Producto. Cada in-
cremento se suma a los anteriores y puede ser entregado antes del fin del Sprint si estd terminado
y es utilizable.

Actores

Maestro Scrum: Lider y facilitador del equipo Scrum. Garantiza la correcta aplicacién del marco
de trabajo Scrum, fomenta la mejora continua y elimina impedimentos. Actda como mentor para
el equipo, el propietario del producto y la organizacién en la adopcién de Scrum.

Propietario del Producto: Responsable de maximizar el valor del producto y gestionar eficazmente
el trabajo pendiente del producto. Define y comunica los objetivos del producto, prioriza las tareas
y garantiza la transparencia en el trabajo pendiente.



Desarrolladores: Miembros del equipo responsables de construir un incremento funcional en cada
Sprint. Se encargan de planificar el Sprint, garantizar la calidad del producto, adaptar su trabajo
diariamente y colaborar profesionalmente.

Los Sprints son el pilar central del marco Scrum, donde las ideas se transforman en valor. Tienen una
duracién fija de hasta un mes, garantizando consistencia en el desarrollo. Un nuevo Sprint comienza
inmediatamente después de finalizar el anterior. Dentro de cada Sprint se integran cuatro eventos clave:

2.1.3.

La planificacién del Sprint
Scrum diario
Revision del Sprint

La retrospectiva del Sprint

Planificacion del Sprint

El Sprint inicia estableciendo el trabajo que se realizard. El plan resultante es creado de manera colabo-
rativa por todo el equipo de Scrum. De esta planificacion surge el Trabajo Pendiente del Sprint.

El Propietario del Producto se asegura de que los asistentes estén preparados para discutir los elemen-
tos mas importantes del Trabajo Pendiente del Producto y cémo estos se alinean con el Objetivo del
Producto. Ademads, el equipo de Scrum puede invitar a otras personas para proporcionar asesoramiento.

La planificacion del Sprint aborda los siguientes temas:

1.

¢ Por qué este Sprint es valioso?

El Propietario del Producto propone como el producto podria aumentar su valor y utilidad en el
Sprint actual. Luego, el Equipo Scrum colabora para definir un Objetivo de Sprint, que comu-
nica el valor del Sprint a las partes interesadas. Este objetivo debe definirse antes de finalizar la
planificacion.

. ¢ Qué se puede hacer en este Sprint?

A través del debate con el Propietario del Producto, los desarrolladores seleccionan los elementos
del Trabajo Pendiente del Producto que formaran parte del Sprint actual. Durante este proceso,
pueden refinar estos elementos para mejorar la comprensién y confianza.

. ¢ Como se realizara el trabajo elegido?

Para cada elemento seleccionado del Trabajo Pendiente del Producto, los desarrolladores plani-
fican el trabajo necesario para generar un Incremento. Esto generalmente implica descomponer
los elementos en tareas mds pequefias que puedan completarse en un dia o menos. La decision de
c6mo realizar este trabajo recae completamente en los desarrolladores; nadie mas les indica cémo
convertir los elementos del Trabajo Pendiente del Producto en Incrementos de valor.

El Objetivo del Sprint, los elementos del Trabajo Pendiente del Producto seleccionados para el Sprint y
el plan para entregarlos se conocen colectivamente como el trabajo pendiente del Sprint.



2.1.4. Scrum diario

El Scrum diario es una reunién de 15 minutos donde los desarrolladores inspeccionan el progreso hacia
el Objetivo del Sprint y ajustan el Trabajo Pendiente del Sprint segin sea necesario. Si el Propietario del
Producto o el Maestro Scrum trabajan en elementos del Trabajo Pendiente del Sprint, pueden participar
como desarrolladores.

Los desarrolladores pueden elegir cualquier estructura o técnica, siempre que el Scrum diario se enfoque
en el progreso y genere un plan accionable para el siguiente dia de trabajo, promoviendo la autogestién
y el enfoque.

2.1.5. Revision del Sprint

La revisién del Sprint tiene como propdsito inspeccionar los resultados obtenidos durante el Sprint y
definir posibles adaptaciones futuras. Durante este evento, el Equipo Scrum presenta el trabajo realizado
a las partes interesadas y se evaltia el progreso hacia el objetivo del Producto.

En esta sesion, el equipo de Scrum analiza los logros alcanzados en el Sprint y los cambios en el entorno
que puedan influir en el desarrollo del producto. Con base en esta informacion, los asistentes colaboran
para determinar los préximos pasos, y el Trabajo Pendiente del Producto puede ajustarse en funcién de
nuevas oportunidades o prioridades emergentes.

2.1.6. Retrospectiva del Sprint

La retrospectiva del Sprint marca la conclusion del Sprint y tiene como propésito identificar oportuni-
dades de mejora para aumentar la calidad y eficacia del equipo. Durante este evento, el Equipo Scrum
inspecciona el desarrollo del dltimo Sprint, analizando aspectos clave como las interacciones entre los
miembros, los procesos utilizados y las herramientas empleadas.

Los elementos evaluados pueden variar segtin el contexto del trabajo. Se identifican las suposiciones que
llevaron a desviaciones, explorando sus causas y repercusiones. Asimismo, el equipo reflexiona sobre
los aspectos que funcionaron bien, los problemas que surgieron y la manera en que estos fueron —o no
fueron— resueltos.

Como resultado de esta sesion, se establecen las mejoras mds relevantes para optimizar el desempefio del
equipo. Aquellas con mayor impacto se implementan de inmediato y, si es necesario, pueden incorporarse
al Trabajo Pendiente del Sprint del préximo Sprint.
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Figura 1: Flujo de Trabajo del Marco Scrum.

2.2. Analisis Exploratorio de Datos

El andlisis exploratorio de datos (AED) es el primer paso en el andlisis de datos, ya que explora las
caracteristicas basicas observadas en un conjunto de datos y proporciona directrices y diagndsticos para
el modelado estadistico [12]. Desde el trabajo seminal de Tukey en 1977 [19] el AED ha ganado muchos
seguidores como la metodologia de referencia para analizar un conjunto de datos. Segiin Howard Selt-
man, doctor en estadistica por la Carnegie Mellon University, «en términos generales, cualquier método
de analisis de datos que no incluya la modelizacién y la inferencia estadistica formal se engloba dentro
del término andlisis exploratorio de datos» [16].

El AED es un paso fundamental tras la recogida de datos y el preprocesamiento, en el que los datos
simplemente se visualizan, se trazan y se manipulan, sin ninguna suposicion, para ayudar a evaluar la
calidad de los datos y construir modelos [10].

Los objetivos del AED pueden resumirse como sigue:

1. Maximizar el conocimiento de la base de datos/comprender la estructura de la base de datos.
2. Visualizar las relaciones potenciales entre las variables de exposicion y de resultado.
3. Detectar valores atipicos y anomalias.

4. Desarrollar modelos parsimoniosos (un modelo predictivo o explicativo que funcione con el menor
nimero posible de variables de exposicién) o una seleccion preliminar de modelos apropiados;

5. Extraer y crear variables relevantes.
Los métodos del AED pueden clasificarse en:

= Métodos gréficos o no graficos

= Métodos univariantes o multivariantes.



2.2.1. Analisis Exploratorio de Datos No Grafico

Los métodos no graficos permiten conocer las caracteristicas y la distribucién de las variables de interés.

Variables Cualitativas

= Conteo y/o frecuencia de cada categoria: Consiste en construir una tabla que contenga el re-
cuento y la frecuencia de datos de cada categoria.

Variables Cuantitativas

Los estadisticos muestrales expresan las caracteristicas de una muestra mediante un conjunto limitado
de parametros. Suelen considerarse estimaciones de los pardmetros correspondientes de la poblacion de
la que procede la muestra.

= Medidas de tendencia central: media aritmética, mediana, moda.

= Medidas de dispersion: varianza, desviacion tipica, rango intercuartilico, valor maximo y mini-
mo.

= Forma de la distribucion: asimetria y curtosis.

Comprobacion de la Distribucién

Existen varios métodos no graficos para evaluar la normalidad de un conjunto de datos, como la prueba
de Shapiro-Wilk, por ejemplo.

Deteccion de Valores Atipicos

Varios métodos estadisticos para la deteccioén de valores atipicos entran dentro de las técnicas de AED,
como el método de Tukey, la puntuacioén Z, los residuales studentizados, etc.

Covarianza y Correlacion

La covarianza y la correlacién miden el grado de relacién entre dos variables aleatorias. Una covarianza
positiva significa que las variables estan positivamente relacionadas, mientras que una covarianza nega-
tiva significa que las variables estan inversamente relacionadas. Un problema de la covarianza es que su
valor depende de la escala de los valores de las variables aleatorias. Cuanto mayores sean los valores de
ambas variables, mayor serd la covarianza. Esto hace imposible comparar covarianzas de conjuntos de
datos con diferentes escalas. Este problema puede solucionarse dividiendo la covarianza por el producto
de la desviacidn tipica de cada variable aleatoria, lo que da el coeficiente de correlaciéon de Pearson. La
correlacion es, por tanto, una version escalada de la covarianza, que se utiliza para evaluar la relacién
lineal entre dos variables.

2.2.2. Analisis Exploratorio de Datos Grafico

Histogramas

Los histogramas se encuentran entre las técnicas de AED mads utiles y permiten conocer mejor los datos,
incluida la distribucion, la tendencia central, la dispersion, la modalidad y los valores atipicos.

Los histogramas son diagramas de barras de recuentos; cada barra representa la frecuencia o la propor-
cidén de casos para un intervalo de valores. Los histogramas dan una impresién inmediata de la forma de
la distribucién (simétrica, uni/multimodal, sesgada, valores atipicos...).



Grafico de Cajas o Boxplots

Los graficos de caja son una técnica de Andlisis Exploratorio de Datos (AED) excelente, ya que permiten
representar informacion sobre la tendencia central, la simetria, la asimetria y los valores atipicos. Sin
embargo, pueden ocultar algunos aspectos de los datos, como la multimodalidad [[10]]. Este grifico se
utiliza para mostrar la distribucién de los datos, incluyendo su mediana (Med), el primer cuartil (Q1), el
tercer cuartil (Q3), el rango intercuartilico (/QR), los limites inferior y superior ([Q1 —k X IQR, Q3 +
k x IQR] donde k es una constante que generalmente se toma como 1.5, aunque puede ajustarse segtn el
contexto), y los valores que quedan fuera de estos limites, los cuales se identifican como valores atipicos
en el grafico [2] (Ver Figura[2).

Valores Valores
Atipicos Atipicos
o0 OO% o CED/
- | | | | | -
< 1 | 1 1 1 >
Q1 - kxIOR QI  Med 03 03 + EXIOR
L . J
IOR

Figura 2: Ejemplo Gréfico de Cajas.

Griafico de Lineas 2D

Los diagramas de lineas 2D representan graficamente los valores de una matriz en el eje y, a intervalos
regulares en el eje x.

Graficos de Dispersion

Los gréficos de dispersion se construyen utilizando dos variables cuantitativas continuas, ordinales o
discretas. La coordenada de cada punto de datos corresponde a una variable. Pueden complejizarse hasta
cinco dimensiones utilizando otras variables, diferenciando el tamaifio, la forma o el color de los puntos
de datos.

El andlisis exploratorio de datos es esencial para cualquier proyecto analitico, ya que permite compren-
der la estructura y calidad de los datos sin realizar suposiciones previas. Proporciona una base sélida
para la seleccién de modelos y la extraccién de variables relevantes, detectando valores atipicos y visua-
lizando relaciones clave entre variables. Mediante métodos graficos y no gréficos, el AED maximiza el
conocimiento de los datos y asegura que los modelos estadisticos y predictivos estén fundamentados en
una interpretacion precisa y detallada de la informacién disponible.



2.3. Deteccion de Valores Atipicos en Series de Tiempo

La deteccién de valores atipicos se ha estudiado en diversos dmbitos de aplicacién, como la deteccién
de fraudes con tarjetas de crédito, la deteccion de intrusiones en ciberseguridad o el diagndstico de
fallos en la industria. En particular, el andlisis de valores atipicos en datos de series temporales examina
comportamientos anémalos a lo largo del tiempo [4]. Desde un punto de vista cldsico, D. M. Hawkins
[9] ha proporcionado una definicién muy utilizada del concepto «outlier»:

«Una observacion que se desvia tanto de otras observaciones como para despertar sospechas de que ha
sido generada por un mecanismo diferente».

Como se muestra en la Figura[3] los valores atipicos en las series temporales pueden llevar al investi-
gador a emprender dos procesos diferentes. En ocasiones, estas observaciones se han relacionado con
ruido, datos erréneos o no deseados, que por si mismos no son interesantes para el analista [[1]]. En estos
casos, los valores atipicos deben eliminarse o corregirse para mejorar la calidad de los datos y generar un
conjunto de datos mds limpio que pueda ser utilizado por otros algoritmos de mineria de datos [4]. Sin
embargo, en los ultimos afios y, especialmente en el dmbito de las series de tiempo, muchos investigado-
res se han propuesto detectar y analizar fen6émenos inusuales pero interesantes. La deteccion de fraudes
es un ejemplo de ello porque el objetivo principal es detectar y analizar el propio fenémeno atipico. Estas
observaciones suelen denominarse anomalias [[1]].

Dato no deseado Proceso Limpieza de datos
Dato atipico
Evento de interés Proceso Analizar el dato atipico

Figura 3: Procesos para lidiar con un dato atipico.

Las técnicas de deteccién de valores atipicos en series de tiempo varian en funcién del tipo de dato de
entrada, el tipo de dato atipico y la naturaleza del método. Ane Blizquez-Garcia, Angel Conde, Usue
Mori y José A. Lozano [4] propusieron una taxonomia exhaustiva que engloba estos tres aspectos. La
Figura 4] muestra una visién general de la taxonomia resultante. A continuacién, se presentan algunos
conceptos generales, con un énfasis especial en cada uno de los ejes fundamentales de este trabajo.

Técnicas de Deteccidon de Datos Atipicos en Series de Tiempo

Tipo de Dato de Entrada Tipo de Dato Atipico Naturaleza del Método
Serie de Tiempo Serie de Tiempo Punto  Subsequente Series de Tiempo  Univariado  Multivariado
Univariada Multivariada

Univariado Multivariado

Figura 4: Técnicas de Deteccién de Datos Atipicos.



2.3.1. Tipo de Dato de Entrada

El primer eje hace referencia al tipo de dato de entrada (Figura ) que el método de deteccién es capaz
de tratar (es decir, una serie temporal univariante o multivariante).

Definicion 2.3.1. (Serie de Tiempo Univariada)

Una serie de tiempo univariada ¥ = {y; };er es un conjunto ordenado de observaciones de valor real, en
el que cada observacién se registra en un momento determinadot € T C Z*.

Entonces, y; es el punto u observacion en el momento t y S = y,,yp+1,...,Yp4+n—1 la subsecuencia de
longitud n < |T| a partir de la posicién p de la serie temporal ¥, para p,t € Ty p < |T|—n+1. Se
supone que cada observacion y; es un valor observado de una determinada variable aleatoria ¥;.

Definicion 2.3.2. (Serie de Tiempo Multivariada)

Una serie de tiempo multivariada Y = {y, };cr se define como un conjunto ordenado de vectores k-
dimensionales, cada uno de los cuales se registra en un momento especifico t € T C Z™" y consta de k
observaciones de valor real Y, = (17, ..., Vit )-

Entonces, se dice que y; esun puntoy S =y,,¥,,1,---,¥p+n—1 €8 una subsecuencia de longitud n <
|T| de una serie de tiempo multivariada Y, para p,t € T 'y p < |T| —n+ 1. Para cada dimensién j €
{1,...,k}, Y; = {yji }rer es una serie de tiempo univariada y cada observacién yj; en el vector y, es
un valor observado de una variable aleatoria dependiente del tiempo Yj; en Y, = (Yis,...,Y). En este
caso, cada variable podria depender no sélo de sus valores pasados, sino también de las demds variables
dependientes del tiempo.

2.3.2. Tipo de Dato Atipico

El segundo eje (Figura[d) describe el tipo de dato atipico que el método pretende detectar (es decir, un
punto, una subsecuencia o una serie temporal).

= Valores Atipicos Puntuales: Un valor atipico puntual es un dato que se comporta de forma inusual
en un instante de tiempo especifico en comparacion con los demds valores de la serie temporal (va-
lor atipico global) o con sus puntos vecinos (valor atipico local). Los valores atipicos puntuales
pueden ser univariantes o multivariantes, dependiendo de si afectan a una o varias variables de-
pendientes del tiempo, respectivamente.

= Valores Atipicos Consecutivos: Este término se refiere a puntos consecutivos en el tiempo cuyo
comportamiento conjunto es inusual, aunque cada observacién individualmente no es necesaria-
mente un valor atipico puntual. Los valores atipicos subsiguientes también pueden ser globales o
locales y pueden afectar a una (valores atipicos subsiguientes univariantes) o mds (valores atipicos
subsiguientes multivariantes) variables dependientes del tiempo.

= Series de Tiempo Atipicas: Las series temporales completas también pueden ser valores atipicos,
pero s6lo pueden detectarse cuando los datos de entrada son series temporales multivariantes.

Por tltimo, cabe sefalar que los valores atipicos dependen del contexto. Asi, si el método de deteccién
utiliza toda la serie de tiempo como informacién contextual, los valores atipicos detectados son globales.
Por el contrario, si el método solo utiliza un segmento de la serie (una ventana temporal), los valores
atipicos detectados son locales, porque son valores atipicos dentro de su vecindario. Los valores atipicos



globales también son locales, pero no todos los valores atipicos locales son globales. En otras palabras,
algunos valores atipicos locales pueden parecer normales si se observa toda la serie de tiempo, pero
pueden ser anémalos si nos centramos solo en su vecindario. [4]

2.3.3. Naturaleza del Método

El tercer eje (Figura [ analiza la naturaleza del método de deteccién empleado (es decir, si el método
de deteccidn es univariante o multivariante). Un método de deteccion univariante sélo tiene en cuenta
una Unica variable dependiente del tiempo, mientras que un método de deteccién multivariante puede
trabajar simultdneamente con mds de una variable dependiente del tiempo. Obsérvese que el método
de deteccién puede ser univariante, aunque los datos de entrada sean series temporales multivariantes,
porque se puede realizar un andlisis individual de cada variable dependiente del tiempo sin tener en
cuenta las dependencias que puedan existir entre las variables. En cambio, no se puede utilizar una
técnica multivariante si los datos de entrada son series temporales univariantes.

2.3.4. Técnicas de Deteccion de Valores Atipicos Puntuales en Series de Tiempo Univariadas

La deteccién de valores atipicos puntuales es la tarea de deteccion de valores atipicos mds comun en el
ambito de las series de tiempo. En esta parte se presentan las técnicas utilizadas para detectar este tipo
de valores atipicos en datos de series de tiempo univariadas. En concreto, como se muestra en la Figura
Bl a lo largo de este apartado se destacardn dos caracteristicas clave de estos métodos. En cuanto a la
primera caracteristica, el tratamiento de la temporalidad, algunos métodos consideran el orden temporal
inherente a las observaciones, mientras que otros ignoran por completo esta informacién. La principal
diferencia entre los métodos que incluyen informacién temporal y los que no lo hacen es que estos
dltimos producen los mismos resultados, aunque se apliquen a una versién barajada de la serie.

Temporalidad
Dato Atipico Puntual
Streaming / Non-Streaming

Figura 5: Caracteristicas Relacionadas con la Deteccion de Valores Atipicos Puntuales.

En relacion con la segunda caracteristica (véase la Figura [5]), algunas técnicas son capaces de detectar
valores atipicos en series de tiempo de flujo continuo (streaming) determinando si un nuevo dato entrante
es o no un valor atipico en cuanto llega, sin tener que esperar a recibir mds datos. Dentro de este grupo,
algunos métodos utilizan un modelo fijo a lo largo de la evolucién del flujo, mientras que otros actualizan
los modelos con la nueva informacién recibida, ya sea volviendo a entrenar todo el modelo o aprendiendo
de forma incremental.

La definicién mds popular e intuitiva del concepto de dato atipico puntual es un punto que se desvia
significativamente de su valor esperado. Por lo tanto, dada una serie de tiempo univariada, un punto en
el tiempo ¢ puede declararse un valor atipico si la distancia a su valor esperado es superior a un umbral
predefinido 7 :

lvi =31 >7 (1

donde y; es el valor observado y ¥, es el valor esperado para el tiempo ¢.



Los métodos de deteccidn de valores atipicos basados en la estrategia descrita en la ecuacidn (1)) se de-
nominan métodos basados en modelos [4]. Aunque cada técnica calcula el valor esperado J; y el umbral
T de forma diferente, todas se basan en el ajuste de un modelo. Como se muestra en la Tabla E], si ¥y se
obtiene utilizando observaciones anteriores y posteriores a y;, entonces la técnica se encuentra dentro de
los métodos basados en modelos de estimacién. Por el contrario, si J; se obtiene basdndose tinicamen-
te en observaciones anteriores a y;, entonces la técnica se encuentra dentro de los métodos basados en
modelos de prediccion. En la practica, la principal diferencia entre utilizar métodos de estimacion o de
prediccion es que las técnicas dentro de esta dltima categoria pueden utilizarse en series de tiempo de
flujo continuo porque pueden determinar si un nuevo dato es o no un valor atipico en cuanto llega.

Método de Deteccion Datos utilizados Valor esperado Valores atipicos
puntuales
Modelos de estimacion U — y — N
{yt K Y )’t+k2} Vi |yt _yt| >
Modelos de prediccion Dty yi—1} — 9r —

Tabla 1: Estructura de datos utilizada segtin el método de deteccién donde k1,k, > O tal que k; +k2 > 0
yk>1.

Los modelos de estimacion mds sencillos se basan en modelos constantes o constantes a trozos, en los
que se utilizan estadisticos basicos como la mediana o la desviacion absoluta de la mediana (MAD) para
obtener el valor esperado ;. Estos estadisticos se calculan utilizando la serie completa o agrupando los
datos en segmentos de igual longitud.

A diferencia de los modelos de estimacion, las técnicas basadas en modelos de prediccién ajustan un
modelo a la serie de tiempo y obtienen y; utilizando tnicamente datos pasados; es decir, sin utilizar el
punto actual y; ni ninguna observacién posterior. Los puntos que difieren mucho de sus valores predichos
se identifican como valores atipicos. Estos modelos son ideales para series de tiempo de flujo continuo.
Dentro de los métodos basados en modelos de prediccién, algunos utilizan un modelo fijo y, por tanto,
no son capaces de adaptarse a los cambios que se producen en los datos a lo largo del tiempo. Otras
técnicas se adaptan a la evolucién de las series de tiempo reentrenando el modelo periddicamente, o cada
vez que llega un nuevo punto. Por tanto, pueden adaptarse a la evolucién de los datos. Como enfoque
mds basico, Basu y Meckesheimer [3]] describen un método que predice el valor §; con la mediana de sus
datos pasados.

2.4. Método de Tukey para Detectar Datos Atipicos (Rango Intercuartilico)

El método de Tukey [19], también conocido como el método del rango intercuartilico (/QR), es una
técnica estadistica utilizada para identificar valores atipicos en un conjunto de datos. Este método se
basa en el cédlculo de los cuartiles y el rango intercuartilico para establecer limites que permitan detectar
observaciones que se desvian significativamente del resto de los datos.

Procedimiento: Dado un conjunto de datos ordenado Y = {y1,y2,...,y,}, el método de Tukey sigue los
siguientes pasos:

1. Calcular el primer cuartil (Q;) y el tercer cuartil (Q3):

= Q) es el valor que deja el 25 % de los datos por debajo de é1.
= (3 es el valor que deja el 75 % de los datos por debajo de é1.



2. Calcular el rango intercuartilico (/QR):
IOR = Q03— 0

3. Establecer los limites para detectar valores atipicos:

= Limite inferior: Q1 — k x IQR
= Limite superior: Q3 +k x IQR

donde k es un factor que generalmente se toma como 1.5, aunque puede ajustarse segin el contexto.
4. Identificar los valores atipicos:

= Cualquier valor y; que sea menor que el limite inferior o mayor que el limite superior se
considera un valor atipico.

Este procedimiento se utiliza en conjunto con su respectiva herramienta grafica (Ver Subseccion [2.2.7}
Griéfico de Cajas.).

El método de Tukey funciona bien cuando los datos tienen una distribucién normal. Sin embargo, el
método puede fallar cuando el tamafio de la muestra es pequefio [2]. Los valores atipicos detectados
mediante el método de Tukey pueden ser indicativos de errores en la medicion, variabilidad natural
en los datos, o la presencia de observaciones genuinamente excepcionales. Es importante investigar la
naturaleza de estos valores atipicos antes de decidir si deben ser excluidos o tratados de alguna manera
en el analisis.

2.5. Desviacion Absoluta Mediana

Otra medida de dispersion, que desempefia un papel importante cuando se intenta detectar valores atipi-
cos, es la estadistica desviacion absoluta mediana [21]. La desviacién absoluta mediana (MAD, por sus
siglas en inglés) es una medida resistente a la variabilidad, ya que se basa en la mediana como estima-
cién del centro de la distribucién, y en la diferencia absoluta en lugar de en la diferencia al cuadrado.
[...] Dado que la MAD es la mediana de las desviaciones de las puntuaciones con respecto a la mediana
global, no todas las observaciones tienen el mismo peso en esta medida de dispersion. La clara ventaja
de la MAD es que evita la influencia de los valores atipicos. Sin embargo, tiene sus propios problemas:
si la distribucidn es realmente normal, se produce una pérdida de eficacia en la medida en que no se
aprovecha toda la informacién disponible en los datos [[14].

Definicion 2.5.1. (Desviacion Absoluta Mediana)
Dado un conjunto de datos Y = {y1,y2,...,yn}, la Desviaciéon Absoluta Mediana se define como:
MAD = mediana ({d; = |y; —mediana(Y)|:i=1,...,n})
donde:
= mediana(Y) es la mediana del conjunto de datos Y.

= |y; —mediana(Y)]| es la desviacion absoluta del i-ésimo punto con respecto a la mediana.

= mediana ({|y; —mediana(Y)|:i=1,...,n}) es la mediana de estas desviaciones absolutas.



Para identificar valores atipicos utilizando la MAD, se siguen los siguientes pasos:

1. Calcular la mediana del conjunto de datos:

mediana(Y)

2. Calcular las desviaciones absolutas de cada punto x; con respecto a la mediana:

d; = |y; — mediana(Y)|

3. Calcular la MAD como la mediana de estas desviaciones absolutas:

MAD = mediana({d; : i =1,...,n})

4. Establecer un umbral para detectar valores atipicos. Un enfoque comtin es considerar como valores
atipicos aquellos puntos que se desvian mas de kK x MAD de la mediana, donde k es un factor de
escala (tipicamente k = 2.5 o k = 3):

Limite inferior = mediana(Y) — k x MAD
Limite superior = mediana(Y ) +k x MAD

5. Identificar los valores atipicos:

= Cualquier valor y; que sea menor que el limite inferior o mayor que el limite superior se
considera un valor atipico.

La MAD es especialmente Util en conjuntos de datos con distribuciones no normales.

2.6. PROPHET

La prevision es una tarea comun de la ciencia de datos que ayuda a las organizaciones en la planifica-
cién de la capacidad, el establecimiento de objetivos y la deteccidon de anomalias [18]. PROPHET es
un modelo de series temporales desarrollado por Meta, disefiado para predecir datos con componentes
estacionales, tendencias y dias festivos de manera intuitiva y robusta. Este modelo se basa en el ajuste
de curvas logaritmicas para capturar las tendencias de largo plazo y modelar estacionalidades de manera
aditiva o multiplicativa [17].

PROPHET utiliza un modelo de series de tiempo univariadas descomponible [7] con tres componentes
principales: tendencia, estacionalidad y dias festivos que se combinan en la siguiente ecuacién:

ye=y(t) =g(t)+s(t) +h(t)+& 2
donde

= g(1) es la funcién de tendencia que modela los cambios no periédicos en el valor de la serie de
tiempo.

= s(¢) representa los cambios periédicos (por ejemplo, la estacionalidad semanal y anual).



= J(t) representa los efectos de los dias festivos que se producen en horarios potencialmente irregu-
lares durante uno o mds dias.

= & representa el término de error, es decir, cualquier cambio idiosincratico que no tenga cabida en
el modelo; tedricamente se supone que & sigue una distribucién normal.

wmtcTCZ" .

Las especificaciones de la Ecuacién () guardan similitud con las de un Modelo Aditivo Generalizado
(GAM, por sus siglas en inglés) [8]], una familia de modelos de regresion que emplea suavizadores poten-
cialmente no lineales sobre los regresores. PROPHET utiliza exclusivamente el tiempo como regresor,
pero incorpora multiples funciones lineales y no lineales del tiempo como componentes del modelo. La
representacion de la estacionalidad como un término aditivo sigue el mismo enfoque adoptado en el sua-
vizado exponencial [6]. No obstante, la estacionalidad también puede ser de naturaleza multiplicativa,
en cuyo caso su efecto se expresa como un factor que multiplica a g(t).

Una de las principales ventajas de la formulacién GAM es su flexibilidad para descomponerse en distin-
tos componentes y admitir nuevas fuentes de estacionalidad cuando estas son identificadas. Ademas, los
GAM permiten un ajuste rapido, lo que facilita la modificacion interactiva de los pardmetros del modelo
en funcion de las necesidades del usuario.

Desde un punto de vista teérico, PROPHET aborda la prediccién como un problema de ajuste de curvas,
lo que lo distingue de los modelos cldsicos de series temporales que consideran explicitamente la estruc-
tura de dependencia temporal en los datos. Este enfoque implica renunciar a ciertas ventajas inferenciales
que ofrecen modelos generativos como ARIMA.

El disefio de PROPHET responde tanto a la naturaleza de las series temporales analizadas en Facebook
(caracterizadas por tendencias a tramos y miltiples patrones estacionales) como a los desafios que plan-
tea la prevision a gran escala.

2.7. Meétricas de Error en Series de Tiempo

Para evaluar la precision de los modelos de prediccién en series temporales, se emplean diversas métricas
de error. A continuacidn, se presentan las definiciones tedricas de las métricas utilizadas en este estudio,
junto con sus respectivas ecuaciones naturales y ecuaciones recurrentes derivadas. Estas ultimas fueron
empleadas en el andlisis para evaluar continuamente las predicciones en relacién con los valores reales
que se registran diariamente.

2.7.1. Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)

La RMSE mide la magnitud promedio de los errores en una prediccion, penalizando en mayor medida
los errores grandes debido a la elevacion al cuadrado. Se define como:

3)

donde y; representa el valor real en el instante #, J; es el valor predicho y n es el ndmero total de obser-
vaciones.

Con un par de manipulaciones algebraicas, la Ecuacién 3| puede escribirse como sigue (Ecuacién [d):



“

t—1)-RMSE? —9,)2
RMSEI:% )-RMSEE + 059

dondet € T C Z* y RMSEq = 0.

2.7.2. Error Absoluto Medio (MAE)
El MAE calcula el promedio de los errores absolutos entre las predicciones y los valores reales. A
diferencia del RMSE, el MAE no otorga mayor peso a los errores grandes, proporcionando asi una

medida mds interpretable de la desviacion media. Se recomienda cuando los valores atipicos representan
partes corruptas de los datos [5]. Se expresa como:

1 n .
MAE = -} |y, — 5| )
3
Con un par de manipulaciones algebraicas, la Ecuacién 5| puede escribirse como sigue (Ecuacién [6)):

(t—1)-MAE,_| +|y; — 3|
t

MAE, = (6)

dondet € T CZ* y MAE, = 0.

2.7.3. Error Absoluto Porcentual Medio (MAPE)

El MAPE representa el error absoluto medio como un porcentaje del valor real, permitiendo comparar el
desempeifio del modelo en distintas escalas. Es 1itil cuando las variaciones relativas son mas importantes
que las absolutas. Sin embargo, solo se puede usar en datos estrictamente positivos y estd sesgado hacia
prondsticos bajos [S)]. Su formulacién es:

100 & -3
MAPE= — ) |22 )
o=
Con un par de manipulaciones algebraicas, la Ecuacién [7] puede escribirse como sigue (Ecuacién [):
(t—1)-MAPE, + 234 x 100
MAPE, = z ®)

t

dondet € T CZ* y MAPE( = 0.

Cabe resaltar que el MAPE puede verse afectado por valores de y; cercanos a cero, lo que puede generar
valores excesivamente altos o indefinidos.

2.7.4. Error Absoluto Porcentual Medio Simétrico (sMAPE)

El SMAPE es una variante del MAPE disefiada para corregir problemas de asimetria cuando los valores
reales son cercanos a cero. Se define como:



b’r *)71‘
e |43
2

100 {*
SMAPE= — ) ©)
o=

Con un par de manipulaciones algebraicas, la Ecuacién 9] puede escribirse como sigue (Ecuaci6n [T0):

(t—1)- SMAPE, | + 513 % 100
SMAPE, = ! t (e[+:D) /2 (10

dondet € T CZ* y SMAPE, = 0.

A diferencia del MAPE, el sSMAPE emplea el denominador promedio entre el valor real y el predicho,
asegurando una mejor estabilidad en casos de valores pequefios de y;.



3. Metodologia

El presente trabajo se llevé a cabo en el drea de Tecnologias de la Informacién (TI) del Grupo Exito,
especificamente dentro del equipo de Gestion de MIPS. Para la gestion del trabajo se utilizé el marco
metodolégico Scrum, el cual permiti6é una organizacion iterativa e incremental de las tareas. Se eligié
esta metodologia debido a la falta de claridad inicial sobre los requisitos funcionales y no funcionales
del microservicio. Dado que Scrum se basa en un enfoque empirico y promueve la mejora continua a
través de cada Sprint, se considerd la opcidén mas adecuada para abordar un problema con una solucién
aun indefinida. Ademads, la flexibilidad del marco permiti6 la construccion de un Trabajo Pendiente del
Microservicio (Product Backlog) adaptable, facilitando remover o incorporar nuevos ajustes a medida
que avanzaba el desarrollo.

3.1. Planteamiento del Problema

Para ofrecer un producto, servicio o solucién debe existir una demanda, una necesidad, un problema.
En este caso, la problemadtica surgi6 a raiz del alto costo asociado al consumo de MIPS en la platafor-
ma ClearPath. En febrero de 2021, Grupo Exito firmé un contrato con Unisys—proveedor del servicio
ClearPath—para el uso de 281,400 MIPS, con un valor cercano a los 27 millones de délares. Este con-
trato tiene como fecha de finalizacion septiembre de 2027, con la posibilidad de extenderse por seis
meses adicionales en caso de que los recursos habilitados no se hayan agotado para entonces. Debido al
impacto financiero de este recurso, la optimizacién del consumo de MIPS se convirtié en una prioridad
estratégica para generar ahorros en los costos operacionales de la empresa.

Sin embargo, el Equipo de Gestién de MIPS enfrentaba limitaciones significativas en sus herramientas
de monitoreo y andlisis. Una de sus tareas diarias era identificar los procesos que, en un dia determinado,
habian consumido una cantidad de MIPS significativamente superior a su valor esperado. Este andli-
sis, realizado de forma manual, era repetitivo, laborioso y lento, lo que retrasaba la comunicacién con
el Equipo de Operaciones, responsable de intervenir y detener estos procesos con consumos anémalos.
Ademads, dado que diariamente se ejecutaban alrededor de 2,500 procesos, se hacia evidente la necesi-
dad de aprovechar herramientas tecnoldgicas que permitieran manejar grandes volimenes de datos con
mayor eficiencia.

Para abordar esta necesidad, se habian implementado tableros de monitoreo en Power BI y Microstrategy,
los cuales proporcionaban visualizaciones del consumo de MIPS. No obstante, estas plataformas presen-
taban deficiencias que limitaban su utilidad. En primer lugar, los tableros no contaban con mecanismos
avanzados de deteccién automdtica de anomalias, lo que obligaba a los analistas a realizar evaluacio-
nes manuales para identificar patrones inusuales. Adicionalmente, la problemética no solo radicaba en
el monitoreo y detecciéon de consumos atipicos, sino también en la proyeccién futura del consumo de
MIPS. Era fundamental desarrollar un modelo capaz de identificar tendencias y patrones histéricos para
prever el agotamiento de los recursos habilitados e integrar los resultados del modelo en los tableros de
Power BI para que fueran ficilmente interpretados. La Figura[6]ilustra la problematica expuesta.
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Figura 6: Diagrama Causa-Efecto de la Necesidad.

3.2. Objetivo del Microservicio

Se plante6 el objetivo de desarrollar un microservicio que implementara dos modelos analiticos para
generar reportes diarios de forma automatica. El primer modelo estarfa enfocado en detectar procesos con
consumos de MIPS anémalos, aplicando la metodologia del rango intercuartilico cuando los consumos,
agrupados por proceso y dia de la semana, presentaban una distribucién normal, y la metodologia de
la desviacién absoluta mediana en caso contrario. El segundo modelo, por su parte, estaria disefiado
para predecir el consumo total de MIPS, asegurando que las métricas de error—RMSE, MAE, MAPE y
SMAPE—se mantuvieran por debajo del 15 %. Finalmente, toda la informacién generada debia integrarse
en los tableros de Power BI habilitados por los sistemas productivos de la empresa, asegurando una
visualizacién accesible y efectiva para todos los actores involucrados en la toma de decisiones.

3.3. Trabajo Pendiente (Backlog) del Microservicio

La Tabla[2]presenta los elementos priorizados para el desarrollo del microservicio de monitoreo y optimi-
zacién del consumo de MIPS. Su estructura responde a la necesidad de automatizar el andlisis, mejorar
la eficiencia en la deteccidn de consumos atipicos, generar predicciones estratégicas y visualizar la in-
formacion a través de un tablero de Power BI.



ID | Tarea Prioridad

1 | Establecer requerimientos funcionales y no funcionales del microservi- Alta
cio.

2 | Identificar las tablas que contenian la informacién relevante del consu- Alta
mo de MIPS de las bases de datos WLMDW y WLMDW_TEMPO.

3 | Realizar un andlisis exploratorio de datos sobre la tablas relevantes ha- Alta
lladas.

4 | Disefiar la estructura de una base de datos normalizada para contener la Alta

informacion de las tablas relevantes y las nuevas funcionalidades.

5 | Disedar la arquitectura del microservicio reflejando el flujo de trabajo Media
del mismo y la conexidn con las diferentes aplicaciones y softwares de
la compaiifa.

6 | Construir el c6digo del modelo detector de datos atipicos usando el len- Alta
guaje de programacién Python.

7 | Construir el c6digo del modelo predictivo usando Python y PROPHET. Alta
Escribir el cédigo que construya las tablas, en una nueva base de datos Alta

llamada Consumo-PrediccionesMIPS, tomando en cuenta la estruc-
tura normalizada disefiada.

9 | Construir el cédigo que integre los modelos y la manipulacién de los Alta
datos para hacer extracciones e inserciones en las respectivas tablas y
bases de datos.

10 | Construir un tablero de monitoreo usando Power BI Desktop y conexio- Alta
nes ODBC a la base de datos normalizada, asegurando que la informa-
cion reflejada en el tablero es consistente y verificable.

11 | Construir el pipeline, el cronjob (usando YAML) y el Dockerfile nece- Alta
sarios para generar una integracion consistente en los entornos produc-
tivos.

12 | Hacer pruebas y validaciones de la integracién del microservicio en el Alta
entorno o rama de desarrollo.

13 | Desarrollar la documentacién completa del repositorio que contiene el Media
microservicio.

14 | Generar un pull request al entorno productivo o rama master garanti- Alta
zando una ejecucién exitosa del microservicio en el OKS (On-Premise
Kubernetes).

15 | Subir el tablero construido con Power BI Desktop a la aplicacion pro- Alta

ductiva de Power BI de Microsoft 365, habilitando la visualizacién de
datos a los interesados.

16 | Generar la documentacion del proyecto. Media

Tabla 2: Trabajo Pendiente del Microservicio.

El Trabajo Pendiente del Microservicio presentado en la Tabla2]es un documento dindmico que se adapté
en funcidn del avance del proyecto y de la retroalimentacion recibida durante los Sprints.



3.4. Sprints

El desarrollo del microservicio se llevé a cabo en un periodo de aproximadamente seis meses, iniciando
el 22 de julio de 2024 y finalizando el 17 de enero de 2025. Para una gestion eficiente del trabajo, el
proyecto se organizé en seis Sprints, cada uno con una duracién de un mes, salvo el dltimo.

3.4.1. Sprint 1

Entre el 22 de julio y el 21 de agosto de 2024, se llevé a cabo el primer Sprint con el propdsito de sentar
las bases para el desarrollo del microservicio de monitoreo de MIPS. Dado que en esta etapa inicial atin
no se tenia una vision clara de la solucién final ni de los recursos disponibles para su implementacion,
resultaba fundamental realizar una exploracién exhaustiva de los datos almacenados en las bases de datos
y comprender el comportamiento del consumo de MIPS. Para ello, se extrajeron y analizaron datos de las
tablas mds relevantes de las bases de datos WLMDW y WLMDW_TEMPO en SQL Server utilizando conexiones
ODBC desde Python. El analisis exploratorio permiti6 identificar medidas de tendencia central, medidas
de variabilidad, distribuciones y naturaleza de los datos; se tuvo en especial consideracién la agrupacién
de los consumos respecto a las variables de tipo texto.

En paralelo, se definieron los requerimientos funcionales y no funcionales del microservicio, consideran-
do las historias de usuario proporcionadas por el Equipo de Gestion de MIPS 'y el Equipo de Operaciones,
asi como las necesidades identificadas en el Planteamiento del Problema (Ver Seccién [3.1)). La recopila-
cion y andlisis de estos requisitos garantizaron una base sélida para las fases posteriores del desarrollo.
En la Tabla 3| se pueden observar los elementos del Trabajo Pendiente del Microservicio seleccionados
para este Sprint.

ID | Tarea Prioridad
1 | Establecer requerimientos funcionales y no funcionales del microservi- Alta
cio.
2 | Identificar las tablas que contenian la informacién relevante del consu- Alta
mo de MIPS de las bases de datos WLMDW y WLMDW_TEMPO.
3 | Realizar un andlisis exploratorio de datos sobre la tablas relevantes ha- Alta
lladas.

Tabla 3: Elementos del Trabajo Pendiente del Microservicio Seleccionados para el Sprint 1.

Objetivo del Sprint: Obtener una vision general de los datos y establecer los requerimientos funcionales
y no funcionales del microservicio.

3.4.2. Sprint 2

El segundo Sprint tuvo lugar entre el 22 de agosto de 2024 y el 21 de septiembre de 2024. El objetivo
de este segundo Sprint surgié6 como consecuencia del primero. Se determiné que una base de datos
normalizada agilizaria la carga de datos y facilitarfa la construccién de los tableros en Power BI.

Por lo tanto, el propdsito de este Sprint fue disefiar la estructura de una base de datos normalizada y la
arquitectura del flujo de trabajo del microservicio haciendo uso del soffware de dibujo de graficos draw
io. Ademads, se esperaba iniciar el desarrollo del c6digo del modelo detector de anomalias haciendo uso



de Python y tomando en cuenta los hallazgos obtenidos en el andlisis exploratorio de datos realizado en
el Sprint anterior.

ID | Tarea Prioridad

4 | Disefiar la estructura de una base de datos normalizada para contener la Alta
informacion de las tablas relevantes y las nuevas funcionalidades.

5 | Disedar la arquitectura del microservicio reflejando el flujo de trabajo Media
del mismo y la conexidn con las diferentes aplicaciones y softwares de
la compaiiia.

6 | Construir el cédigo del modelo detector de datos atipicos usando el len- Alta
guaje de programacién Python.

Tabla 4: Elementos del Trabajo Pendiente del Microservicio Seleccionados para el Sprint 2.

Objetivo del Sprint: Disefiar la arquitectura de la base de datos de destino, el flujo de trabajo del micro-
servicio y construir el médulo con el c6digo para catalogar datos atipicos.

3.4.3. Sprint3

Entre el 22 de septiembre y el 21 de octubre de 2024, el tercer Sprint se centr6 en el desarrollo del
modelo predictivo y la consolidacién de la estructura de datos disefiada previamente. Como primer
paso, se implement6 el modelo predictivo utilizando Python y la libreria PROPHET, con el objetivo
de anticipar el consumo futuro de MIPS a partir de los patrones histdricos identificados. En paralelo,
se construy6 el cddigo en Python que crea las tablas en la base de datos de destino de datos llamada
Consumo-PrediccionesMIPS, asegurando que su disefio siguiera la estructura normalizada estableci-
da en el Sprint 2. Finalmente, se desarroll6 el c6digo necesario para integrar los modelos y gestionar la
manipulacién de datos, permitiendo la extraccién y posterior insercién en la base de datos correspon-
diente. Este Sprint result6 clave para garantizar que el microservicio pudiera no solo detectar anomalias
y generar predicciones, sino también gestionar adecuadamente la manipulacién de datos para insertar la
informacién en sus correspondientes tablas.

ID | Tarea Prioridad
7 | Construir el c6digo del modelo predictivo usando Python y PROPHET. Alta
Escribir el cédigo que construya las tablas, en una nueva base de datos Alta

llamada Consumo-PrediccionesMIPS, tomando en cuenta la estruc-
tura normalizada disefiada en el Sprint anterior.

9 | Construir el cédigo que integre los modelos y la manipulacién de los Alta
datos para hacer extracciones e inserciones en las respectivas tablas y
bases de datos.

Tabla 5: Elementos del Trabajo Pendiente del Microservicio Seleccionados para el Sprint 3.

Objetivo del Sprint: Construir médulos de cédigo para extraer, transformar y cargar los datos en la base
de datos destino.



344. Sprint4

Entre el 22 de octubre y el 21 de noviembre de 2024, el cuarto Sprint se enfoc6 en la construccién
de herramientas clave para la visualizacién y automatizacién del microservicio. En primer lugar, se
desarroll6 un tablero de monitoreo en Power BI Desktop, utilizando conexiones Direct Query a la base de
datos normalizada. Esto permitié garantizar que la informacion reflejada en los reportes fuera consistente,
verificable y actualizada en tiempo real, optimizando la capacidad de andlisis del equipo de Gestioén de
MIPS.

Adicionalmente, se implementaron los componentes necesarios para la integracién y despliegue del mi-
croservicio en entornos productivos. Para ello, se desarrollé un pipeline, junto con un cronjob en YAML
y un Dockerfile, asegurando la ejecucion automatizada de los procesos y una transicion fluida entre en-
tornos de desarrollo y produccién. Este Sprint marcé un avance significativo hacia la implementacién
operativa del microservicio de forma automadtica.

ID | Tarea Prioridad

10 | Construir un tablero de monitoreo usando Power Bl Desktop y conexio- Alta
nes (Direct Query) a la base de datos normalizada, asegurando que la
informacioén reflejada en el tablero es consistente y verificable.

11 | Construir el pipeline, el cronjob (usando YAML) y el Dockerfile nece- Alta
sarios para generar una integracién consistente en los entornos produc-
tivos.

Tabla 6: Elementos del Trabajo Pendiente del Microservicio Seleccionados para el Sprint 4.

Objetivo del Sprint: Construir el tablero que optimizara el andlisis de los consumos de MIPS y los
archivos necesarios para la integracién y despliegue del microservicio en produccién.

3.4.5. Sprint5

Entre el 22 de noviembre y el 21 de diciembre de 2024, el quinto Sprint se centrd en la validacién y
documentacién del microservicio, asegurando su estabilidad antes de su despliegue en produccion. Se
llevaron a cabo pruebas y validaciones exhaustivas en el entorno de desarrollo, con el objetivo de verificar
la correcta integracion del microservicio con las bases de datos, modelos de andlisis y componentes pre-
viamente implementados. Durante esta fase, se identificaron y corrigieron posibles fallos, optimizando
el rendimiento y garantizando la fiabilidad del sistema.

Paralelamente, se desarrollé la documentacién completa del repositorio del microservicio, detallando
su arquitectura, configuracién, flujo de datos y procesos de despliegue. Esta documentaciéon no solo
facilité la comprension del sistema por parte de los desarrolladores y administradores, sino que también
establecid una base para futuras mejoras y mantenimientos. Con este Sprint, el microservicio alcanz6 un
nivel de madurez que permitié avanzar hacia su implementacién final en entornos productivos.



ID | Tarea Prioridad

12 | Hacer pruebas y validaciones de la integracién del microservicio en el Alta
entorno o rama de desarrollo.

13 | Desarrollar la documentacién completa del repositorio que contiene el Media
microservicio.

Tabla 7: Elementos del Trabajo Pendiente del Microservicio Seleccionados para el Sprint 5.

Objetivo del Sprint: Validar y verificar la correcta integracion y despliegue del microservicio en la rama
de desarrollo. Generar la documentacién del repositorio.

3.4.6. Sprint 6

Entre el 22 de diciembre de 2024 y el 17 de enero de 2025, el sexto Sprint marcé la fase final del
desarrollo del microservicio, enfocindose en su despliegue en produccion y la consolidacién de su do-
cumentacién. Se llevé a cabo la generacion de un pull request al entorno productivo o rama master,
garantizando que la ejecucion del microservicio en el OKS (On-Premise Kubernetes) fuera exitosa. Esta
tarea asegurd que la solucidn estuviera completamente integrada en la infraestructura tecnoldgica de la
compafifa, asegurando su completa ejecucién automatica.

En paralelo, se publicé el tablero de monitoreo en la aplicacién productiva de Power BI de Microsoft
365, habilitando la visualizacion de datos para los interesados y permitiendo un seguimiento efectivo
del consumo de MIPS. Finalmente, se complet6 la documentacién del proyecto, consolidando los deta-
lles técnicos, funcionales y operativos del microservicio, lo que facilitaria su mantenimiento y futuras
mejoras. Con este Sprint, el desarrollo alcanzé su fase de finalizacion.

ID | Tarea Prioridad
14 | Generar un pull request al entorno productivo o rama master garanti- Alta
zando una ejecucion exitosa del microservicio en el OKS (On-Premise
Kubernetes).
15 | Subir el tablero construido con Power BI Desktop a la aplicacién pro- Alta

ductiva de Power BI de Microsoft 365, habilitando la visualizacién de
datos a los interesados.

16 | Generar la documentacion del proyecto. Media

Tabla 8: Elementos del Trabajo Pendiente del Microservicio Seleccionados para el Sprint 6.

Objetivo del Sprint: Asegurar la completa integracién del microservicio en produccion, garantizando su
ejecucion automdtica.

Cada Sprint permitié la planificacién, ejecucion y evaluacioén iterativa de los avances del microservicio
(Ver Figura[I), asegurando una evolucion continua y alineada con los objetivos del proyecto (Ver Seccién

3.2y Tabla[2).



4.

Resultados y Discusion

En esta seccién se presentan los resultados de cada Sprint, detallando el trabajo realizado, los desafios
enfrentados, los ajustes implementados y los logros alcanzados a lo largo del desarrollo. Se ofrece una
vision integral del proceso, resaltando la evolucién del proyecto y las decisiones clave que marcaron su
progreso.

4.1.

Requerimientos funcionales y no funcionales de microservicio

Los requisitos funcionales especifican las capacidades y operaciones que el sistema debe realizar, mien-
tras que los requisitos no funcionales establecen criterios de calidad y restricciones que garantizan su
correcto desempefio.

4.1.1.

4.1.2.

Requisitos Funcionales

Ejecutarse automaticamente desde el OKS de Grupo Exito todos los dias a las 9:30 AM.
Catalogar los procesos con consumos atipicos de MIPS segtn el dia de la semana.

Generar predicciones del consumo de MIPS hasta el completo agotamiento de los recursos habili-
tados.

El sistema debe proporcionar una interfaz, como un tablero de Power BI, que permita a los usuarios
agregados en el cluster de acceso visualizar los datos procesados.

Manejar excepciones y cargar Unicamente los datos nuevos detectados en la base de datos de
origen.

Requisitos No Funcionales

Ademis, el microservicio debe cumplir con los siguientes estandares de calidad y rendimiento:

Garantizar un tiempo de ejecucién 6ptimo, asegurando que el procesamiento de datos no exceda
las 10:30 AM del mismo dia de ejecucion.

Restringir modificaciones no autorizadas en los datos procesados.
Asegurar una disponibilidad del 99.9 %, minimizando interrupciones en la ejecucion programada.

Ofrecer una estructura escalable que permita adaptaciones futuras sin afectar el rendimiento del
sistema.

Garantizar que las métricas de precision—RMSE, MAE, MAPE y sMAPE—del modelo predictivo
se mantengan por debajo del 15 %.



4.2. Analisis Exploratorio de Datos

Como resultado de la ejecucion de la tarea identificada con el ID 2 del Trabajo Pendiente del Microservi-
cio seleccionada para el Sprint 1 (ver Tabla3)), se identific6 que la tabla refrescarprocesos_10dias,
perteneciente a la base de datos WLMDW_TEMPO, contenia la informacidn mas relevante sobre el consumo
de MIPS. Dicha tabla estaba compuesta por cinco columnas que registraban datos clave, incluyendo el
consumo de MIPS y el nimero total de ejecuciones, segmentados por nombre del proceso, nombre del
grupo y fecha. En la Figura[7] se presenta un encabezado que ilustra la estructura general de la tabla
refrescarprocesos_10dias, mientras que en la Tabla 9] se proporciona un desglose mds detallado
de la naturaleza de sus variables. Esta fuente de informacién constituyé el pilar fundamental para el
desarrollo del resto del proyecto.

NombreProceso NombreGrupo Fecha total ejecucionesFecha total mipsFecha
WFL/OPCON/COPIA/SALIDA/DREMPUMODA/INDEXA EVENTOS 2022-12-30 1 1.4083594584012866e-06
WFL/OPCON/WRBAJADETR DESPACHOS 2022-12-30 4 4.804070596991056e-06
WFL/OPCON/COPIA/ENTRADA/IRTRAMILAN OPERACION 2022-12-30 462 0.0009906869883547472
(SINCO)PSINCO/DRAGOTA ON EXF AGOTADOS 2022-12-30 1 0.005887380692393325
WFL/PSINCO/EJEREPO OPERACION 2022-12-30 3873 0.00452798519782898
WFL/OPCON/COPIA/SALIDA/CRCOSTEOCR VENTAS 2022-12-30 1 2.0655938723218873e-06
WFL/OPCON/CREXNITCCL OPERACION 2022-12-30 1 1.0484453745876245e-06
(SINCO)PSINCO/IRTRANSINT ON EXF INVENTARIOS 2022-12-30 1 0.000447154128042408...
(SINCO)PSINCO/CRPRIIVA ON EXF PRECIOS 2022-12-30 1 0.0006407409598188787
(SINCO)PSINCO/WRLIQUIREC ON EXF LOGISTICA 2022-12-30 81 0.38031019586524456
WFL/OPCON/COPIA/SALIDA/RESPALDO/WRACTFAC... OPERACION 2022-12-30 1 2.1281876260286107e-06
(SINCO)FTP/FILE/TRANSFER/FROM/SASDDPOPROD FTP 2022-12-31 1234 0.004347949913730138

Figura 7: Encabezado de la Tabla dbo.refrescarprocesos_10dias.

Nombre de la Variable | Tipo | Recuento

NombreProceso Texto 8120
NombreGrupo Texto 69
Fecha Fecha 956

total_ejecucionesFecha | Entero

total_mipsFecha Real

Tabla 9: Estructura de la Tabla dbo.refrescarprocesos_10dias y Tipo de Variables.

La tabla refrescarprocesos_10dias contiene cinco columnas que registran datos clave sobre el con-
sumo de MIPS y el nimero total de ejecuciones. A continuacién, se proporciona una descripcién deta-
llada de cada una de las variables:

= NombreProceso: Esta variable almacena el nombre del proceso que se estd registrando.

= NombreGrupo: Esta variable contiene el nombre del grupo al que pertenece el proceso. Es una
variable cualitativa que permite agrupar procesos similares o relacionados.



= Fecha: Esta variable registra la fecha en la que se ejecut6 el proceso. Es una variable de tipo fecha
que permite segmentar y analizar los datos temporalmente.

= total_ejecucionesFecha: Esta variable cuantitativa registra el nimero total de ejecuciones del
proceso en la fecha especificada. Indica cudntas veces se ejecutd el proceso en un dia determinado.

= total_mipsFecha: Esta variable cuantitativa registra el consumo total de MIPS (Million Instruc-
tions Per Second) del proceso en la fecha especificada. Indica la cantidad de recursos computacio-
nales utilizados por el proceso en un dia determinado. Esta variable es de tipo real no negativa.

La tabla dbo.refrescarprocesos_10dias estd disefiada para no permitir filas duplicadas, valores nu-
los ni tipos de datos distintos a los definidos para cada columna. Estas restricciones aseguran la exactitud
de los registros, refuerzan la unicidad de los datos y garantizan su completitud. Asimismo, la carga de
datos esta disefiada para insertar diariamente una cantidad n de registros, correspondiente al nimero de
procesos que estuvieron activos ese dia. Por ejemplo, si en la fecha x se ejecutaron n procesos, entonces
la tabla almacenard exactamente n registros asociados a dicha fecha, asegurando asi una representacién
precisa de la actividad diaria.

4.2.1. Analisis de las Variables Cualitativas y Tipo Fecha

Como se observa en la Tabla[9] la tabla dbo.refrescarprocesos_10dias contiene dos variables de
tipo texto, las cuales se clasifican como cualitativas. La variable NombreProceso es un elemento clave
dentro del conjunto de datos, ya que determina la existencia misma de los registros. Las demads variables,
en cambio, cumplen la funcién de resumir y caracterizar la informacién asociada a cada proceso.

Como primer paso en el andlisis, se examind la variable Fecha con el propésito de determinar el rango
temporal de la informacién. Los registros inician el 1 de enero de 2022 y se actualizan diariamente, dado
que cada dia se incorporan nuevos datos. Esto implica que, al momento de realizar el andlisis, la fecha
mds reciente registrada correspondia al mes de agosto del afio 2024.

Luego, se determind la cantidad de etiquetas Unicas para cada una de las variables cualitativas y la fecha,
cuyos resultados se presentan en la Tabla[I0]

Nombre de la Variable | NombreProceso | NombreGrupo | Fecha
Nro. Unico de Etiquetas 8120 69 956

Tabla 10: Conteo de Etiquetas de las Variables Cualitativas y Variable Fecha.

Los resultados presentados en la Tabla evidencian una gran cantidad de procesos existentes en
dbo.refrescarprocesos_10dias. Al analizar la frecuencia con la que se registra cada proceso a
lo largo del historial de datos, se observo un rango que oscila entre un minimo de 1 registro y un maximo
de 2797 registros. Inicialmente, esto generd una discordancia, ya que se esperaba que cada proceso tu-
viera un Unico registro por fecha, lo que habria limitado el méximo del rango a la cantidad total de fechas
registradas, es decir, 956. Sin embargo, el lider del equipo de Gestién de MIPS aclaré que algunos proce-
sos, aunque comparten el mismo nombre, pertenecen a grupos distintos. Por lo tanto, la unicidad de los
registros no se veia comprometida, siempre y cuando se considerara la agrupacién por NombreProceso
y NombreGrupo. Este factor es relevante, ya que para identificar correctamente un proceso como tinico
se requiere la agrupacién por NombreProceso y NombreGrupo.

Al aplicar el criterio anterior, los datos mostraron mayor consistencia, reduciendo el rango de frecuencia
con la que se registra cada proceso a valores entre 1 y 956. Esto indica que algunos procesos se registraron



una Unica vez, otros en todas las fechas y el resto en un nimero de ocasiones intermedio, entre 2 y
955 veces. La Figura [§] muestra la distribucién de la frecuencia con la que los procesos tnicos fueron
registrados a lo largo del periodo de andlisis. Se observa una fuerte asimetria, donde la mayoria de los
procesos presentan pocas activaciones, mientras que otro subconjunto mantiene una activacién constante
en todas las fechas disponibles.
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Figura 8: Histograma de frecuencia de los registros o activaciones de los procesos tnicos.

La Figura[9] proporciona un anélisis detallado de la frecuencia con la que los procesos han sido registra-
dos en la mitad inferior de la distribucién (por debajo del percentil 50). Se observa que la mayoria de
estos procesos tienen entre 1 y S activaciones, lo que sugiere que una parte significativa estd relacionada
con tareas esporddicas o eventos especificos dentro de la operacién del sistema. Ademds, la distribu-
cion presenta una alta concentracion en los valores mdas bajos y una menor variabilidad en comparacién
con el total de los procesos, lo que indica que esta primera mitad estd dominada por procesos de baja
recurrencia.
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Figura 9: Histograma de frecuencia de los registros o activaciones de los procesos tinicos reducido a la
mitad ordenada inferior.



La Figura[T0|muestra la distribucion de la frecuencia con la que los procesos han sido registrados en la
mitad superior de la distribucién (por encima del percentil 50). Se observa que, a diferencia de la mitad
inferior, la mayoria de los procesos en este rango presentan una distribucién dispersa con valores de
activacion significativamente mads altos.

La gréafica revela que, aunque existen procesos con activaciones relativamente bajas dentro de esta mitad,
hay una acumulacién notable en los extremos superiores, con un grupo reducido de procesos que han
sido registrados en mas de 800 ocasiones. Esto sugiere la existencia de un conjunto de procesos altamente
recurrentes dentro del sistema, posiblemente asociados a funciones criticas o esenciales para la operacién
diaria. Asimismo, se observa que la frecuencia de procesos en la parte central de la distribucién es baja
en comparacién con los valores extremos.
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Figura 10: Histograma de frecuencia de los registros o activaciones de los procesos tnicos reducido a la
mitad ordenada superior.

En conjunto, la distribucién de los registros de los procesos indica que la mayoria de los procesos no
presentan una activacién recurrente, mientras que un segundo grupo se registra de manera constante.
Esto podria reflejar una estructura operativa dividida entre procesos criticos y procesos eventuales dentro
del sistema analizado. Ademads, segun el lider del equipo, algunos de los procesos con pocas activaciones
corresponden a procesos anuales de inventario, los cuales, a pesar de ejecutarse en contadas ocasiones,
tienden a consumir una cantidad significativa de recursos debido al alto volumen de informacién que
procesan.

Con el fin de analizar la proporcion de recursos consumidos por los diferentes tipos de procesos, se deci-
dié agruparlos en tres segmentos: procesos registrados una sola vez, procesos con un nimero intermedio
de registros (entre 2 y 955 veces) y procesos registrados en todas las fechas. Posteriormente, se evalu6
la proporcién que ocupa cada segmento (Ver Figura[IT) y, finalmente, se identificé la proporcién de re-
cursos, en términos de las variables total_ejecucionesFechay total_mipsFecha, que cada uno de
los segmentos demanda (Ver Figura[I2), permitiendo asi una mejor comprensién del impacto operativo
de cada categoria.
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Figura 11: Proporcién de registros de los segmentos: procesos registrados una sola vez, procesos con un
nimero intermedio de registros (entre 2 y 955 veces) y procesos registrados en todas las fechas.

En la Figura [TT] se identifican tres segmentos principales: procesos registrados una sola vez (17.6 %),
procesos registrados en todas las fechas (9.2 %) y procesos con un nimero de registros intermedio, entre
2y 955 veces (73.2%).

La distribucién observada revela que la mayoria de los procesos (73.2 %) tienen una frecuencia de re-
gistro variable, lo que indica que su activacion sigue un patrén intermedio en lugar de ocurrir de forma
constante o esporadica. Este comportamiento sugiere que dichos procesos estdn vinculados a requeri-
mientos operacionales especificos que determinan su activacion en distintos dias.

Por otra parte, el 17.6% de los procesos se activaron solo una vez en todo el historial de datos. Este
comportamiento podria estar asociado a pruebas, procesos descontinuados o eventos excepcionales que
requirieron una activacién puntual.

Finalmente, el 9.2% de los procesos se registraron en todas las fechas disponibles (956 dias), lo que
sugiere que forman parte de la operacion diaria del sistema. Este grupo es especialmente relevante, ya
que cualquier interrupcién en su activacién podria indicar fallos en la infraestructura.
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Figura 12: Proporcién de ejecuciones y consumo de MIPS por segmento.

La Figura [I2] presenta dos diagramas de pastel. El primero (de izquierda a derecha) muestra la propor-



cidén de ejecuciones, segin la variable total_ejecucionesFecha, para cada uno de los segmentos. El
segundo diagrama muestra la proporcién de consumo de MIPS, segtin la variable total_mipsFecha, para
cada uno de los segmentos.

Es importante diferenciar entre los términos activacién y ejecucion. Una activacién o registro se refiere
al nimero de veces en los que un proceso Unico ha sido registrado o activado en un conjunto de dias.
Dado que un proceso solo puede activarse una vez por dia, el niimero de activaciones es equivalente a la
cantidad de dias en los que estuvo presente. Por otro lado, una ejecucién representa la cantidad de veces
que un proceso tnico ha sido ejecutado dentro de un periodo de tiempo determinado. A diferencia de las
activaciones, en un solo dia pueden registrarse multiples ejecuciones de un mismo proceso.

Con base en lo anterior, la interpretacién del primer diagrama de la Figura[I2]es la siguiente: el segmento
correspondiente a los procesos registrados solo una vez representa el 16.5 % del total de ejecuciones. Por
otro lado, los procesos registrados en todas las fechas constituyen el 42.2% del total de ejecuciones.
Finalmente, los procesos con un nimero intermedio de registros abarcan el 41.4 % de las ejecuciones
totales.

De manera similar, la interpretacion del segundo diagrama de la Figura[I2]es la siguiente: el segmento
correspondiente a los procesos registrados solo una vez representa el 10.4 % del total de MIPS consumi-
dos hasta la fecha. Por su parte, los procesos registrados en todas las fechas han consumido el 38.8 % del
total. Finalmente, los procesos con un nimero intermedio de registros han contribuido con el 50.8 % del
consumo total de MIPS. En la siguiente seccion, se presentaran las cantidades totales de estas ejecuciones
y consumos para proporcionar un contexto numérico mas preciso.

4.2.2. Analisis de las Variables Cuantitativas

Al analizar las variables cuantitativas (total_ejecucionesFecha y total_mipsFecha) sin agrupar
por ninguna variable cualitativa ni por la fecha, los resultados del recuento, la suma total, las medidas de
tendencia central y dispersi6n, presentados en la Tabla [IT] evidencian que, en general, los procesos se
ejecutan pocas veces y el consumo de MIPS es bajo. En particular, el andlisis muestra que, en promedio,
cada proceso utiliza menos de 1 MIPS al dia, lo que sugiere una distribucién altamente sesgada, con la
mayoria de los valores cercanos a cero. Ademas, aunque la media de las ejecuciones diarias por proceso
es de 298, la mediana es de solo 2, lo que indica que la mayoria de los procesos tienen un nimero
reducido de ejecuciones, mientras que un pequefio grupo de procesos presenta valores excepcionalmente
altos.

Estadistica Variable
total_ejecucionesFecha total_mipsFecha
Recuento 2,530,760 2,530,760
Suma 751,537,512 105,866
Media 298 0.04
Mediana 2 0.00003
Minimo 1 0
Maximo 147,842 82.37
Des. Estandar 3403 0.46

Tabla 11: Medidas de Tendencia Central y Dispercién de las Variables Cuantitativas.
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Figura 13: Histogramas de las Variables Cuantitativas.

La Figura [I3] contiene dos histogramas que representan la distribucién de total_ejecucionesFecha
y total_mipsFecha, respectivamente. En ambos casos, los valores mdximos han sido truncados en la
visualizacién, ya que las observaciones con valores extremadamente altos son muy poco frecuentes y su



presencia no afecta significativamente la distribucion general.

El primer histograma muestra la distribucion del niimero de ejecuciones por proceso. Se observa una
distribucién altamente sesgada a la derecha, con la mayoria de los valores concentrados en niveles bajos.
La media es de aproximadamente 298.06 ejecuciones por proceso, mientras que la mediana es signifi-
cativamente menor (2.00), lo que indica que la mayoria de los procesos tienen pocas ejecuciones, pero
existen algunos con valores extremadamente altos que elevan la media. Ademads, la desviacion estandar
es 3402.52, 1o que confirma una gran dispersién en los datos. Aunque el maximo registrado es de 147,842
ejecuciones, estos casos son atipicos y ocurren con una frecuencia cercana a cero. La gran concentracién
de datos en valores bajos y la presencia de valores extremos sugieren una distribucién altamente desigual
en la cantidad de ejecuciones entre procesos.

El segundo histograma representa la distribucién del consumo de MIPS por proceso y exhibe un com-
portamiento similar al del niimero de ejecuciones. La distribucién esta fuertemente sesgada a la derecha,
con la mayoria de los valores cercanos a cero. La media es 0.04 MIPS, mientras que la mediana es extre-
madamente baja (0.00003 MIPS), lo que indica que en la mayoria de los casos los procesos consumen
cantidades insignificantes de MIPS. La desviacién estandar de 0.46 MIPS sugiere la presencia de proce-
sos con un consumo relativamente superior al promedio. El maximo consumo registrado es 82.37 MIPS,
pero, al igual que en el caso anterior, estos valores son eventos aislados con una frecuencia casi nula. La
forma de la distribucion indica que solo unos pocos procesos tienen un consumo elevado, mientras que
la gran mayoria presenta valores cercanos a cero.

En términos generales, ambas variables presentan distribuciones con una marcada asimetria, donde la
mayoria de los procesos tienen valores bajos tanto en nimero de ejecuciones como en consumo de MIPS,
pero existen casos excepcionales con valores extremadamente altos. Esto sugiere que un pequefio
subconjunto de procesos es responsable de un uso desproporcionado de los recursos, lo que puede
ser un factor clave a considerar para la optimizacion del consumo de MIPS.

Siguiendo con el andlisis, se decidi6 agrupar las variables cuantitativas por la variable Fecha y calcular la
suma de sus valores para obtener tres nuevas métricas que representan el consolidado diario: la suma total
de ejecuciones, denominada Total_Ejecuciones; la suma total del consumo de MIPS, denominada
Total_MIPS; y el conteo total de registros, denominado Nro_Registros, que indica el nimero total
de procesos tnicos activados en cada dia. Estos valores permiten evaluar la carga operativa diaria y la
variabilidad en el consumo de recursos.

Estadistica Variable

Total_Ejecuciones Total_MIPS Nro_Registros
Recuento 956 956 956
Media 786,127.10 110.74 2,647.24
Mediana 810,642.50 106.76 2,686
Minimo 348,057 43.76 1,758
Miximo 1,670,946.00 253.38 3,066
Des. Estandar 70,136.74 24.65 161.54

Tabla 12: Medidas de Tendencia Central y Dispersién del Consolidado Diario.
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Figura 14: Histogramas de las Variables Cuantitativas Agrupadas Por Fecha.




En la Tabla[I2] se presentan las principales medidas descriptivas de estas variables. Se observa que el
nimero total de ejecuciones diarias (Total_Ejecuciones) tiene un valor medio de aproximadamente
786,127 ejecuciones, con una mediana de 8§10,642.50, lo que indica una distribucién con ligera asimetria.
El minimo registrado es de 348,057 ejecuciones, mientras que el maximo alcanza 1,670,946, con una
desviacion estandar de 70,136.74, lo que sugiere una variabilidad moderada.

El consumo total de MIPS por dia (Total_MIPS) presenta una media de 110.74 y una mediana de
106.76, lo que sugiere una distribucién relativamente simétrica. Los valores extremos van desde 43.76
hasta 253.38, con una desviacién estandar de 24.65, lo que indica que la mayoria de los valores se
agrupan en torno a la media, pero con algunos dias de mayor consumo.

Por otro lado, la cantidad total de procesos tinicos activados por dia (Nro_Registros) tiene una media de
2,647.24, con una mediana de 2,686. El rango de valores oscila entre 1,758 y 3,066, con una desviacién
estandar de 161.54, lo que muestra una distribucién relativamente estable con variaciones moderadas.

Las distribuciones de estas tres métricas se representan en los histogramas de la Figura donde se
pueden observar los patrones de concentracién y dispersién. En el caso de Total_Ejecuciones, la
distribucién muestra una alta concentracién en torno a la media, con algunos dias atipicos de mayor
nimero de ejecuciones. La variable Total_MIPS sigue un patrén similar, con una forma cercana a la
normalidad, mientras que Nro_Registros exhibe una ligera asimetria hacia valores mas altos.

Estos resultados proporcionan una visién detallada del comportamiento diario de la plataforma, permi-
tiendo identificar patrones y posibles anomalias en la ejecucién de procesos y el consumo de MIPS.

De la Figura |14] se observa que la distribucién del nimero de registros diarios es asimétrica hacia la
izquierda (sesgo negativo), con un pico predominante entre 2600 y 2800 registros. En general, los datos
muestran cierta variabilidad, pero sin cambios abruptos. Sin embargo, la presencia de valores mds bajos
puede sugerir posibles fallos en la recoleccién de datos, dias festivos o menor actividad operativa en
ciertos periodos.

Dado que Grupo Exito opera acorde al calendario colombiano, es razonable suponer que los dias festivos
y fines de semana pueden influir en el gasto de recursos de operacion, afectando el nimero de registros
diarios. La discusién previa sobre la variabilidad en los registros, junto con la posible relacién con la
actividad operativa, motivé un andlisis mds detallado. Para profundizar en este aspecto, se exploré la
distribucién del nimero de registros segmentados por el dia de la semana, con el objetivo de identificar
patrones recurrentes y evaluar como varia la demanda de recursos en funcién del calendario laboral. Los
resultados se pueden observar en la Figura [I3]
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Figura 15: Densidad estimada de la distribucion del niimero de registros segmentada por los dias de la
semana.

El andlisis de la distribucién del nimero de registros diarios por dia de la semana (Ver Figura[I3) indica
que los dias hébiles (martes a viernes) presentan una mayor concentraciéon de registros, con valores pro-
medio superiores a 2700, mientras que los fines de semana (sdbado y domingo) exhiben una reduccién
con promedios en el rango de 2460-2490. Los lunes muestran una variabilidad mas alta en comparacién
con el resto de los dias, lo que podria atribuirse tanto a un posible efecto de acumulacién de operaciones
tras el fin de semana como al hecho de que, en el calendario colombiano, la mayoria de los dias festi-
vos ocurren el lunes, afectando asi la actividad operativa. La disminucién en el nimero de registros en
ciertos dias sugiere un patrén asociado a la menor demanda de servicios, la reduccién de operaciones
o la incidencia de dias festivos. Estos hallazgos respaldan la sospecha de que la actividad operativa de
Grupo Exito sigue el calendario laboral, con un uso mds intensivo de los recursos en dias hdbiles y una
disminucién notable durante los fines de semana y festivos.



Distribucion del Consumo de MIPS Diarios por Dia de la Semana
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Figura 16: Densidad estimada de la distribucion del consumo de MIPS segmentada por los dias de la
semana.

El andlisis de la distribucién del consumo diario de MIPS por dia de la semana (Ver Figura[T6) muestra
que los dias habiles (lunes a viernes) presentan un consumo promedio superior a 109 MIPS, con una
menor dispersion en comparacién con los fines de semana. En particular, los martes y jueves exhiben los
valores medios més altos, con 119.21 y 118.52 MIPS, respectivamente. Durante los fines de semana, el
consumo disminuye significativamente, con valores promedio de 97.76 MIPS el siabado y 95.51 MIPS
el domingo, reflejando una menor carga operativa en estos dias. Se observa una mayor variabilidad en el
consumo de MIPS los lunes, lo que podria estar relacionado con un efecto de acumulacién tras el fin de
semana o con la incidencia de dias festivos. Este patron sugiere que el uso de los recursos tecnoldgicos
sigue el ciclo laboral de la compafifa, con una mayor demanda en dias hédbiles y una reduccién durante

los fines de semana.
El andlisis de correlacién de las variables, representado mediante un diagrama de calor (Ver Figura[I7),



muestra las relaciones entre las variables Total_Ejecuciones, Total_MIPSy Nro_Registros, donde
se observa una correlacién moderada entre Total_Ejecucionesy Total_MIPS (0.4), una relacién mas
fuerte entre Total_Ejecuciones y Nro_Registros (0.62), y la correlacién més alta entre Total_MIPS
y Nro_Registros (0.67), lo que sugiere que el consumo de MIPS estd estrechamente relacionado con
el nimero de registros procesados. El diagrama de dispersion (Ver Figura [T8) refuerza estos hallaz-
gos y muestra que Total_Ejecuciones y Total_MIPS tienen una relacién positiva pero con dispersion
considerable, mientras que Total_MIPS y Nro_Registros presentan una mayor alineacién lineal, lo
que refuerza su alta correlacién. En conclusién, Nro_Registros se perfila como el mejor predictor del
consumo de MIPS.

Diagrama de Calor de la Matriz de Correlacion
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Figura 17: Diagrama de Calor de la Matriz de Correlacion.



Diagrama de Dispersion y Distribucion de las Variables Cuantitativas
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Figura 18: Diagramas de Dispersion Entre las Variables Cuantitativas.

La Figura[I9 muestra una serie de tiempo multivariada conteniendo las variables Total_Ejecuciones,
Total _MIPS y Nro_Registros, respectivamente. Se observa una periodicidad clara en las tres series,
con fluctuaciones diarias y picos en momentos especificos. En la primera serie, Total_Ejecuciones,
se aprecia una variacion estable en la mayoria del periodo analizado, con un incremento brusco y una
caida atipica alrededor de finales de 2023 e inicios de 2024. En la segunda serie, Total_MIPS, se pueden
identificar eventos de alta variabilidad con valores extremos en ciertos dias. Finalmente, la tercera serie,
Nro_Registros, presenta un patrén mds regular con algunas caidas abruptas en momentos especifi-
cos. Estos comportamientos permiten identificar posibles anomalias en la ejecucién de procesos y en el
consumo de recursos de la plataforma (Ver Seccion [2.3).
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Figura 19: Serie de Tiempo Multivariada.

El andlisis exploratorio de datos realizado sobre la tabla dbo.refrescarprocesos_10dias de la base
de datos WLMDW_TEMPO permitié identificar patrones y comportamientos clave en el consumo de MIPS y
la ejecucién de procesos. Los principales hallazgos son los siguientes:

Estructura de la Tabla: La tabla contiene informacion relevante sobre el consumo de MIPS y el niimero
total de ejecuciones, segmentados por nombre del proceso, nombre del grupo y fecha. Las restricciones
de la tabla aseguran la exactitud y la completitud de los datos.

Distribucion de Registros: La mayoria de los procesos tienen pocas activaciones, mientras que un sub-
conjunto reducido se registra de manera constante en todas las fechas. Esto sugiere una estructura ope-
rativa dividida entre procesos criticos y eventuales.

Consumo de Recursos: Un pequefio subconjunto de procesos es responsable de un uso desproporcio-
nado de los recursos, lo que puede ser un factor clave para la optimizacién del consumo de MIPS.

Patrones Diarios: Los dias habiles presentan una mayor concentracion de registros y consumo de MIPS,
mientras que los fines de semana y dias festivos muestran una reduccién significativa. Esto refleja el ciclo
laboral de la compaiiia.

Correlacion de Variables: Existe una correlacion moderada entre el nimero de ejecuciones y el consu-
mo de MIPS, y una relacién més fuerte entre el nlimero de registros y el consumo de MIPS, sugiriendo
que el nimero de registros es una variable relevante para predecir el consumo de MIPS.

Series Temporales: La serie de tiempo multivariada muestra una periodicidad clara con fluctuaciones
diarias y picos en momentos especificos, permitiendo identificar posibles anomalias en la ejecucion de



procesos, el consumo de recursos o el nimero de registros ingresados.

En resumen, el andlisis proporciona una visién detallada del comportamiento diario de la plataforma,
identificando patrones operativos y posibles dreas de optimizacion en el consumo de MIPS.

4.3. Normalizacion de la Tabla refrescarprocesos_10dias

La normalizacién de la tabla refrescarprocesos_10dias se llev6 a cabo con el objetivo de reducir
la redundancia de datos y mejorar la integridad de la informacién dentro del esquema de base de datos.
La estructura original de la tabla almacenaba informacion sobre la ejecucion de procesos, registrando el
ndmero total de ejecuciones y el consumo de MIPS por fecha, junto con los nombres de los procesos y
los grupos a los que pertenecen. Sin embargo, la presencia de datos categéricos como NombreProcesoy
NombreGrupo en una Unica tabla generaba redundancia y dificultaba su escalabilidad. La normalizacién
permitié descomponer esta informacion en entidades separadas, minimizando la duplicacién de datos y
mejorando la eficiencia en consultas y andlisis histéricos.

La Figura[20]muestra la estructura resultante tras la normalizacién. En esta nueva organizacion, la infor-
maciodn se distribuy6 en entidades separadas con claves primarias y relaciones bien definidas:

= Consumo de MIPS: Centraliza la informacién sobre el consumo de recursos computacionales,
incluyendo identificadores de proceso, grupo, fecha, dia de la semana y categoria de atipicidad.

= Predicciones MIPS: Contiene las predicciones de consumo junto con los intervalos de confianza
estimados.

= Métricas de Prediccion: Almacena los valores de error asociados a los modelos de prediccion,
reduciendo la duplicacién de métricas en cada registro.

= Procesos y Grupos: Se crearon tablas separadas para almacenar los nombres de los procesos y gru-
pos, estableciendo una relacién muchos a muchos mediante la tabla intermedia ProcesosGrupos.

= Dimensiones de Fecha y Dia de la Semana: Se introdujeron tablas para normalizar la informacién
temporal, lo que permite realizar consultas eficientes y facilita el andlisis de tendencias.

Este proceso de normalizacién permitié mejorar la eficiencia en la consulta y actualizacion de los da-
tos, garantizando una mayor consistencia en la informacién almacenada. La estructura final sigue los
principios de normalizacién, logrando una base de datos mds estructurada y optimizada para andlisis y
predicciones de consumo de MIPS.



Métricas Predicciones

PK | IdMetrica
FK | IdFecha
Categoria Métrica
FK | IdCategoriaMetrica
PK | ldCategoriaMetrica
Float| MAE
Sir | Categoria
Float| MSE
Float| RMSE
Float| MAPE
sMAFE Procesos
Float
PK | ldProceso —
Predicciones Mips Str | NombreProceso
PK | IdPrediccion
FK | IdFecha
ProcesosGrupos
FK | IdDiaSemana
PK | ldProcesosGrupos
Fecha
Float| Prediccion (y_hat) ek | 1ap [
ToCeso
PK | IdFecha -
Float| Lim. Inf. IC (y_lower_hat)
FK | 1dGrupos B
Date| Fecha )
Float| Lim. Sup. IC (y_upper_hat)
Dia Semana Consumo Mips
PK | IdDiaSemana PK | IdConsumo Grupos
Str | Dia
FK | IdProceso /_PK IdGrupo —
FK | 1dGrupo Str | NombreGrupo
FK | IdFecha
Atipicos FK | IdDiaSemana
PK | IdAtipico Int | Ejecuciones
Sir | Categoria Float| Consumo
FK | IdAtipico

Figura 20: Esquema normalizado de la base de datos.

4.4. Arquitectura del Flujo de Trabajo del Microservicio

El disefio de la arquitectura del flujo de trabajo del microservicio (Ver Figura21)) se basa en la extraccion,
procesamiento y almacenamiento de datos relacionados con el consumo de MIPS. La fuente principal de
datos es la base de datos de origen WLMDW_TEMPO, que contiene la tabla dbo . refrescarprocesos_10dias.

La extraccion de datos se realiza mediante una conexién ODBC establecida desde un contenedor de Doc-
ker, el cual ejecuta una aplicacion desarrollada en lenguaje Python. Esta aplicacion se ejecuta diariamente
alas 9:30 AM a través de un CronJob alojado en el repositorio //pdn-mips-sinco-estadisticas. El
contenedor proporciona un entorno controlado para garantizar la ejecucion eficiente del procesamiento
de datos.

Dentro del proceso de transformacion, la aplicacién Python realiza varias tareas fundamentales: la nor-
malizacién de los datos para evitar redundancias, la deteccién de anomalias en el consumo de MIPS y la
estimacidn de valores futuros mediante modelos de prediccién. Estos datos procesados se almacenan en
la base de datos de destino Consumos-PrediccionesMIPS, alojada en el servidor 296SQLP06. Esta ba-
se de datos contiene multiples tablas interrelacionadas que permiten organizar la informacién de manera



estructurada y facilitar su consulta posterior desde el tablero de Power BI.

Finalmente, los datos almacenados en la base de datos de destino son utilizados en Power BI para la
generacion de tableros interactivos. Estos tableros permiten al personal de operaciones e infraestructura

monitorear el consumo de MIPS, identificar posibles anomalias y tomar decisiones informadas.

DATAOPS - OKS
EKSPDN5

@ repositorio: "//pdn-mips-sinco-estadisticas".
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Figura 21: Arquitectura del Flujo de Trabajo del Microservicio.

4.5. Desarrollo de Modelos y Construccion de la Base de Datos

Para garantizar un andlisis eficiente del consumo de MIPS, se desarrollaron e integraron multiples com-
ponentes dentro del flujo de trabajo del microservicio. Inicialmente, se implement6 un modelo de detec-
cién de datos atipicos. Posteriormente, se construyé un modelo predictivo basado en PROPHET, con el
objetivo de estimar el consumo futuro de MIPS con base en patrones histéricos. Paralelamente, se disefi6
y cred la base de datos Consumo-PrediccionesMIPS, siguiendo una estructura normalizada que facilita
el almacenamiento y la consulta eficiente de los resultados. Finalmente, se desarrollé un médulo de inte-
gracion que automatiza la extraccion, procesamiento e insercidn de datos en las tablas correspondientes,
consolidando asi un sistema robusto para la gestién y andlisis del consumo de MIPS.

“/mips-sinco-estadisticas/
}— app/

| — database_tools/
| — init.py
| — connections. py
| b— create_tables.py
| — delete_tables.py
| L update_tables.py

| — forecast_tools/
| | | init.py
| | Y— metrics.py

| — main_functions/
| I | init.py
| | p— forecasting.py
| | b inserting_data.py
| | '— novelty_detection.py

| L'— main.py

Figura 22: Esquema modular que representa la organizacion de los archivos de Python dentro del
directorio app que contiene el software de extraccidn, transformacién y carga de datos.



La construccién del modelo detector de anomalias comenzé por definir la variable total_mipsFecha
como la variable de interés para el andlisis. Por lo anterior, el tipo de dato de entrada del modelo de
deteccién de anomalias de este trabajo es una serie de tiempo univariada. El tipo de dato atipico en
el que se estaba interesado era de tipo puntual. El orden temporal de los datos no se tuvo en cuenta
en el andlisis. El modelo se disefi¢ para aplicarse en flujo no continuo (Non-Streaming) y continuo
(Streaming). La primera caracteristica se aplicé la primera vez que el modelo se ejecutd, esto con el
proposito de categorizar los consumos de MIPS que ya estaban almacenados en la base de datos, por lo
que el modelo se denomina modelo de estimacién en esta primera etapa; la segunda caracteristica se
aplico luego de que la primera etapa estuvo finalizada, esto se debia a que en esta segunda etapa se debian
categorizar los nuevos consumos que llegaban a la base de datos en cuanto llegaban, por lo anterior, el
modelo se denomina modelo de prediccién.

En ambas etapas se aplic6 el método del Rango Intercuartilico (IQR) (Ver Seccién[2.4) para los procesos
con una cantidad de registros superior a 27 y que mostraban provenir de una distribucién normal después
de aplicar la prueba de Shapiro-Wilk con un nivel de significancia a = 0.05. Por otro lado, se aplic6
el método de la Desviacion Absoluta Mediana (Ver Seccién para los procesos con una cantidad de
registros en el rango 6-27 o los procesos con una cantidad de registros superior a 27 pero que no mostra-
ban provenir de una distribucién normal. Los procesos con una cantidad de registros en el rango de 1-5
se agruparon segtn la cantidad de registros, credndose asi 5 grupos donde cada grupo estaba relacionado
por la cantidad de registros que tenian, es decir, los procesos que tenian un solo registro formaban un
grupo, los procesos que tenfan dos registros formaban un segundo grupo y asi sucesivamente. A cada
uno de estos grupos se les aplicé el método de la Desviacién Absoluta Mediana.

Dado que no se queria categorizar el consumo de MIPS de un registro como atipico a no ser que estuviera
muy por encima de su valor esperado, se decidié utilizar k = 3 para ambas metodologias: IQR y MAD.
El archivo novelty_detection.py del médulomain_functions/ (Ver Figura[22)) contiene el cédigo
en lenguaje Python para ejecutar todos los pasos anteriormente mencionados.

El modelo de prediccién de consumo de MIPS se implement6 en el archivo forecasting. py del médu-
lomain_functions/ utilizando la biblioteca PROPHET. Dado que el objetivo era proyectar el consumo
total de MIPS diario en lugar de analizar procesos individuales, se agruparon los datos por la variable
Fecha y luego se sumaron los consumos de MIPS, obteniendo asi el consolidado diario. Después de
tener preparados los datos en el formato admitido por el modelo PROPHET, se ajusté el modelo teniendo
en cuenta la Ecuacion [2] y los dias festivos del calendario colombiano. Para evaluar el desempefio del
modelo, se creé el archivo metrics. py, el cual calcula las métricas de error (Ver Seccién [2.7) estable-
cidas en el Objetivo del Microservicio (Ver Seccién [3.2), proporcionando asi una referencia cuantitativa
sobre la calidad de las estimaciones generadas.

La gestion de la base de datos destino Consumo-PrediccionesMIPS se realizé a través de los archivos
create_tables.py y delete_tables.py del médulo database_tools/. En create_tables.py,
se definieron las estructuras normalizadas de las tablas siguiendo el esquema disefiado (Ver Figura [20)),
garantizando una organizacién eficiente de los datos. Durante la fase de pruebas, el archivo llamado
delete_tables.py permitid la eliminacién y reconstruccion de las tablas para validar la correcta im-
plementacién de los modelos y la integridad de la informacién almacenada. Todas las conexiones a la
base de datos fueron manejadas a través del archivo connections.py del médulo database_tools/,
centralizando la gestién de credenciales y pardmetros de conexidn para garantizar la seguridad y estabi-
lidad en las interacciones con el servidor de bases de datos.

El flujo completo de manipulacién de datos se consolidé en el archivo inserting_data.py del médulo
main_functions/, el cual se encarga de extraer los registros relevantes desde la base de datos de origen,
transformarlos seguin los modelos de prediccién y deteccion de anomalias, e insertarlos en la base de
datos de destino. Este médulo automatiza el proceso, reduciendo la intervencién manual y permitiendo



una actualizacién continua de la informacién procesada.

Finalmente, el archivo main. py es el responsable de orquestar la ejecucién correcta de todos los médu-
los, asegurando la integracién y coordinacién del flujo de trabajo. Gracias a esta arquitectura modular,
se logré una solucion escalable y eficiente para el andlisis y la gestion del consumo de MIPS.

4.6. Desarrollo de Tablero de Monitoreo en Power BI

El tablero desarrollado tiene como objetivo principal proporcionar una visién integral del consumo de
MIPS, permitiendo identificar patrones, tendencias y anomalias en el comportamiento de los procesos.
Para ello, se han incorporado diversas visualizaciones y métricas que facilitan la interpretacion de los
datos.

En la seccién General, que se puede observar en la Figura[23] se presenta un resumen global del con-
sumo de MIPS, incluyendo las predicciones, la cantidad de recursos consumidos y habilitados, asi como
métricas de tendencia central. Ademads, se incorporan filtros por proceso y grupo, junto con una tabla que
muestra los consumos mensuales histéricos y las estimaciones para fechas futuras.
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Figura 23: Ventana Principal del Tablero.

En la Figura [24] se muestra la seccién de Procesos Anémalos, la cual permite identificar aquellos pro-
cesos cuyo consumo de MIPS ha sido clasificado como atipico. La informacién se presenta en una tabla
donde los procesos se ordenan de mayor a menor consumo de MIPS, facilitando asi la deteccion de
los casos mads criticos. Ademas, se dispone de un filtro por fecha para analizar periodos especificos y,
al seleccionar un proceso, se genera un grafico de lineas que muestra su comportamiento en el tiempo,
permitiendo una mejor interpretacién de su tendencia y posibles anomalias.
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Figura 24: Ventana de los Procesos Andmalos Filtrados.

La Figura[23| muestra la seccién de Variables Explicativas que permite analizar en profundidad las co-
rrelaciones entre las tres variables numéricas estudiadas en el andlisis exploratorio de datos (Ver Seccién
A2). A diferencia de un andlisis estético, esta seccién proporciona herramientas interactivas que permi-
ten filtrar los datos por proceso y grupo, facilitando la observacién de cémo interactdan las variables en
distintos contextos. Esta funcionalidad representa una ventaja significativa, ya que realizar este andlisis
de manera manual implicaria la construccién de cdédigo cada vez que se desee cambiar de proceso o
grupo, lo que resultaria en un consumo de tiempo considerable. Adicionalmente, se incluyen tarjetas con
los valores del coeficiente de correlacion de Pearson para cada par de variables explicativas: el nimero
de ejecuciones y el nimero de registros, en relacién con la variable dependiente: el consumo de MIPS,
lo que permite interpretar de manera mds 4gil la fuerza y direccién de estas relaciones.
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Figura 25: Ventana de las Correlaciones Entre el Consumo de MIPS y las variables Niimero de

Registros y Nimero de Ejecuciones.

Finalmente, la seccién de Métricas de Precision, presentada en la Figura ofrece una evaluacion de-
tallada del desempefio del modelo predictivo utilizado para estimar el consumo de MIPS. Las métricas
han sido calculadas desde el 1 de noviembre de 2024 y se presentan en dos modalidades: mensual e his-
térica. La evaluacién mensual permite analizar el comportamiento del modelo mes a mes, identificando
posibles variaciones en su precision, mientras que la evaluacion histérica proporciona una visién acu-
mulada del desempefio del modelo desde su fecha de inicio. Entre las métricas incluidas se encuentran
el RMSE, MAE, MAPE y sMAPE, las cuales permiten cuantificar el nivel de error y la precisién de las

predicciones en distintos horizontes temporales.



. m@ Métricas de Precision del Modelo Predictivo desde Noviembre 2024

Con el objetivo de garantizar la
confiabilidad y precisién del
modelo predictivo, se han
establecido los siguientes
estindares para las métricas de
evaluacién:

-
w
]

1. Error Absoluto Medio (MAE): 10

debe ser inferior al 15% respecto
al valor real.

2. Raiz del Error Cuadritico
Medio (RMSE): debe mantenerse
por debajo del 15%. 5
3. Error Porcentual Absoluto
Medio (MAPE): debe ser menor nov 2024 dic 2024 ene 2025

Suma de Consumo MIPS

Meétricas de Precision del Modelo Predictivo Mes a Mes
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Figura 26: Ventana del la Métricas de Precisién del Modelo Predictivo.

Este tablero constituye una herramienta esencial para el monitoreo y la optimizacién del consumo de
MIPS, permitiendo una gestiéon mds eficiente de los recursos tecnolégicos y contribuyendo a la mejora
del rendimiento del sistema.

4.7. Resultados del Pipeline, CronJob y Dockerfile

Una vez construidos estos archivos siguiendo las pautas y plantillas de parte de la gerencia de TI de
Grupo Exito se obtuvo un repositorio cuyo directorio estd ilustrado en la Figura
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Figura 27: Esquema General del Repositorio que Contiene el Microservicio.

A continuacion, se da una explicacion detallada de los archivos relevantes para esta seccion:

La carpeta pipeline contiene los archivos necesarios para la configuracién y ejecucion del proceso de
integracion y despliegue continuo (CI/CD) en Azure DevOps. El archivo vars-azure-pipeline.yml
define las variables utilizadas en el pipeline, estableciendo distintos grupos de configuracién segin la
rama desde la que se ejecute: develop para desarrollo, release para calidad y master para produccion.
Ademds, se especifica la ruta de trabajo predeterminada para los archivos requeridos durante la ejecucion.
Por otro lado, el archivo main-pipeline.yml define la estructura del pipeline principal, extendiéndolo
desde una plantilla preexistente ubicada en el repositorio GCIT/arquitectura-documentacion. Este
archivo configura el entorno de ejecucion para trabajar con Python en un entorno DataOps y despliega
los componentes en 0KS (OpenShift Kubernetes). Gracias a esta arquitectura modular, se garantiza una



integracién automatizada y consistente en los diferentes entornos, minimizando la intervencién manual
y facilitando la administracién del sistema.

La carpeta charts contiene los archivos necesarios para la configuracién y despliegue del microservicio
en un entorno Kubernetes mediante Helm. Dentro de esta carpeta, la subcarpeta templates alberga los
archivos cronjob.yaml y secrets.yaml, encargados de la planificacion de tareas y la gestién segura
de credenciales, respectivamente.

El archivo Chart.yaml define la informacién general del paquete Helm, incluyendo el nombre del pro-
yecto, su version y una descripcion de su propdsito, que en este caso es la ejecucion de procesos para el
andlisis de datos en MIPS. El archivo values.yaml almacena los valores predeterminados utilizados en
la plantilla, definiendo variables clave como el entorno de despliegue, recursos asignados, programacion
del cronjob y pardmetros de conexidn a la base de datos.

El cronjob.yaml establece la ejecucion periddica del microservicio mediante un CronJob de Kuber-
netes, el cual utiliza las variables definidas en values.yaml para determinar su configuracién, como
el entorno de ejecucion, la imagen del contenedor, los recursos asignados y la politica de reinicio. Este
cronjob se encarga de extraer datos desde la base de datos de origen, procesarlos e insertarlos en la base
de datos destino.

Para la gestion segura de credenciales, el archivo secrets.yaml define un objeto Secret en Kuberne-
tes, que almacena las contrasefias necesarias para acceder a las bases de datos de extraccion e insercion.
Estos valores se inyectan dindimicamente en los contenedores del cronjob, garantizando la proteccion de
la informacidn sensible.

En conjunto, estos archivos permiten una implementacién automatizada y segura del microservicio, ase-
gurando su correcta ejecucién en el entorno productivo sin intervenciéon manual.

La configuracién del entorno de ejecucion del microservicio se realiz6 mediante contenedores Docker,
utilizando los archivos Dockerfile y docker-compose.yaml. Estos archivos permiten la creacioén de
una imagen de Docker con todas las dependencias necesarias y la ejecucion del servicio en un entorno
controlado y reproducible.

El archivo Dockerfile define la construccién de la imagen del contenedor, partiendo de una imagen
base de Ubuntu. Se establece el directorio de trabajo en /project y se copian los archivos de la aplica-
cidn, incluyendo el directorio app y el archivo requirements. txt. Posteriormente, se instalan paquetes
esenciales, como curl, python3 y pip, asegurando que el entorno disponga de todas las herramientas
necesarias para ejecutar el cédigo. Se configura la zona horaria a America/New_York y se instalan
certificados de seguridad para garantizar conexiones seguras. Ademads, se incluye la instalacién del con-
trolador ODBC de Microsoft (msodbcsql17), permitiendo la conexién con bases de datos SQL Server.
Finalmente, el contenedor se configura para ejecutar el archivo main.py al iniciarse.

Por otro lado, el archivo docker-compose . yaml facilita la orquestacién de los contenedores, definiendo
un servicio llamado test, que se construye a partir del Dockerfile especificado. Se establece la versién
0.1.0 de la imagen y se define la variable de entorno utilizando un archivo .env, lo que permite una
configuracién mds flexible sin necesidad de modificar el cédigo fuente.

En conjunto, estos archivos permiten desplegar el microservicio de manera eficiente, garantizando un
entorno homogéneo y portatil para su ejecucién en distintos entornos sin depender de la infraestructura
subyacente.

Como parte fundamental del desarrollo del microservicio, se elaboré una documentacién completa que
detalla su funcionamiento, implementaci6n y uso. En la Figura[27]se observa la carpeta documentation,
la cual contiene un archivo readme . md que proporciona una descripcién estructurada del microservicio.
Esta documentacién incluye los requerimientos funcionales y no funcionales, justificando la necesidad



del microservicio dentro del sistema. Asimismo, se presenta la arquitectura del flujo de trabajo, permi-
tiendo comprender cémo interactian sus diferentes componentes. Ademas, se detalla la estructura del
directorio, explicando el propdsito de cada archivo dentro del repositorio. Finalmente, se proporciona
una gufa para la ejecucion del microservicio de forma local, facilitando pruebas y desarrollos adicionales
sin necesidad de un entorno productivo. Esta documentacion garantiza la comprensién, mantenibilidad
y escalabilidad del microservicio, asegurando que cualquier usuario o desarrollador pueda integrarse
facilmente al proyecto.

4.8. Solicitud de un Pull Request a la Rama Master

La rama Master representa el entorno productivo, donde los programas generan valor y son esenciales
para la operacion de la empresa. Para que un software alcance esta etapa, primero debe ser integrado en
la rama de desarrollo, luego en la rama de QA vy, finalmente, en la rama Master, tras haber cumplido
con los requisitos y estandares establecidos por Grupo Exito. En este caso, el microservicio desarrollado
inici6 este proceso durante los primeros dias de enero de 2025 y, en un periodo de cinco dias habiles, fue
aprobado e integrado en la rama Master. Esto permitié que su flujo de trabajo se activara automaticamen-
te, asegurando su correcta ejecucion en el entorno productivo mediante OKS (On-Premise Kubernetes).
La generacién del Pull Request a la rama Master garantiza que el microservicio se despliegue de manera
eficiente y confiable, contribuyendo a la estabilidad y continuidad operativa del sistema.

4.9. Tablero de Monitoreo de MIPS en el Entorno Productivo

Para que el producto final, un tablero de Power BI que integra los andlisis y transformaciones de datos
realizados por la aplicacién de Python, sea accesible para el Equipo de Gestiéon de MIPS y el Equipo
de Operaciones, es necesario publicarlo en la version Online de Power Bl y gestionar los permisos de
acceso. Para ello, se debe realizar una solicitud al encargado de la administracién de tableros y permisos,
adjuntando el archivo del tablero junto con el listado de personas que tendrdn acceso. Este proceso se
llevé a cabo en las dltimas etapas del proyecto y tomé solo unas pocas horas, asegurando que los equipos
clave pudieran visualizar la informacién de manera oportuna y eficiente.

4.10. Documentacion del Proyecto

Para finalizar, se elabor6 la documentacién del proyecto, la cual detalla tanto la justificacién como la me-
todologia utilizada en su desarrollo. En este documento se expone el propésito del proyecto, resaltando la
importancia de su implementacion y los beneficios esperados. Asimismo, se describen los fundamentos
tedricos en los que se sustenta, proporcionando un marco conceptual sélido para comprender su funcio-
namiento. Esta documentacidn garantiza la trazabilidad del proyecto y sirve como referencia para futuras
mejoras o ampliaciones.



5. Conclusiones

El desarrollo del presente trabajo permitié analizar en profundidad el consumo de MIPS, la ejecucién
de procesos y la dindmica operativa de la compaiifa. A través del andlisis exploratorio de datos, se
identificaron patrones clave, estableciendo que un subconjunto reducido de procesos es responsable de
la mayor parte del consumo de recursos. Se evidencié también una marcada periodicidad en el uso
de MIPS, con mayor concentracién en dias habiles y una reduccién significativa en fines de semana y
festivos, reflejando el ciclo laboral de la empresa.

La normalizacién de la tabla refrescarprocesos_10dias representd un avance significativo en la
gestion de datos, reduciendo la redundancia y mejorando la integridad de la informacién. Esta reestruc-
turacion facilité la escalabilidad del sistema y optimizé la eficiencia en la carga de datos, beneficiando la
construccién de tableros interactivos en Power BI.

El disefio del flujo de trabajo del microservicio permitié la extraccion, procesamiento y almacenamien-
to de datos de manera estructurada. Mediante una aplicacién en Python, se implementaron tareas de
normalizacidn, deteccién de anomalias y prediccién de consumo de MIPS, cuyos resultados fueron al-
macenados en una base de datos destino y visualizados en Power BI. Para la prediccién del consumo
de MIPS, se desarrollaron modelos basados en la biblioteca PROPHET, mientras que para la deteccion
de anomalias se diseiié un modelo que empled el Rango Intercuartilico (IQR) y la Desviacién Absoluta
Mediana (MAD).

El tablero de Power BI construido proporciona una herramienta integral para el monitoreo y optimizacién
del consumo de MIPS. Sus secciones permiten analizar datos generales, detectar procesos anémalos,
examinar variables explicativas y evaluar métricas de precision del modelo predictivo. La publicacién
del tablero en la version online y la gestién de permisos garantizan que los equipos clave puedan acceder
a la informacion de manera oportuna y eficiente.

Para garantizar un despliegue automatizado y seguro, se configuré un pipeline en Azure DevOps y se
implemento la arquitectura en Kubernetes mediante Helm y Docker. La integracién del microservicio en
la rama Master asegurd su correcta ejecucion en el entorno productivo mediante OKS, permitiendo un
despliegue confiable que contribuye a la estabilidad y continuidad operativa del sistema.

El objetivo del microservicio se cumpli6 en su totalidad, logrando la automatizacion de los reportes
diarios, la deteccion de procesos con consumos atipicos y la prediccién del consumo de MIPS con
un nivel de precisién adecuado. Sin embargo, aunque las métricas MAE, MAPE y sMAPE lograron
mantenerse por debajo del umbral del 15 % establecido, la métrica RMSE no logré estabilizarse dentro
de este limite. Esto se debe a que el RMSE penaliza fuertemente las desviaciones grandes debido al uso
del cuadrado de la diferencia (Ver Subseccién [2.7.1), lo que amplifica el impacto de valores extremos en
el error total. A pesar de ello, el modelo predictivo logré capturar de manera efectiva las estacionalidades
semanales y anuales, proporcionando una visién razonable del comportamiento del consumo de MIPS.

Finalmente, la documentacién completa del proyecto proporciona un marco sélido para su comprension,
mantenimiento y escalabilidad. En ella se detallan la justificacién, metodologia y fundamentos tedricos,
garantizando la trazabilidad del sistema y sirviendo como referencia para futuras mejoras o ampliaciones.
Para trabajos futuros, se recomienda realizar un andlisis del consumo de MIPS que integre el efecto
combinado del nimero total de ejecuciones y el nimero de registros, lo que podria aportar informacién
relevante para una mejor comprensién del comportamiento operativo y la eficiencia en el uso de los
recursos tecnolégicos.
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