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INTRODUCCION

Los datos dia tras dia se han vuelto una forma de aprendizaje continuo para mejorar la toma de
decisiones en los diferentes sectores econdmicos, tal es el caso, que las entidades bancarias
pueden aprender de sus clientes a partir de los datos historicos y comportamiento que se han
tenido a lo largo del tiempo. Por lo cual, el analisis de los datos para este sector se puede basar
en los patrones que se establecen para cierto segmento de clientes segun la finalidad del negocio
en la operacidn, por ende, la extraccién de estos puede otorgar conocimiento util al banco para
mejorar sus procesos y mantener un perfilamiento del cliente; es asi que, se podrian conectar los
modelos predictivos, pues de acuerdo con estos modelos “tienen como principal objetivo
aproximar posibles valores del futuro o desconocidos a través de los datos de los que ya se
dispone”.

Por lo anterior, dichos modelos pueden usar los métodos de clasificacion y regresidén para mejorar
la exactitud con la que se miden los productos de captacion que permiten obtener a las entidades
bancarias recursos del publico, de modo que este proyecto, pretende lograr un impacto en el
desarrollo, andlisis y ejecucidon del manejo de proyeccién de saldos de ciertos productos de
captacién en la entidad bancaria, pues al realizar el estudio de las necesidades puntuales del
negocio se pueden definir las fuentes de informacidn que se manejan en las bases de datos del
banco y asi, aplicar reglas de calidad en la transformacién de los datos segun su estructura,
ademas manteniendo la capacidad de correr este modelo de acuerdo con la infraestructura y
capacidad de las maquinas y las aplicaciones para obtener los resultados esperados para las
elecciones a realizar en la mejora de procesos de captacion de clientes.

El analisis, modelamiento y evaluacién del modelo de datos, permite resaltar de manera
pertinente los beneficios econdmicos al mejorar la toma de decisiones con el manejo de
campafias segun el perfilamiento del cliente con la prediccion de sus necesidades. Finalmente, la
visualizacién de los resultados del modelo al momento de su ejecucion se podra revisar en un
tablero de control para lograr su lectura y procesamiento de manera eficaz, contando esta
implementacion como cambio significativo, pues ayuda a orientar de manera adecuada las
ofertas de productos y aumenta la fidelizacidn de los clientes que usan productos de captacion
con la entidad bancaria.



1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Los datos son el insumo principal de un proyecto de ciencia de datos y a su vez hoy dia son el
activo mas importante que se tiene en cualquier sector. Los resultados de la aplicacion de técnicas
de ciencia de datos para obtener valor y conocimiento permiten la mejora continua en el proceso
de toma de decisiones generando valor a nivel del negocio. Actualmente en el entorno financiero,
se hace necesario hacer uso de la informacion para la toma de decisiones de una manera mas
eficiente y oportuna, no solo por buenas practicas o temas de moda sino por supervivencia. En
este sentido tener la mayor cantidad de informacion para la toma de decisiones hace que los
modelos predictivos tengan bastante relevancia.

Actualmente no se tiene definido un modelo de prediccién de saldos de productos de captaciones
para cuentas de ahorros y cuentas corrientes, el cual se hace necesario para poder generar
estrategias en pro del mantenimiento o aumento de los saldos, con el fin de garantizar que exista
el capital para realizar colocaciones y aumentar la utilidad neta del negocio.

1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

¢Como predecir los valores de los saldos de productos de captaciones en la entidad bancaria
mediante técnicas de ciencia de datos?



2. OBIJETIVOS DEL PROYECTO

2.1. OBJETIVO GENERAL

Crear un modelo predictivo en un segmento especifico de clientes, por medio de la aplicacion de

métodos y técnicas de ciencia de datos, el cual permita determinar la proyeccién de saldos de

productos de captaciones de una entidad bancaria, con el propdsito de desarrollar estrategias

para el mantenimiento y/o aumento de los saldos.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Definir las fuentes de informacién mediante los datos suministrados ir la compaiiia,
manteniendo un enfoque analitico.

Verificar y comprender los datos para aplicar reglas de calidad y preparacién de los datos.
Analizar y seleccionar los métodos y técnicas que permitan garantizar el desarrollo,
analisis y evaluacion del modelo predictivo.

Utilizar una herramienta de visualizacién para evidenciar y exponer los resultados del
modelo predictivo a la entidad bancaria.

2.3. RESULTADOS ESPERADOS

Disefio, creacién y desarrollo de EL - ETL para extraccidén, cargue y transformacion de los
datos, con el fin de contar con la disposicion de los datos y creacién de la base de datos
para el cargue de la informacién, este como insumo y origen de datos para el modelo.
Testeo, analisis y seleccion de métodos como la metodologia CRISP-DM vy creacidn de seis
algoritmos de prediccidn y prondsticos (series de tiempo) en total con el mas alto grado
de confiabilidad.

Gestiodn estratégica de la informacién con los resultados del modelo predictivo en la
optimizacién de toma de decisiones de la entidad bancaria.

Desarrollo e implementacion de DASHBOARD en la herramienta Power Bl para mostrar
los resultados del modelo, logrando hacer uso continuo por parte de la compaiiia.
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V.  Logro de gestion del conocimiento, al dejar la documentacion del modelo implementado

en el proyecto para su entendimiento y usabilidad.

2.4. METODOLOGIA Y GESTION DEL TIEMPO

En la investigacidn se tuvo en cuenta técnicas e instrumentos para la coleccién de datos, basados
en la metodologia CRISP-DM [27] (llustracién 1) con la cual se desarrollaran las cuatro fases del
proyecto planteadas, estas permitieron obtener informacidn general de la problematica que se
aborda en el presente proyecto aplicado y la validacion luego de poner en practica la metodologia,
siguiendo esto, el proyecto se desarrolla por fases, cuatro (4) en total, que se describen en la
llustracién 2:

Business I Data I Data " I n " I I
Understanding Understanding Preparation Modeling Evaluation Deployment
Determine Collect Initial Data Data Set Select Modeling Evaluate Results Plan Deployment
Business Objectives ;/nitial Data Collection  Data Set Description Technique Assessment of Data Deployment Plan
Background Report Modeling Technique Mining Results w.r.t.
Business Objectives Select Data Modeling Assumptions | Business Success Plan Monitoring and
Business Success Describe Data Rationale for Inclusion / Criteria Maintenance
Criteria Data Description Report i Exclusion Generate Test Design : Approved Models Monitoring and
Test Design Maintenance Plan
Assess Situation Explore Data Clean Data Review Process
Inventory of Resources i Data Exploration Report ; Data Cleaning Report ; Build Model Review of Process Produce Final Report
Requirements, Parameter Settings Final Report
Assumptions, and Verify Data Quality Construct Data Models Determine Next Steps i Final Presentation
Constraints Data Quality Report Derived Attributes Model Description List of Possible Actions
Risks and Contingencies Generated Records Decision Review Project
Terminology Assess Model Experience
Costs and Benefits Integrate Data Model Assessment Documentation
Merged Data Revised Parameter
Determine Settings
Data Mining Goals Format Data
Data Mining Goals Reformatted Data

Data Mining Success
Criteria

Produce Project Plan

Project Plan

Initial Assessment of
Tools and Techniques

llustracion 1: Metodologia CRISP-DM - Descripcion general de las tareas de CRISP-DM y sus resultados.
Fuente: Wirth, R., & Hipp, J. (2000, April). — pdg. 6
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® La primera fase comprende la recopilacion de la informacién para definir del problema,
conociendo y entendiendo las necesidades del negocio (Business Understanding), revisién
documental y estadistica para el manejo de criterios basicos en el enfoque de analitica en
el cual se centrara el modelo.

® La segunda fase permite lograr la recoleccién y alistamiento de los datos, es decir, se
realiza el estudio y comprension de los datos (Data Understanding) y andlisis de los datos
para seleccionar las caracteristicas de los datos (Data Preparation), en pro de la eleccion
de las variables a utilizar en el modelo de prediccién como solucién del proyecto aplicado.

® La tercera fase tiene el alcance principal, pues al momento de realizar el disefio del
modelo, se verifican las variables con las cuales se construird el modelo (Modeling), a
partir de las variables segun los parametros establecidos y tipos de datos que generan un
nivel de significancia y confiabilidad de los resultados, por ende, en este apartado se
probara el modelo (Evaluation) para evaluar que los resultados ayuden y generen el apoyo
gue se espera para tomar las decisiones de manera déptima basados en datos vy
estadisticas.

e Finalmente, una cuarta fase, dénde se realiza la validacién del modelo (Deployment) segun
chequeos de los criterios de disefio y modelado de prediccion, se espera concluir con la
comprobacién de expertos en el drea de estudio tratada segun los resultados obtenidos
en el proceso.

11
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llustracion 2: Diagrama de proceso para las fases de la metodologia. Fuente: Autores

Fase IV: Informe de Resultados
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Nombre de tarea v Duracién v Comienzo v Fin v Predeceso may  jun jul ago  sep oct nov  dic ene  feb mar abr may jun jul
4 Fase I: Definicién fuentes de i i6n 95dias  1un20/06/22 vie 28/10/22|
Comprension del negocio empresarial 55 dias lun 20/06/22 vie 2/09/22
Enfoque Analitico 32 dias lun 22/08/22 mar 4/10/22
Requisitos de Recopilacion 18 dias mié 5/10/22 vie 28/10/22 2
4 Fase II: Verificacion y Alistamiento de 44 dias dom vie 17/03/23
E Datos 15/01/23
5 Recoleccion de Datos 16 dias dom 15/01/2: dom 5/02/22 4
a Comprensién de Datos 14 dias lun 6/02/23  jue 23/02/23 6
§ Preparacion de Datos 16 dias vie 24/02/23 vie 17/03/23 7
% 4 Fase IlI: Andlisis de Datos y 35 dias sab 18/03/23 sab 6/05/23
< Modelamiento
- Modelado 2dias  sab18/03/23 vie 14/04/23 —
Evaluacion y Pruebas 13 dias séb 15/04/23 mar 2/05/23 [l
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4 Fase IV: Informe de Resultados 18 dias lun8/05/23  mié 31/05/2:
Feedback - Implementacion 18 dias lun 8/05/23 mié 12 j—
herramientas de visualizacion 31/05/23
[

llustracion 3: Cronograma de actividades del proyecto. Fuente: Autores.
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3. MARCO DE REFERENCIA

3.1. MARCO TEORICO

En la toma de decisiones permanentemente se elaboran planes para el futuro. Entonces, los datos
gue describen las situaciones deben ser lo suficientemente acertados, precisos y con un nivel de
error muy minimo para efectuar decisiones tacticas y de gran valor, con el cual se permitan
desarrollar procesos y negociaciones estratégicas. En la actualidad y como se menciona en la
revista internacional de prevision en su edicion de febrero del 2022, los métodos de aprendizaje
automatico estan ganando gran popularidad en el campo de las previsiones, ya que han mostrado
gran rendimiento empirico en las recientes competiciones M4 [28] en el cual (i) se aumenta
significativamente el nimero de series, (ii) se amplia el nUmero de métodos de prevision y (iii) se
incluyen intervalos de prediccion en el proceso de evaluacion. Por otro lado M5 [2] se centra en
la identificacidon del método o métodos mds adecuados para diferentes tipos de situaciones que
requieren predicciones y hacer estimaciones de incertidumbre.

Dia a dia las organizaciones generan gran cantidad de datos que requiere ser analizadas para
descubrir, analizar y desarrollar estrategias cada vez mas rigurosas y especificas con el cual se
impacte todos los ejes de la organizacion. Asi es que dia a dia se han desarrollado diferentes
técnicas para abordar los casos de uso de las organizaciones una de ellas esta enfocada con el
aprendizaje automatico, el cual consiste en una seria de técnicas estadisticas implementadas para
la resolucién de problemas, en los cuales los modelos estadisticos desarrollados tienen la
capacidad de aprender, identificando patrones y analizar datos histéricos para producir futuros
estimados.

3.1.1. CONCEPCIONES Y DEFINICIONES DE LOS MODELOS PREDICTIVOS

Los modelos predictivos [3] se emplean con el objetivo de predecir un comportamiento que no
se ha probado, todo esto enmarcado dentro de la primera cultura del uso de la modelizacion
estadistica el cual se centra en la construccidon de algoritmos eficientes para obtener buenos
modelos predictivos para pronosticar el futuro [4]. El andlisis predictivo considera varias
dimensiones y variedad de herramientas de creacién de modelos los cuales normalmente
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contienen una amplia variedad de variables explicativas a veces conocidas como variables
independientes o variables predictoras asi mismo se desarrollan algoritmos con el cual se puede
caracterizar informacidn histérica, que luego se puede emplear para predecir la naturaleza y
probabilidad de eventos o sucesos futuros [5].

La supervision predictiva de procesos ayuda a la identificacion de los problemas empresariales
antes de que se presenten y asi mismo permite reasignar recursos antes de que estos no se han
aprovechados, diversos enfoques de monitoreo predictivo de procesos utilizan técnicas de
aprendizaje automatico [6]. Estos métodos de aprendizaje automatico en conjunto con técnicas
de estadisticas en grandes datos multiestructurados permiten la identificacion de correlaciones y
relaciones causales, clasificar y predecir eventos, identificar patrones y anomalias son usados por
la ciencia de datos como lo indica [7], estos métodos de aprendizaje automatico

Al implementar el aprendizaje automatico, no solo se consideran las capacidades de prediccidn
de los modelos estadisticos sino también la capacidad de agregacion y agrupacion de los datos,
dentro de los cuales se pueden identificar diversos tipos de aprendizaje algoritmico los cuales
pueden ser implementados en aprendizaje automatico dentro se clasifican en: i. Aprendizaje
Supervisado, el cual infiere una funcion de datos etiquetados donde se conoce la variable objetivo
[8] ii. Aprendizaje No supervisado, funcién de datos no etiquetados aqui no se conoce la variable
objetivo [9] iii. Aprendizaje Semi-supervisado, infiere una funcién de datos combinados en donde
algunos datos estdn etiquetados y otros no, en donde se puede o no conocer la variable objetivo
iv. Aprendizaje reforzado, en este tipo de aprendizaje se busca que las maquinas aprendan en
base a su propia experiencia, recompensado o penalizando la accién tomada por el agente —
modelo estadistico - segun el ambiente o entorno en donde interactua. Hay que tener en cuenta
que como las variables cambian constantemente, asi mismo las decisiones tomadas por los
agentes pueden cambiar [10].

3.1.2. TIPOS DE MODELOS DE REGRESION MAS UTILIZADOS

Dentro de los cuales tenemos i. Modelos de regresidn, son aquellos que se utilizan para predecir
valores futuros, pertenecen al grupo de modelos de aprendizaje supervisado dado que los
algoritmos que lo ejecutan conocen cual es la variable objetivo y en este modelo se espera como
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resultado un valor numérico [11] ii. Regresidn Lineal Simple, en el cual se evallan patrones que

o n

presentan una relacion de linealidad entre una variable independiente “x” y una variable
dependiente “y”. Para que exista dicha linealidad, cualquiera que sea el valor de “x” va a influir
en el valor de “y” y su representacion visual sera una linea recta. Tiene diferentes aplicaciones,
por ejemplo, estimar la estatura de un nifio a medida que cumple afios tomando en cuenta la
estatura de los padres, conocer la cantidad de personas que tendran empleo tomando en cuenta
los valores histéricos, entre otros [12]. iii. Regresion Lineal Multiple, en este modelo existen dos
0 mas variables independientes llamadas predictoras que ejerceran influencia sobre el valor a
predecir en una Unica variable dependiente. Un ejemplo de este modelo es la prediccion de
precios de vivienda en donde se consideran varios datos asociados a la vivienda como la medida

de la superficie, ubicacién, estrato, cantidad de habitaciones, parqueadero, entre otros [12].

Por otro lado tenemos los iv. Modelos de Clasificacidon, con este tipo de modelos se busca
identificar la categoria o clase a la que pertenecen los datos a evaluar. Se hace la divisidn de los
datos en el set de prueba y set de entrenamiento. La idea es que, mediante la validacion del set
de entrenamiento, el modelo pueda identificar de forma correcta a que clase o categoria
pertenecen los datos evaluados y cuyo resultado se expresa generalmente en nimeros binarios
o texto. El que hace la operacién de clasificar el algoritmo se llama clasificador. A continuacion,
algunos modelos de clasificacion: Arboles de decision [13], Bosques de decisidon - Random Forest
[14], Naive Bayes [15], K-Vecinos mas cercanos y Regresion logistica [16] v. Modelos de Clustering
[17], este tipo de modelos no se tiene un objetivo que predecir. Se observan los datos y luego se
intenta agrupar observaciones o eventos con caracteristicas similares y formar diferentes grupos.
Es un tipo de aprendizaje no supervisado. Pueden ser utilizados para dividir los clientes en
diferentes grupos para poder ofrecerles productos basados en sus caracteristicas comunes vi.
Modelos de Asociacién, los cuales son una clase de modelos de mineria de datos en la cual se
busca encontrar items u observaciones que se parezcan juntos en transacciones de un
determinado conjunto de datos. Aqui se establecen reglas que indican dependencias entre los
items u observaciones de dicho conjunto de datos. Estos modelos se utilizan para entender los
comportamientos de compra de grupos de clientes con el objetivo de realizar ventas cruzadas,
descuentos y promociones, entre otras. Uno de los algoritmos que mas se utilizan en este modelo
es A-Priori que utiliza elementos frecuentes en un set de datos para crear reglas que seran
utilizadas para determinar qué tan fuerte o débil es la relacidn entre dos objetos vii. Modelos de
Control, estos modelos utilizan redes neuronales para la resolucién de problemas en los que se
requiere que aprendan de sus experiencias observando los datos histdricos y se ejecuten los
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ajustes correspondientes. Este tipo de modelos puede ser utilizado para predecir la variacion del
precio del mercado de valores y en el area financiera para evaluar riesgos y deteccion de fraude.

3.2. ANTECEDENTES

El propdsito de utilizar herramientas tecnoldgicas y de la informacién, permiten organizar los
datos para manejarlos de manera adecuada y eficiente, consiguiendo certeza a la hora de toma
de decisiones, esto puede ayudar a mejorar la prediccién de algiin negocio y/o sector, tal es el
caso en el estudio desarrollado por Daza[18] el cual se realizé un estudio comparativo entre tres
modelos predictivos de la propagacién del virus con el objetivo de pronosticar los casos de COVID-
19, por medio de la ejecucidon de Modelo Autorregresivo AR, modelo de Medias Méviles MA y el
modelo Media Mdvil Integrada Autorregresiva Estacional con Regresores Exégenos (SARIMAX).
La evaluacion de los modelos se realizé usando series temporales y pruebas de prondsticos
(analisis forecasting).

En el 2019 A. Peia [19] desarrollo y presenté un modelo de prondsticos ponderado para predecir
la inflacién mensual en un corto plazo de tiempo mediante enfoques de datos univariados, por lo
cual manejo un modelo Arima segun las divisiones del gasto del IPC en Colombia y uso de técnicas
de autoaprendizaje como el modelo Random Forest para pronosticar los indices de inflacion,
ademas para obtener un resultado acertado, se manejé bajo diferentes medidas de error MAPE,
MAE y RMSE.

En 2019, en Peru se revisd el manejo de microcréditos al ser un componente principal en el
desarrollo de la economia del pais, por lo cual, al realizar un analisis basado en seis modelos de
Machine Learning, como Regresién Logistica (RL) [20], Random Forest (RF) [21], Support Vector
Machine (SVM)[22], Artificial Neural Network (ANN), Decision Tree (dTree) y k-Nearest Neighbors
(kNN), de acuerdo con [23] afirma que el modelo mas asertivo que puede predecir la reduccion
de riesgo crediticio y mejorar cdmo otorgar el microcrédito en base a variables determinadas a
clientes es Artificial Neural Network (ANN).

Existe un estudio que permite calcular una propension de ahorro e inversion para identificar los
potenciales clientes y generar estrategias de fidelizaciéon con entidades bancarias por medio de
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campafias de la banca patrimonial. Lo anterior, se logré de acuerdo con lo que indica D. Guerrero
calderon [24] en el cual manejando modelos de clasificacion como Logistic Regression (LR),
Linear Discriminant Analysis (LDA), k-Nearest Neighbors (kNN), Naive Bayes (NB), Random Forest
Classifer (RF) y Gradient Boosting Classifer (GB), el mejor desempefio lo tuvo Random Forest (RF),
con un “accuracy” de 0.936, haciendo que este modelo ayude a establecer una mejora en los
saldos de los clientes que integran los Fondos de Inversidn Colectiva y los Fondos de Ahorros
Voluntarios de Pensiones.

En el trabajo “A note on the validity of cross-validation for evaluating autoregressive time series
prediction” [25] se presentan varias teorias y un ejemplo de simulacién sobre el favorable
funcionamiento de la validacién cruzada (Cross-validation 6 CV) de K-fold en los métodos de
aprendizaje automatico para la prediccidn en los prondsticos de series de tiempo en comparacion
con la evaluacién fuera de la muestra (out-of-sample 6 OSS) y otras técnicas especificas de series
temporales, como la validacién cruzada no dependiente ya que estos procedimientos estandar
son muy usados para el testeo de los modelos de clasificacion y regresion.

Por otro lado menciona [26] que los modelos de series temporales promedio de movimiento
autorregresivo, pueden considerarse como medios para transformar los datos en ruido blanco,
es decir, en una secuencia de errores no corregida todo esto si los parametros son conocidos. asi
mismo este puede ser calculado directamente desde las observaciones. Si se elige el modelo
adecuado, no habrd autocorrelacién en los errores. Para muestras grandes, los residuos de un
modelo correctamente ajustado se parecen mucho a los verdaderos errores del proceso.

En resumen, los antecedentes aportaron en el desarrollo del objeto de estudio de manera
significativa, pues al ver que los modelos de series temporales y de prondsticos, resaltan la
importancia de la evaluacion de resultados con métricas de error, donde el modelo Random
Forest estd en la mayoria de estos; esto hizo que tomdramos en cuenta la evaluacion de
resultados de tal forma en los modelos propuestos de prediccion en este proyecto, por lo cual se
procedid a comparar los valores reales con los prondsticos, tal es el caso que la métrica MASE dio
mejor resultado para el modelo XGBOOST, donde se tuvo 0,066 de error. Adicionalmente, una
ventaja en nuestra propuesta de modelo es la visualizacion de resultados, ya que no solo se
cuenta con las graficas que se tienen en el software R-Studio utilizado, sino que se integraron los
resultados del modelamiento con Power Bl para visualizarlos de manera interactiva con el usuario
y asi poder tomar decisiones referentes con los resultados de prediccion de saldos de captacion.
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4. CARACTERIZACION E IDENTIFICACION

En el presente capitulo, se desarrolla el objetivo: Definir las fuentes de informacién mediante los
datos suministrados ir la compafiia, manteniendo un enfoque analitico, el cual aporta a la parte
inicial de la aplicacién para dar solucion a la problematica que aqueja a la compafiia y al sector
bancario, por ende, se identifica el contexto y conocimiento del negocio, el cual, aporta como
primera medida la generacion de la solucion estratégica a la problematica presentada al no
conocer con exactitud las necesidades del cliente al cual se ofrecerdn los productos de captacion
correspondientes, esto ayuda no solo a la situacion deseada de nuestro objeto de estudio, sino a
la construccién del modelo predictivo, ya que cada dia el sector financiero busca impactar de
manera sostenible y eficaz su negocio.

4.1. CARACTERIZACION Y DIAGNOSTICO ESTADO ACTUAL

En el caso de estudio, aunque el objetivo es crear un modelo predictivo para la proyeccién de
saldos, es fundamental conocer la problematica que enfrenta el sector y especialmente la entidad
bancaria, con el fin de contemplar en el acercamiento a la realidad las necesidades que entra el
modelo de prediccion a satisfacer para el negocio, asi mismo, se podra construir de manera
acertada para obtener los resultados esperados.

4.1.1. IDENTIFICACION DE LAS CAUSAS GENERALES MEDIANTE UN DIAGRAMA DE ISHIKAWA

Por lo anterior, se procedié a realizar la identificacion de las causas generales mediante un
Diagrama de Ishikawa manejando métodos de estratificacion para examinar de manera directa el
por qué se requiere un modelo para predecir la proyeccién de saldos en este tipo de productos
de captacidn tales como CDT, CDAT, cuentas de ahorro, cuentas corrientes, entre otros. Para este
caso, se realizd la seleccion de causas mediante una lluvia de ideas para definir el punto a mejorar
con la solucion que otorga el manejo de un modelo predictivo y poner atencidn especial en las
fuentes de variabilidad
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COBERTURA DEL APERTURA DE PORTAFOLIO DE
BANCO CUENTAS SERVICIOS
Variabilidad operacional Creacién Cuentas de Ahorros Beneficios por ahorro
Procedimientos no Consultas de Historial ) )
estructurados Crediticio Cobertura necesidades
Manejo créditos con de liquidez
Riesgos no controlables Cupo rotativo
Transaccionalidad para Las areas tienen promesas
Tiempo limitado en la gestion manejo de recursos de servicio extensas.
Desconocimiento de
campafias y ofertas Falta de prioridad por las
Falta de trazabilidad de la areas responsables en
Interdependecia en gestion informacién de ventajas y escalamientos

desventajas

CONOCIMIENTO DE
PERIODICIDAD PRODUCTOS SERVICIO AL CLIENTE

llustracion 4: Diagrama de Ishikawa para proyeccion en saldos de captaciones. Fuente: Autores

La causa potencial en la que radica la problemdtica central es que no se cuenta con un
perfilamiento del cliente que adquiere los productos, tal es el caso, como se evidencia en la
llustracién 3 que la falta de trazabilidad de la informacion y desconocimiento de campanas y
ofertas, hacen que los clientes posiblemente potenciales no conozcan los productos que pueden
adquirir con la entidad bancaria y esto aumenta la falta de fidelizacién por parte de los clientes.

4.1.2. MATRIZ DOFA

La finalidad del método DOFA permite que las empresas analicen su capacidad de adaptabilidad
y posible evolucion en la mejora continua, de acuerdo con [28] este andlisis DOFA se basa en “la
planeacién estratégica que lleve a la empresa a integrar procesos que se anticipen o minimicen
las amenazas del medio, el fortalecimiento de las debilidades de la empresa, el potenciamiento
de las fortalezas internas y el real aprovechamiento de las oportunidades”. Por ende, para una
compania es fundamental potencializar la comunidad de Analitica de Datos que se tiene, asi se
pueden alcanzar los objetivos en nuestra vision al querer ser referente en innovacion y servicio,
logrando esto al mejorar la toma de decisiones empresariales a partir de los datos de nuestros
clientes y las operaciones que se manejan dia tras dia en las areas de trabajo, especialmente en
Business Intelligence para la proyeccién de saldos de productos de captaciones.
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Los competidores en el mercado estén apostando por personal y herramientas
especializadas en analitica de datos para sus negocios.

Los cambios legales y reformas para la proyeccién de saldos de productos de
captaciones en el mercado bancario, pueden generar variacién en los objetivos
estratégicos de la compatfifa.

Irregularidades en la gestién de la integridad de las bases de datos.

Implementacién de Cloud Computing puede desplazar el talento humano en la
compaifiia.

Riesgos de ciberseguridad y posibles vulnerabilidades en los sistemas informaticos.
Falta de organizacién en los datos y gobierno data management.

Problemas relacionados con el almacenamiento de los datos.

Manejo en pilares de transparencia para toma de decisiones basado en los andlisis a
partir de los datos.

Amenazoas

Fortoalezos

La compaiiia decidié invertir en personal capacitado en andlitica.
La compaiifa desarrolla en diferentes niveles la capacitacién en nuevos
procesos de aprendizaje entorno a la analitica mediante rutas de aprendizaje.
Se resalta la importancia de tomar decisiones acertadas a partir de los datos.
La compaiiia cuenta con un stack tecnolégico de ltima tecnologia y
repositorios o bases de datos de cada uno de los procesos administrados.

Se cuenta con una direccién encargada del desarrollo de analitica interna, asf
mismo con profesionales en cada una de las dreas que respaldan y apoyan las
decisiones basadas en datos.

Entre los objetivos establecidos de los préximos afios, se tiene enfoque en el
desarrollo de toma de decisiones basada en datos.

La compaiifa cada vez estd llamada a ser mds eficiente econdmicamente, esto
indica ser mds asertivos en las decisiones inteligentes a partir del respaldo de la
analftica.

No existe una estrategia analitica alineada corporativa, dado que cada
direccién cuenta con necesidades particulares.

Los directores relevan la importancia de las nuevas tecnologias, pero deben dar
importancia al valor de los datos para la toma de decisiones.

Los datos utilizados para el andlisis del negocio pueden estar desactualizados,
presentar errores, perdida de confidencialidad, etc.

La compaiiia no cuenta con un gobierno de la informacién establecido, de
manera que, no se tiene alineacién de estructura y objetivos entre los equipos.

Los equipos de analitica son pequefios y no cuentan con la integralidad necesaria
para aplicar las técnicas de andlitica de datos de punta a punta en el negocio.
Andlisis de datos sin contexto del negocio.

El acceso a la informacién requiere de permisos especiales, generando retraso en
las iniciativas de desarrollo e investigacién por parte de los interesados.
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Las herramientas tecnoldgicas y software ayudan de manera préctica el andlisis
de los datos para fortalecer el conocimiento del negocio.

El andlisis de los datos permite conocer las fortalezas y debilidades en los
procesos estratégicos, core y de apoyo en la compa#ia.

En términos de eficiencia y efectividad empresarial, el andlisis del negocio
reduce costos y riesgos.

Analizar el comportamiento de los clientes permite personalizar cada
experiencia, entablar una relacién duradera y dnica con nuestros afiliados.
Desarrollo de una aptitud evolutiva y adaptativa a través de los resultados de los
datos, ayudan a fortalecer las capacidades de la operacién.

Mejora en la medicién en tiempo real para reaccionar con agilidad ante las
necesidades del mercado.

llustracion 5: Matriz DOFA. Fuente: Autores.
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4.2. COMPRENSION DEL NEGOCIO

Actualmente los diversos productos financieros administrados en la compafia deben contar con
diversos mecanismos de estimacién que permitan mitigar los riesgos financieros asociados, para
ello se requiere disefar este proyecto con el cual se pueda identificar |la relevancia de las variables
en pro al negocio, este sera prueba definitiva para validar si estas son de vital importancia para
determinar cdmo focalizar las estrategias cuando se requiera identificar en un cierto periodo de
tiempo y cual es el valor estimado del saldo de captacidn. La organizacién y la direccién de
Business Intelligence son los principales afectados con la incertidumbre, la cual se asume debido
a que no se cuentan con métodos de estimacidn a partir de los comportamientos histdricos de
los clientes, con la cual se permita proyectar los saldos en los siguientes periodos que permitan
tomar decisiones estratégicas y de valor para los diversos productos administrados.

4.2.1. PILA TECNOLOGICA

Dentro de la revision de las necesidades del negocio, desde el equipo de proyecto aplicado se
determina la importancia de manejar una pila tecnolégica, en la cual se identificd que por el tipo
de negocio en el area de Business Intelligence, se debe tener en cuenta las perspectivas del
profesional de inteligencia de negocio, asi mismo como el creador del contenido y el consumo de
la informacion para proyeccidon de saldos de productos de captaciones, a continuacidn, se
describen cada una de estas pilas tecnoldgicas:

Tabla 1: Pila Tecnoldgica para manejo del modelo predictivo . Fuente: Autores.

Etapa de flujo de

Stack Tecnoldgico Caracteristicas

trabajo

DataStage e Debido a que los datos se almacenan en
diferentes formatos y en diferentes ubicaciones
se utiliza herramienta para la extraccion,
s transformacién y carga para crear un repositorio
Ingestion de datos o ycargap P
unico que pueda almacenar todos estos datos

mediante ETL.
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Capa de analisis de
datos

Python, R, Power BI,
Excel y Looker

En esta capa se desarrolla el proceso de analisis
de datos, utilizando herramientas para ayudar al
responder las

negocio a preguntas,

segmentando  datos, creando tableros,
desarrollando datos procesables, por medio del
desarrollo de analitica avanzada.

Analisis y exploracion de datos (EDA) se utilizan
las herramientas Python y R de acuerdo con las
preferencias del equipo.

El desarrollo de tableros BI, se utiliza como
herramienta oficial dentro de la compaiiia
Power Bl y para los rastreos de las interacciones
de nuestros clientes dentro de la web looker.
Excel se usa para el desarrollo de informes en la

mayor parte de los informes es usado.

Capa de
repositorio de
datos

Sistemas de gestidn
de base de datos
relacional: Microsoft
SQL Server, MySQL,
Oracle, PostgreSQL.

Servidores de bases
de datos: NoSQL y
MongoDB

El procesamiento de datos optimiza los datos
para el desarrollo de andlisis mas eficiente y
produce un motor de andlisis para ejecutar
diversas consultas.

Estas herramientas se utilizan por cada uno de
los equipos de desarrollo de cada una de las
aplicaciones del CORE y solo en algunas pocas se
pueden generar consultas directas por el equipo
de analitica ya que estas BD estdn alojadas en
produccién y puede generar un riesgo en la
perdida de informacién

Los sistemas de bases de datos relacionales y
servidores se usan de acuerdo con cada una de
las aplicaciones administradas, para el acceso a
esta informacion se realiza con canalizacion
directa con los equipos de desarrollo generando
acuerdos de servicios para la toma de la
informacién
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Capa de Datawarehouse. e Elrepositorio de los datos esta conformado por
procesamiento de varios gestores de datos y Almacenes de datos.
datos

Datawarehouse. e Esta capa también denominada capa de
Capa de fuente de

recopilacion de datos, el cual incluye varios
datos

datos recopilados de dispositivos de res y

servicios comerciales

4.2.2. HOJA DE RUTA

La elaboracion de una hoja de ruta adecuada para lograr una planeacién estratégica con el
objetivo de poder llevar a cabo el presente proyecto aplicado de ciencia de datos en la compaiiia,
permitira garantizar que efectivamente se manejen los cambios necesarios para adoptar las
practicas requeridas y medir los avances alineados con los objetivos de la compaiiia. Por lo cual,
la hoja de ruta propuesta se establece en tres (3) grandes hitos:

4.2.2.1. Definicion Alcance y Prioridades

De acuerdo con los resultados obtenidos en el andlisis DOFA, la compafiia se debe enfocar en
estrategias adaptativas como la creacion de un modelo de gobierno establecido para fijar
estdndares y pilares internos para la recoleccion, almacenamiento, procesamiento y eliminacion
de los datos segun las necesidades de las areas, asi mismo para fortalecer las capacidades del
talento humano de la compaiiia. Ademas, se debera implementar politicas en manejo de datos
como estrategia defensiva a las amenazas del entorno digital en la proyeccién de saldos.

4.2.2.2. Manejo y acceso a Datos

La compafiia debe enfocar sus esfuerzos en mejorar los puntos criticos y debilidades como lo son
establecer lineamientos de arquitectura y manejo de bases de datos para tener backups con data
confiable, resaltando la importancia de la precisidn y calidad de los datos para llegar al mercado
objetivo en la proyeccion de saldos de productos de captaciones. Asi mismo, se debe introducir

cambios y diversificar la oferta de los productos, por medio de estrategias comerciales para
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mejorar la percepcién del cliente frente al servicio, a partir de los analisis de los datos luego de
procesos de preprocesamiento, preparacion y modelamiento predictivo del proyecto.

4.2.2.3. Desarrollo e Implementacién

Finalmente, como parte de las estrategias de Gestion del Cambio para incorporar en la compafiia
el modelo predictivo para proyeccion de saldos de productos de captaciones, se debe crear un
Comité de ética y Cultura de los datos con el objetivo de alinear nuestra apuesta empresarial esta
en crear las politicas y reglas de gobierno para garantizar la confianza, transparencia, practicas
justas y cumplimiento de la ley en privacidad y proteccidén de los datos en la direccién Business
Intelligence.
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5. MATERIALES Y METODOS

En el presente capitulo, se evidencia la metodologia utilizada acorde al objetivo: Verificar y
comprender los datos para aplicar reglas de calidad y preparacion de los datos, pues, ante la
especificacion del sector a evaluar, se reconoce cada una de las variables que permiten tener
conocimiento de las necesidades de la entidad bancaria, principalmente para manejo de
proyeccion de saldos en productos de captacidén, a continuacién se especifica el estudio y
comprensién de datos para el proyecto aplicado:

5.1. EXPLORACION Y COMPRENSION DE LA INFORMACION

Con el objetivo de crear un modelo especifico que cumpla con la solucién a las necesidades del
negocio, se debe familiarizar con los datos teniendo presente los objetivos de la direccidon
Business Intelligence como guia para el proceso de analisis de datos para la proyeccién de saldos
de productos de captaciones, por ende, se debe contemplar:

5.1.1. IDENTIFICACION DE FUENTES

Por el disefio y estructura con el que se administran diversos niveles de informacién de los
clientes, se han implementado en diversas fuentes de informacién y en diferentes tecnologias los
detalles necesarios para conocer a detalle el comportamiento transaccional de cada cliente,
dentro de los cuales tenemos para el Almacén de Datos Operacional (ODS) y Almacén de Datos
(DWH) variadas aplicaciones, archivos, bases de datos y diversas fuentes de informacion
corporativa. Por esta razon, el objetivo de este capitulo es vital para delimitar el tipo de
informacidn y variables se puede desarrollar el modelo a partir de la compresion de los datos.

5.1.2. DELIMITACION DEL PROBLEMA A NIVEL DE NEGOCIO Y TECNICO

Si bien el negocio ha planteado una serie de hipétesis en el cual dentro de las herramientas,
técnicas y modelos que la ciencia de datos ofrece, se puede delimitar la necesidad y aterrizar las
posibles soluciones, por lo cual, se requiere la participaciéon de las personas directamente
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relacionadas con este ramo dentro de la compaiiia asi mismo, con los encargados del soporte de
las aplicaciones y administradores de la composicidon de la informacidn y caracteristicas permitira
conocer al detalle las diversas y posibles soluciones a la problematica.

5.1.3. IDENTIFICACION DE INFRAESTRUCTURA

Las fuentes de informacidon poseen caracteristicas como precisidn, actualidad, complejidad,
volumen, variedad, fiabilidad y disponibilidad como por ejemplo retiros, transferencias, pagos
realizados por los clientes, saldos y movimientos para cada cliente, fechas, tipo de movimientos,
codigos de oficinas, esto solo por nombrar alguno de ellos. con lo que es importante cubrir
técnicamente el acceso a las diversas fuentes de informacidn y sus caracteristicas para desarrollar
la extraccion.

5.1.4. VERIFICACION DE HIPOTESIS

Conociendo el efecto de causan los datos en la toma de decisiones, puede asumirse que usar
técnicas de ciencia de datos y modelos de prondsticos, ayudan a predecir valores de saldos de
captaciones en la entidad bancaria.

Dado el planteamiento de la hipdtesis en torno al desarrollo del problema, es indispensable
desarrollar la fase de exploracion y comprension de la informacion para asegurar que se puedan
contrastar, probar, analizar y comprender la estructura de la informacion para contestar las
respuestas necesarias con el fin de descubrir patrones, detectar anomalias y comprobar
supuestos.

5.1.5. VALIDACION DE HIPOTESIS

Una vez se seleccionadas las variables de las diversas fuentes de informacidon se procede con el
desarrollo del proceso del viaje de los datos desde las fuentes origen asegurando la integridad,
precision y validacién correspondiente al proceso en curso y disponibilizado para la
automatizacion correspondiente al proyecto

29



5.1.6. DESARROLLO DE LA PROBLEMATICA

Una vez probados los supuestos que negocio requiere solucionar a través de las diversas técnicas
y métodos de ciencia de datos, se procede al desarrollo y puesta en produccién de la solucién con
el cual negocio pueda estimar los valores de las captaciones de su portafolio con el propdsito de
disefiar estrategias de negocios basados en datos.

5.2. ESPECIFICACION FUNCIONAL DE PROCESO (ETL- ELT)

5.2.1. EXTRACCION

El proceso inicia con la Extraccidn de informacidn de las tablas maestras de cuentas de ahorros
del producto de captacidn de la entidad bancaria que se encuentran en el ODS (Operational Data
Storage).

5.2.2. TRANSFORMACION

La informacion se lleva a la zona de stage, luego se realiza la limpieza y transformacion para llevar
los datos a la zona de Operacional o Datawarehouse segun corresponda. Las sabanas de datos e
informacidn histérica debe ir a la zona operacional y las tablas de hechos y dimensiones que se
creen en el proceso deben quedar en el Datawarehouse.

5.2.3. CONSOLIDACION

Finalmente la informacidn se debe disponer en la zona operacional o datawarehouse, si es
necesario se debe disefiar un cubo multidimensional o modelo tabular para que sea fuente para
la extraccion de datos de parte del usuario final y/o fuente para el disefio de tableros en la
herramienta de visualizacion.
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5.2.4. DEFINICION DE ENTREGABLES

Tabla 6: Entregables definidos con la base de datos creada para el modelamiento.

Tipo
Nombre Entregable P Descripcidn entregable
Entregable

Tabla de hechos con informacion de
FCT_SALDOS_CUENTAS_AHORROS Tabla
cuentas de ahorros

Tabla de hechos con informacion de
FCT_SALDOS_CUENTAS_CORRIENTES | Tabla .
cuentas de corrientes

Cubo que contiene la informacién
Cubo Saldos Captaciones Cubo SSAS | referente a Cuentas Ahorros y Cuentas
Corrientes

Tabla que contiene la informacién de los

Tabla_Saldos_Proyeccion Tabla o .
saldos histdricos y su proyeccion
Tableros que muestran el
i Tablero comportamiento de los saldos de Cuentas
Tablero Saldos — Proyeccion )
Power BI Ahorros y Cuentas Corrientes y su
proyeccion.

5.2.5. DIAGRAMAS DE ARQUITECTURA

Diagrama de Arquitectura AS — IS

El diagrama AS — IS del flujo del proyecto es en donde se especifica la situacién actual y la realidad
del proceso con sus errores y aciertos.

31



Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

)
4
N

P MR
C1HIS 12
Qo <

Power BI
Desktop
4 B
ORACLE' g .s ORACLE' ) Q
— =l (R [y |
R
G %)
Workspace
oDs 3 oDs _ 4 -
' Dataset =
L X "
:“ Reportes lIIl
.!.. Aplicacion
[
Power BI
Service

llustracion 6: Diagrama de Arquitectura AS-IS

Diagrama de Arquitectura TO-BE

Muestra la arquitectura a la que se pretende llegar al final de la evolucidn del proceso o la solucién
a implementar.
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llustracion 7: Diagrama de Arquitectura TO-BE
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5.2.6. MODELO DE DATOS DE PROCESO

Se ha desarrollado un modelo de copo de nieve para estructurar y organizar la informacion de
manera eficiente. Por la naturaleza sensible y confidencial de los datos involucrados, no se puede
mostrar el modelo detallado por el riesgo potencial de fuga de informacidén. La seguridad y
proteccion de los datos son de suma importancia, y se han implementado medidas adecuadas
para salvaguardar la integridad y privacidad de la informacién.

5.2.7. CAPAS TECNOLOGICAS DEL PROCESO

A continuacidn, se detallan las capas tecnoldgicas sobre la implementacion del DWH:

Tabla 7: Capas tecnoldgicas de la aplicacion.

Capas logicas aplicacién

Capas Tecnoldgicas

Integracion Modelamiento Presentacion Cliente

. (SSIS - (SSAS) Power BI, Excel |Power BI,

herramienta o Software

DataStage ) Excel
Sistema Operativo Windows Windows Windows Windows
Servidor de Aplicacion | ARGEL. ARGEL. N/A

5.2.8. POLITICAS DE ACCESO A LA BASE DE DATOS BIBA - ORACLE

Prerrequisitos:

e Contar con un equipo ubicado dentro de la organizacion con una versidon de Oracle cliente
12c instalada y PL/SQL la dltima versién autorizada por la entidad bancaria.

e Actualizar el TNSname (TNSname.ora es un archivo de configuracion utilizado por Oracle
Database) dentro de cada equipo local que requiera la conexién.

e El usuario debe estar creado dentro de la base de datos.

e El usuario debera contar con una IP fija.
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Accesos:

e El usuario podrd acceder por medio de su usuario de red.

e La asignacidn del Password se realizara por parte del DBA administrador de la base de
datos.

e Unavez cumpla con los prerrequisitos y cuente con la contrasefia, acceda desde la version
que tenga instalada de PL/SQL a las dos bases de datos de consumo: PDBIOP y PDBIDW.

5.3. ANALISIS DE LOS DATOS Y SELECCION DE CARACTERISTICAS

Es preciso tener presente que para llevar a cabo el enfoque del proyecto y predecir el valor futuro
de una captacion de clientes especificos, los datos a evaluar y analizar son datos personales, ya
gue se pueden identificar y asociar los datos especificos a una persona dando cuenta de la
individualidad en la sociedad.

Los datos con los que se trabaja, al ser datos personales estdn divididos en Datos Publicos como
lo son por ejemplo nivel educativo, estado civil, género, si tiene personas a cargo menor de 18
anos, tipo de vivienda, estrato, profesién y ciudad de residencia y Datos Semi Privados, como
datos financieros por el manejo del saldo que tiene con la compafiia, datos de las oficinas donde
el clientes realiza sus procesos de retiro de saldos, manejo de declaracién de renta, y otros datos
personales como la edad del cliente. [30]

5.3.1. COLECCION DE DATOS

La extraccion de los datos desde las diversas fuentes de informacidn de la compaiia financiera,
comprende una serie de actividades con el objetivo de garantizar una buena calidad de estos, por
ende, dentro de estas actividades el primer paso para entender la dindmica transaccional con la
cual de almacena la informacidn es la identificacion de las fuentes, para ello en la tabla 2 se
aprecian las principales fuentes y tablas de informacion en la cual se procede a realizar la
adquisicion de la informacion a partir de las reglas objetivo.
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Tabla 2: Bases y fuentes de informacion para comprension de los datos.

Tabla Fuente
USR_BIDW.FCT_CUENTAS_AHORROS USR_BIBAST.GBL_ODS_ATAHORROS
USR_BIDW.FCT_CUENTAS_CORRIENTES USR_BIBAST.GBL_ODS_ATCTACTES
USR_BIDW.GBL_DIM_CODIGOS_ClIU USR_BIDW.FCT_CUENTAS_AHORROS
USR_BIDW.GBL_DIM_PARTICIPANTE USR_BIDW.FCT_CUENTAS_AHORROS
USR_BIDW.GBL_DIM_TIEMPO USR_BIDW.FCT_CUENTAS_AHORROS
USR_BIDW.NEG_DIM_ESTADO_CUENTA USR_BIDW.FCT_CUENTAS_AHORROS
USR_BIDW.NEG_DIM_MOTIVO_CANCELACION USR_BIDW.FCT_CUENTAS_AHORROS
USR_BIDW.NEG_DIM_SUBPRODUCTOS USR_BIDW.FCT_CUENTAS_AHORROS
USR_BIDW.NEG_DIM_TIPO_CUENTA USR_BIDW.FCT_CUENTAS_AHORROS

GBL_DIM_ACT_ECONOMICA
GBL_DIM_EDAD
GBL_DIM_ESTADO_CIVIL
GBL_DIM_GENERO
GBL_DIM_NIVEL_ESTUDIO
GBL_DIM_OCUPACION
GBL_DIM_SEGMENTO
GBL_DIM_SUB_SEGMENTO
GBL_DIM_TIPO_CLIENTE

Las principales consideraciones que se tienen en cuenta dentro de la adquisicién de los datos son
las fuentes de las variables que se utilizan y son requeridas a nivel significativo para el
modelamiento de los datos, y como bien se sabe, algunos de los conceptos para la recopilaciéon
incluyen el hecho de que estos se pueden recopilar de una amplia cantidad, nimero y tipos de
fuentes de datos, de hecho, la mayor parte de la informacion se extrae de bases relacionales.

A continuacion, la tabla 3 describe mediante un diccionario de datos las variables a utilizar, las
cuales fueron identificadas dentro de la comprensién empresarial:

35



Tabla 3: Diccionario de datos. Fuente: Autores

Pontificia Universidad

AVERIANA
Cali

Variable Tipo Definicion

ID dbl Identificacidn del registro dentro del set de
datos.

ID_ASIGNACION dbl Identificador de la unidad comercial de
asignacion del cliente segun todos sus productos.

ID_COD_CIIU dbl Identificacion de la actividad econdmica de cada
cliente.

ID_COD_CIUDAD dbl Identificador ciudad origen a la cual pertenece el
cliente.

ID_COD_OCUPACION dbl Identificador ocupacidn del cliente.

ID_COD_SUBPRO dbl Identificador de la linea de producto a la cual esta
matriculada la cuenta.

ID_DECLARA_RENTA dbl Booleano declara renta (Si/No).

ID_EDAD dbl Edad del cliente.

ID_ESTRATO dbl Identificador del estrato al cual pertenece el
cliente dentro de la entidad financiera.

ID_MAR_STATUS dbl Identificador estado marital del cliente.

ID_NIVEL_EDUCATIVO dbl Nivel de educacion del cliente: Preescolar,
Primaria, segundaria, universitaria y sin
formacién académica.

ID_OFICINA dbl Identificador de la oficina y esta dado por la
estructura organizacional de la entidad
financiera.

ID_PER_CARGO_MN18 dbl Numero de personas a cargo del cliente menores
o iguales a 18 afos de edad bajo su
responsabilidad.

ID_PER_CARGO_MY18 dbl Numero de personas a cargo del cliente mayores
de 18 aiios de edad bajo su responsabilidad.

ID_REGION dbl Identificador de la regién de emisidn del
producto.

ID_SEG_COMERCIAL dbl Identificador del segmento comercial registrado
en la afiliacién inicial.

ID_SEX dbl Identificador del sexo del cliente.
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ID_TIPO_IDEN dbl
ID_TIPO_VIVIENDA dbl
ID_ZONA dbl
SALDO_CAPTACION dbl
AAHO_FUENTE String
AAHO_NUM_CUENTA String

AAHO_COD_SUB_PRO String

AAHO_ESTADO String
AAHO_COD_ClIU String
AAHO_OFICINA String
AAHO_REGION String
AAHO_ZONA String

AAHO_TIPO_SUBPRODUC String

AAHO_INAC_MOVIMIEN  String

SALDO_FECHA Numérico
BB_TIPO_CLPJ String
BIRTHDATE Date
ASIGNACION String

Identificador tipo de identificacion del cliente.
Identificador del tipo de vivienda del cliente.
Identificador de la zona a la cual pertenece la
oficina de emisidn del producto financiero.
Saldo final al cierre del periodo.

Identificador del cédigo tipo de cuenta 336
Ahorros y 339 Corriente.

Identificador consecutivo de la cuenta de ahorro
de la persona en la base de datos.
Identificador del cddigo del subproducto.
Indica si la cuenta se encuentra activa.
Identificacion de la ciudad registrada en la
vinculacion inicial a la entidad bancaria

Identificacidn oficina dentro de la entidad
bancaria.

Identificacion de la region a la cual pertenece la
oficina en la entidad bancaria.

Identificacion de la zona donde se encuentra la
oficina en la entidad bancaria.

Indica el tipo de subproducto a la cual pertenece
la cuenta bancaria registrada.

Indica si la cuenta tiene movimiento reciente
Indica el valor del saldo en pesos colombianos
(COP) a la fecha de corte.

Indica el tipo de persona N (Natural) J (Juridica).
Fecha de nacimiento del cliente.

Nombre de oficina asignada al cliente.

5.3.2. DESCRIPCION DE LOS DATOS

En las bases de datos transaccionales en la entidad financiera hay varios registros y atributos para

procesar informacién, pero, en las consideraciones y delimitacién del proyecto, se realizaron
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actividades primarias relacionadas con el descubrimiento de las principales fuentes de
informacidn necesarias para prediccidn de los saldos de productos de captacién.

El origen de los datos se relaciona en las fuentes de datos con los saldos y movimientos por
cliente, por ende, en la actividad de investigacién y descubrimiento de variables de interés, se
identificaron 89 variables numéricas y categdricas con 55.772 registros correspondientes a la
transaccionalidad de 64 meses de clientes con saldos mayor o igual a 100.000 COP al ultimo dia
de cada mes, debido a las reglas de negocio establecidas para estimar saldos a cierre. Si bien 64
de estas variables estan relacionadas con el saldo final de cada cuenta al dltimo dia de cada mes,
las 25 variables adicionales relacionan la descripcion del cliente: edad, género, nivel educativo,
estatus marital, personas a cargo, personas a cargo, tipo de vivienda, estrato, entre otros.

Al relacionar el comportamiento a nivel de negocio, se definieron en el proceso de
parametrizacion para el desarrollo de los modelos las siguientes variables: codigo de
subproducto, oficina, regional, zona, segmento comercial y declaracidn de renta.

5.3.3. EXPLORACION DE DATOS

Para realizar la exploracion de los datos es importante conocer algunas medidas que permiten
identificar la composicion de las variables numéricas del set de datos recuperado, en la tabla 4 se
podra identificar los tipos de datos, registros con nulos, cantidad de valores Unicos, minimos,
promedio y maximo para cada una de las variables identificadas.

Sin embargo, este proceso se limita a verificar qué factores son importantes para las predicciones
del modelo [31] por lo cual, ayuda a evaluar qué tan aceptable es el modelo en si, por eso si son
consistentes y tienen influencia las variables con los resultados esperados, haran que la compania
se sienta segura y tenga la confianza para tomar decisiones en el manejo de saldos de productos
de captacion.
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5.3.4. COMPRENSION DE LOS DATOS

Actualmente se estiman métricas de comportamiento de los clientes en la compaiiia, como la
proporcidn de clientes que retiran sus saldos en diversos periodos de tiempo, composicion
poblacional con diverso nivel de captacion de los productos, entre otras. El cual permite ver a
través de descriptivos los principales comportamientos de los productos y al tratarse de la
administracion de los recursos es importante estimar en la entrada el comportamiento de los
clientes de acuerdo con sus caracteristicas y comportamiento financiero dentro de la entidad.
Con el fin de obtener una comprension de la informacién, es importante desarrollar una
comprensién de datos, el cual implica estudiar mas de cerca los datos, con esto identificamos
tendencias dentro de la informaciédn como se evidencia a continuacion:
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variable type na na_pct unique min mean max
SEX | chr 0 0 2

SALDO 202304 | dbl 0 0 55540 50071.5 8026258.77 1720785278.47
SALDO 202303 | dbl 0 0 55542 50071 8114875.91 1709086550.47
SALDO 202302 | dbl 0 0 55540 50070.5 8259896.47 1687393783.47
SALDO 202301 | dbl 0 0 55540 50070 8522503.96 1734314769.06
SALDO 202212 | dbl 0 0 55538 50069.5 9005287.24 1893964211.97
SALDO 202211 | dbl 0 0 55529 50001.19 8697451.48 1819572314.06
SALDO 202210 | dbl 0 0 55535 50068.5 8742129.48 3285041198.55
SALDO 202209 | dbl 0 0 55536 50068 8950497.28 3213396631.55
SALDO 202208 | dbl 0 0 55538 50067.5 9204621 2765004721.05
SALDO 202207 | dbl 0 0 55534 50103.06 9599895.79 2970030681.55
SALDO 202206 | dbl 0 0 55542 50082.5 9816963.23 3612925782.05
SALDO 202205 | dbl 0 0 55531 50043.05 9468863.1 3764749039.55
SALDO 202204 | dbl 0 0 55538 50081.5 9593218.88 4332988609.56
SALDO 202203 | dbl 0 0 55534 50081 9497230.94 4323444838.06
SALDO 202202 | dbl 0 0 55540 50099.06 9614140.75 5635212815.06
SALDO 202201 | dbl 0 0 55533 50097.06 9618807.4 5850250658.56
SALDO 202112 | dbl 0 0 55538 50095.06 9801727.42 5646921079.06
SALDO 202111 | dbl 0 0 55538 50007.74 9654496.11 5620309784.56
SALDO 202110 | dbl 0 0 55539 50052.14 9357778.44 4578590130.06
SALDO 202109 | dbl 0 0 55536 50089.06 9346746.53 4074876804.9

SALDO 202108 | dbl 0 0 55541 50001 9369133.88 4801713709.06
SALDO 202107 | dbl 0 0 55534 50085.06 9504134.25 4339008298.18
SALDO 202106 | dbl 0 0 55535 50083.06 9548385.35 4106710418.46
SALDO 202105 | dbl 0 0 55542 50081.06 9208218.29 6711322475.07
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variable
SALDO 202104
SALDO 202103
SALDO 202102
SALDO 202101
SALDO 202012
SALDO 202011
SALDO 202010
SALDO 202009
SALDO 202008
SALDO 202007
SALDO 202006
SALDO 202005
SALDO 202004
SALDO 202003
SALDO 202002
SALDO 202001
SALDO 201912
SALDO 201911
SALDO 201910
SALDO 201909
SALDO 201908
SALDO 201907
SALDO 201906
SALDO 201905
SALDO 201904
SALDO 201903
SALDO 201902
SALDO 201901
SALDO 201812

type
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl

=]
[}

OO OO0 00000000 0D0D0DO0DO0DO0OD0DO0DO0DO0D0O0OO0OO0OO0oOOoOOo

>
Im
T
(o]
-+

O OO0 0000000000 0D0D0DO0DO0DO0D0DO0DO0ODO0D0O0OO0OO0OO0oOOoOOo

unique
55531
55535
55530
55531
55525
55531
55531
55539
55527
55532
55535
55526
55520
55506
55507
55514
55512
55504
55502
55501
55504
55496
55500
55476
55470
55473
55488
55478
55471

min
50079.06
50077.06
50018.38
50052.73
50071.06
50120.5
50118.5
50115.5
50111.5
50107
50102.5
50098.5
50094
50090
50085.5
50010.5
50069.91
50072.5
50005.32
50049.5
50059.5
50055.5
50051
50030.5
50024.04
50038.5
50034
50030
50018.5

mean
9040642.17
8868203.54
8863049.87
8833217.17
8897342.94
8609323.05
8344808.84
8338189.31
8252669.56
8353151.88
8248829.36
7785487.12
7706467.28
7295715.39
6951772.41
6929359.15
7067610.08
6694676.2
6565132.3
6573129.56
6684777.12
6650419.13
6749521.75
6294128
6297498.68
6350103.55
6366439.22
6356192.76
6449742.8

4
By, B~

max
2980727050.28
3374810284.28
3423510085.78
4118873708.78
3909664608.28
3682453018.78
3662110503.78
3563356990.78
1898141600.28
2944017344.2
2844343449.76
2745635962.26
2714095689.04
2624538754.07
2557630714.17
2508192494.04
2427934209.88
2089868731.78
2443143154.78
1949025419.04
2214914673.44
1873471051.42
1852792425.82
1689556212.07
1660293762.35
1684560265.28
2084769341.78
2016752670.43
1601106483.78
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variable

SALDO 201811
SALDO 201810
SALDO 201809
SALDO 201808
SALDO 201807
SALDO 201806
SALDO 201805
SALDO 201804
SALDO 201803
SALDO 201802
SALDO 201801
PER_CARGO_MY18
PER_CARGO_MN18
NIVEL_EDUCATIVO
MAR_STATUS
COD_CIUD_DIR_PPAL
BIRTHDATE
BB_TIPO_CLPJ
BB_SEG_COMERCIAL
ASIGNACION
AAHO_ZONA
AAHO_REGION
AAHO_OFICINA
AAHO_NUM_CUENTA
AAHO_INAC_MOVIMIEN
AAHO_FUENTE
AAHO_ESTADO
AAHO_COD_SUB_PRO
AAHO_COD_CIIU

type
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
chr
chr
chr
chr
chr
chr
chr
chr
chr
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl
dbl

=]
[}

OO O0OO0OO0O0D0O00OO0OO0OO0oOOoOOo
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580

w
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U OO OO O0ODOOONOODO

>
Im
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O OO0 0000000000 RFRP,PPFPOOODODOOODOOOoOOoOOoODOo

unique
55475
55471
55489
55469
55474
55470
55465
55453
55469
55465
55441
16

12

7

8
1070
20924

20
739
10

745
55772

27
375

min
50007.72
50017
50012.5
50002.42
50007.45
50014
50023.5
50009
50004
50010.5
50000.5

mean

6113205.66
6008623.19
6085052.73
6163414.54
6161495.75
6238325.65
5829248.77
5831196.76
5922953.54
5810449.35
5869757.91

4
By, B~

max
1536169660.28
1669323585.28
1490621707.48
2762302290.86
3201134099.77
2935701995.27
2603945789
2598054278.39
7040386431.78
6793510034.18
14615343457.76
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S JAVERIANA
- Cali

42



variable
AA_TIPO_VIVIENDA
AA_ESTRATO
AA_DECLARA _RENTA
AA_COD_OCUPACION
AA_COD_CIIlU

type
chr
dbl
chr
chr
chr

na
9789
0

0
0
0

na_pct

17.6

o o o

unique
5

7

2

20

391

mean

y Pontificia Universidad

SO JAVERIANA
9 d Cali
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Tabla 5: Exploracion de datos para variables de interés

Pontificia Universidad

&) JAVERIANA
Cali

variable = AAHO_REGION

type =double
na =00f55772(0%)
unique =9

2=8029 (14.4%)
4=8616(15.4%)
5=28814 (15.8%)
6=4171(7.5%)

7 = 8255 (14.8%)
8=7007 (12.6%)
14 =9 736 (17.5%)
31 =823 (1.5%)
35 =321 (0.6%)

AAHO_REGION, NA = 0 {0%)

variable = AAHO_INAC_MOVIMIEN

type =double
na =0o0f55772(0%)
unique =2

0 = 44 764 (80.3%)
1=11008 (19.7%)

AAHO_INAC_MOVIMIEN, NA =0 (0%)

variable = SEX

type =character

na =0o0f55772(0%)
unique =2

F =24132(43.3%)
M =31640(56.7%)

SEX, NA=0 (0%)
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variable = NIVEL_EDUCATIVO
type =character

na =572 0f 55772 (1%)
unique =7

=2792 (5%)

=10 988 (19.7%)
=12 198 (21.9%)

= 5768 (10.3%)

=14 675 (26.3%)
=8779 (15.7%)

NA =572 (1%)

u b wNELO

NIVEL_EDUCATIVO, NA =572 (1%)

variable = MAR_STATUS
type =character

na =580 of 55 772 (1%)
unique =8

=22 261 (39.9%)
=309 (0.6%)
=766 (1.4%)

=2 280 (4.1%)
=18 691 (33.5%)
=7 442 (13.3%)

= 3443 (6.2%)

NA =580 (1%)

< Cw»w ovVOOO

MAR_STATUS, NA = 580 (1%)

variable = PER_CARGO_MY18
type =character

na =0o0f55772(0%)
unique =16

0 =42857(76.8%)

1 =8145(14.6%)

10  =3(0%)
11 =1(0%)
13 =1(0%)
15  =1(0%)
16  =1(0%)
2 =3384(6.1%)
20 =1(0%)

3 =1010(1.8%)

PER_CARGO_MY18, NA =0 (0%)
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va riab|e = PER_CARGO_MN]_S PER_CARGO_MN18, NA =0 (0%)
type =character &

na =0o0f55772(0%)
unique =12

0 =40100(71.9%)

1 =9068(16.3%)

10 =4 (0%)

11 =4(0%)

2 =4989(8.9%)

3 =1209(2.2%)

4  =278(0.5%) , :

5 =70(0.1%)
6 =36(0.1%)

7 =7(0%)
variable = AA TIPO VIVIENDA AA_TIPO_VIVIENDA, NA = 9789 (17.6%)

type =character

na  =9789 of 55 772 (17.6%)
unique =5

A =5506(9.9%)

F =13643(24.5%)

O =195(0.3%)

P =26639(47.8%)

NA =9 789 (17.6%)

variable = AA_ESTRATO _AA_ESTRATO. NA =0 (0%)

type =double

na =0o0f55772(0%)

unique =7
0=2619 (4.7%)
1=2142 (3.8%)
2=21365 (38.3%)
3=16061 (28.8%)
4=7832(14%)
5=3434(6.2%)
6=2319 (4.2%)

variable = AA_COD_ClIU AA_COD_CIIU, NA = 0 (0%)
type =character :
na =0o0f55772(0%)
unique =391

0010 =35671 (64%)
0081 =51(0.1%)
0090 =1529(2.7%)
0111 =22 (0%)

0112 =28(0.1%)

0113 =32(0.1%)
0114 =2 (0%)

0115 =6 (0%)
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0119 =21 (0%)
0121 =25 (0%)

variable = BB_SEG_COMERCIAL BB_SEG_COMERCIAL, NA =0 (0%)
type =character ]
na =00f55772(0%)
unique =20

1544 =3 186 (5.7%)
156 =220 (0.4%)

157 =15 459 (27.7%)
1574 =92 (0.2%)

1578 =1371(2.5%)
1579 =8418 (15.1%)
1580 =7 (0%)

1581 =9417 (16.9%)
1582 =8952 (16.1%)
1583 =1077 (1.9%)

va riable = AA_COD_OCU PACION AA_COD_OCUPACION, NA =0 (0%)
type =character Y
na =0o0f55772(0%)
unique =20

1 =20227(36.3%)
10 =619 (1.1%)

11 =1(0%)

12 =78(0.1%)

13  =5076(9.1%)

14  =1(0%)

15  =43(0.1%)

16 =108 (0.2%)

17 =490 (0.9%)

18 =506 (0.9%)

variable = AA_DECLARA_RENTA AA_DECLARA_RENTA, NA= 0 (0%)
type =character

na =0o0f55772(0%)
unique =2

N  =42059 (75.4%)
Y =13713(24.6%)
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6. DESARROLLO Y ANALISIS DE MODELOS

En este capitulo se evidencia el desarrollo de las predicciones de saldos con las técnicas
seleccionadas acorde con el objetivo especifico: Analizar y seleccionar los métodos y técnicas que
permitan garantizar el desarrollo, analisis y evaluacion del modelo predictivo.

Mientras que los mercados estan cada vez mas competitivos y las expectativas de los clientes son
mas dificiles de satisfacer, es indispensable conocer de primera mano las necesidades y posibles
factores que se deberan contemplar para obtener la eficiencia en el uso de los productos en la
entidad bancaria, por lo cual, se requiere que la informacién sea confiable y tener claridad de Ia
conducta de los productos, ya que hoy en dia la analitica de datos se ha vuelto un factor imperante
para poder predecir el comportamiento del cliente para las empresas que manejan este tipo de
servicios y productos financieros.

A continuacion, se mostraran las diferentes técnicas, métodos y/o modelos usados para el objeto
de estudio y su respectiva simulacién segln sus métricas, esto disefado para conocer el manejo
de cada una de las variables en el proceso de prediccidn de saldos de productos de captaciones
de la entidad bancaria, pues aqui, se podra observar cdmo cada uno de los modelos contribuird
mas que otro o la suma de todos a mejorar la eficiencia de los resultados segln caracteristicas
evidenciadas al agruparlas por las regionales a nivel nacional donde se emiten estos productos.

6.1. ESTANDARES DE DESARROLLO

e Objetivo: Establecer los estandares definidos para desarrollar soluciones para mejorar la
toma de decisiones por medio de modelos de prediccidn y/o prondstico, asi mismo, incluir
las buenas practicas y asegurar la consistencia del desarrollo, documentaciéon vy
entendimiento de los procesos desarrollados logrando una mayor eficiencia en el
mantenimiento y escalabilidad de estos.

e Alcance: Los estandares definidos aplican para todos los nuevos requerimientos sobre las
tecnologias manejadas, asi como el ajuste de los procesos ya existentes.

e Manejo de ambientes: A continuacion, se presentan los aspectos para tener en cuenta
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6.1.1.

correspondiente al uso de los diferentes ambientes.

Todas las soluciones que impliquen desarrollo deben construirse sobre servidores,
herramientas y bases de datos establecidas para ambientes de desarrollo de acuerdo con
los lineamientos de arquitectura Tl en la entidad bancaria.

Todos los desarrollos deben pasar por un proceso de validacion y calidad con el fin de
garantizar su funcionamiento y la correcta construccion del Software, para esto debe ser
desplegado el paquete a validar en ambientes que se tienen para QA.

El acceso por parte de los desarrolladores a las bases de datos para consulta o validaciones
se debe realizar utilizando los usuarios definidos y/o personales seguin sea el caso para
cada ambiente:

Para Produccion: Usuario Personal

Para QA: Usuario Genérico

Para Desarrollo: Usuario Genérico

Los usuarios de aplicacion en ambiente de produccién solo deben ser utilizados por los
procesos productivos (ETL y Gestidon de Reportes), no esta bien que se utilice un usuario
productivo para temas de desarrollo y/o validaciones de actualizaciones (Updates), ya que
pueden cambiar la logica en el modelo de datos.

Todos los objetos de bases de datos y/o archivos creados en fases de Desarrollo y QA
como parte de pruebas propias del proceso, deben ser depurados o truncados una vez el
proceso sea puesto en produccién, esto con el fin de no cargar las plataformas de
desarrollo con informacidn obsoleta (tener en cuenta que el espacio es limitado).

Dentro de las tareas de cada desarrollo se debe ejecutar la generacién de su
correspondiente Backup incluyendo documentacion, artefactos y configuraciones, de
manera recurrente (se recomienda diariamente), con el objetivo de evitar la pérdida de
informacion.

LINEAMIENTOS GENERALES PARA LA CREACION DE OBJETOS DE BASES DE DATOS

Antes de crear cualquier objeto final (fact, dim, tbl), se debe garantizar que en el DWH ya
no existe un objeto que cumpla con el mismo objetivo o en su defecto si se puede
complementar el objeto existente, con el fin de evitar la redundancia de informacion o
tener diversos objetos para un mismo concepto.

Los objetos que hagan parte del modelo final de la solucién (Fact y dimensiones), debe
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crearse en la base de datos asignada a la zona de DWH.

e Los objetos de tipo temporal deben ser creados en la base de datos asignada a la zona de
Stage y estos deben ser borrados o truncados al final de la ejecucion del proceso (no debe
permanecer ningun objeto temporal con informacidn de los procesos luego de su
ejecucion).

e Los objetos que no hagan parte de modelos, pero tampoco hacen parte de temporales,
ej. Sabanas de datos o Bases de informacion para un fin especifico, deben ser creados en
la base de datos Operacional.

e El nombre de los objetos debe describir claramente su contenido con el fin de que se
identifique facilmente su uso y objetivo.

e Evitar en el nombramiento de los objetos el uso de articulos (el, la, los, las, un, una, etc.)
o preposiciones (de, desde, en, con, entre, etc.) ni conjunciones (y, o, etc.).

e Para la separacion de las palabras que componen el nombre de los objetos sobre la base

oaon

de datos debe utilizarse el caracter underline “_

e A nivel de BD, los objetos deben tener un comentario breve indicando su proceso y su
fuente.

e Elidioma definido para nombrar los objetos y sus atributos es el espaiiol, a excepcion de
los casos en donde para facilitar el entendimiento se considere el uso del inglés.

e Los nombres de las tablas de hechos deben ser descriptivos, en lo posible usar palabras
completas del hecho representado.

e Elnombre de las dimensiones debe ser descriptivo, en singular, en lo posible usar palabras

completas de las entidades representadas, asi como su correspondiente tipo (TO, T1, T2).

6.1.2. HERRAMIENTA DE INTEGRACION

Las siguientes herramientas son las utilizadas y vigentes para el desarrollo de procesos de
integracion de datos (ETL / ELT /EL).

Herramienta |Version | Objetivo | Descripcion

SSIS 2010 EL Integrador para extraer informacion desde las
diferentes fuentes y/o File Server hacia zona de Stage.
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SSIS
2017 ETL

Procesamiento de todo el flujo, logica y reglas de
negocio del desarrollo partiendo desde zona de Stage
hacia la consolidacién en el DWH.

DATASTAGE 11.5 ETL

Integrador para la construccion de procesos completos
de ETL.

6.2. SSIS — ESTANDARES DE DESARROLLO

A continuacion, se presentan los estandares de desarrollo a tener en cuenta si se requiere trabajar

con SQL Server Integration Services

6.2.1. NOMBRAMIENTO DE PROYECTOS Y PAQUETES

El nombramiento del Proyecto sera el igual al céddigo de servicio o nombre de asignado desde el

inventario de procesos de GBI.
Ej.
0001 _CLI_MODELO_MORA

Para el nombramiento de paquetes se debe tener en cuenta la siguiente nomenclatura segun

sea el caso.

Paquete padre o principal > PP_<NUMERO_PROCESO>_<ACCION_A_REALIZAR>
Paquetes Hijos - PH_<CODIGO_PROCESO>_<ACCION_A_REALIZAR>

Ej.

PP_0001_GENERA_MODELO
PH_0001_EXTRACCIONES_ODS
PH_0001_CARGA_DIMENSIONES
PH_0001_CONSOLIDA_FACT

6.2.2. MANEJO DE CONEXIONES

e Todas las conexiones en SSIS deben ser creadas de tipo Proyecto.

e El nombramiento de las conexiones se debe manejar teniendo en cuenta el siguiente

estandar:
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Prefijo: CNX_
Tipo de Conexidn: (ORC, SQL, EXCEL, Para archivos su extensién (TXT, CSV, XML))
Nombre Personalizado: NOMBRE_DB/SERVER

Ejemplo:
Tecnologia | BD / Archivo Nombramiento
ORACLE CRM_DB CNX_ORC_CRM_DB
FILE CUENTAS_MORA_YYYYMMDD.CSV | CNX_CSV_CUENTAS_MORA
SQL SERVER | CRM_DB CNX_SQL_CRM_DB

6.2.3. MANEJO DE PARAMETROS Y VARIABLES

Parametros de Proyecto

Prefijo: PARAM_

Tipo de Dato: (STR, INT, DT, DTTM, BOOL, DEC, DOUB, FLT, NUM)_

Nombre Personalizado: NOMBREPARAMETRO

Ej. Si se quiere agregar un parametro de proyecto llamado nombre proceso de tipo String el
nombre del parametro seria el siguiente: PARAM_STR_NOMBRE_PROCESO

Parametros de Paquete

Prefijo: PARAM _

Tipo de Dato: (str, int, dt, dttm, bool, dec, doub, flt, num)_

Nombre Personalizado: Nombre_Parametro (Cammel Case)

Ej. Si se quiere agregar un parametro de paquete llamado nombre proceso de tipo String el
nombre del pardametro seria el siguiente: PARAM_str_Nombre_Proceso

Variables de Paquete

Prefijo: VAR_

Tipo de Dato: (str, int, dt, dttm, bool, dec, doub, obj) _

Nombre Personalizado: Nombre_Variable (Cammel Case)

Ej. Si se quiere agregar una variable llamada nombre empresa de tipo String el nombre de la
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variable seria el siguiente: VAR _str_ Nombre_Empresa

6.3. DATASTAGE — ESTANDARES DE DESARROLLO

Los estandares definidos aplican para todos los nuevos requerimientos sobre Datastage asi como
el ajuste de los procesos ya existentes.

6.3.1. ESTRUCTURA DE LA SOLUCION

Los Jobs/Secuencias del proceso deben ser creados en el Proyecto, bajo la carpeta “Jobs”, segin
su dominio del proceso y cédigo de servicio del proceso (teniendo en cuenta el inventario de
procesos).

BIBA - Jobs - <DOMINIO> - <CODIGO_SERVICIO>

Ejemplo:

BIBA = Jobs > 01_CLIENTES - 0001_CL|_MODELO_MORA

6.3.2. MANEJO DE CONEXIONES

Todas las conexiones a las diferentes fuentes de informacién que utilicen los procesos en
DataStage deben ser creadas en la carpeta “Data Connection” dentro del proyecto. Debe
considerar que si existe una conexion a la fuente que requiere debe utilizar la existente, no debe
existir mas de una conexién para la misma fuente de informacién. El componente a utilizar debe
ser de tipo “Conexidn de Datos”.

Para el nombramiento de las conexiones se debe manejar el siguiente estandar:

CNX_<ABREV_TECNOLOGIA> <NOMBRE_FUENTE>
Ej. CNX_ORA_MDM

6.3.3. NOMBRAMIENTO DE OBJETOS

Carpeta de Jobs para los procesos
Se debe manejar una carpeta para agrupar los diferentes tipos de Jobs con el fin de organizar

mejor el proyecto segln objetivo:
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e TRA: Trabajos para transformacion de datos (estandarizacidn, validacion de duplicados,

formatear los datos segun solicitud).
o CAR: Trabajos para cargue de informacién
e ACT: Trabajos para actualizacién de datos
e LIM: Trabajos de limpieza o borrado de objetos (BD o FS)

Nomenclatura para Jobs:
Considerar las acciones indicadas para establecer su correspondiente prefijo de esta.

JOB_<ACCION>_<COD_SERVICIO>_< DESCRIPCION_OBJ ETIVO>
Cuando
Accion = EXT, TRA, CAR, ACT, LIM

Cddigo Servicio = El cddigo asignado desde el inventario de procesos. ej. 0001, 0002, etc.

Ejemplos:
=-i) CAR
o¥ JOB_CAR_0004_DIM_TIPO_ESCENARIO
oF JOB_CAR_D004_FACT_MF

Nomenclatura para Secuencias:
SEQ_<COD_SERVICIO> < DESCRIPCION_OBJETIVO>

Ejemplos:

B5-C3) SEQ
2 JOB_SEQ_0010_MODELO_GESTION_COMERCIAL
o JOB_SEQ_0010_MODELO_GESTION_COMERCIAL_CRG_DIMENSIONES
o JOB_SEQ_0010_MODELO_GESTION_COMERCIAL_CRG_TBL_OPE

6.4. SSAS — ESTANDARES DE DESARROLLO EN GBI

Los estandares definidos aplican para todos los nuevos requerimientos sobre SSAS asi como el

ajuste de los procesos ya existentes.
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Nombramiento proyecto
Separado por guion bajo “_":

<COD_SERVICIO>_<ABREV_PROCESO>_CUBO_<NOMBRE_MODELO>
Ejemplo:

0001_CLI_CUBO_MORA

Data Sources
CNX_<ABREV_TECNOLOGIA> <NOMBRE_FUENTE>
Abreviaturas:
Oracle - ORC
SQL Server = SQL
Ejemplo:
CNX_ORC_PDBIDW

Nombramiento Vistas
Se recomienda contar con una vista de origen de datos por cada tabla de hechos con sus
dimensiones, para mejorar la organizacion y disefio de la solucidn.
Separado por espacio:
VW <Nombre modelo>
Ejemplo:
VW Mora

Nombramiento Dimensiones
Separado por espacio:
Dim <Nombre dimensidon>
Ejemplo:
Dim Tiempo

Nombramiento Cubos
Separado por espacio:
Cubo <Nombre Cubo>
Ejemplo:

Cubo Mora
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6.5. TECNICAS Y/O MODELOS PARA ANALISIS DE SERIES DE TIEMPO

De acuerdo con la necesidad de la comparacién de efectividad y eficacia en el uso de ciertos
modelos de prediccidn, es indispensable traer a colacion el significado de un Prondéstico el cual
“Es una estimacion cuantitativa o cualitativa de uno o varios factores (variables) que conforman
un evento futuro, con base en informacion actual o del pasado” por ende, en el objeto de estudio
es razonable tener presente que los patrones de saldos de productos de captaciones podran
seguir ocurriendo en el futuro. Por lo cual, se elaborara un prondstico con métodos de Series de
Tiempo, ya que los datos los historicos se restringen a valores pasados de la variable que estamos
pronosticando, extrapolando sus valores, la cual es el Saldo de Captacion segun la Regionales a
nivel nacional. [32] Dentro de este orden de ideas, se establecen las siguientes técnicas y/o
modelos para el analisis por Series de Tiempo:

6.5.1. PROPHET W/ REGRESSORS

En el prondstico de datos por series de tiempo, se encuentra el modelo Prophet el cual es similar
a un modelo aditivo, es decir, que los efectos de factores individuales se agrupan para el
modelamiento de los datos, por lo cual las tendencias no lineales se ajustan a las estacionalidades
en tiempo, lanzado por el equipo Core Data Science de Facebook.

Este modelo se ajusta en el objeto de estudio, ya que se verifica la proyeccion de saldos basado
en la estacionalidad mensual. Ademas, tiene un punto a favor al ser resistente en los cambios de
tendencia, al tener tolerancia gradual en datos faltantes y manejar correctamente los valores
atipicos en los datos histéricos. El Algoritmo Prophet se ajusta a la tendencia, la estacionalidad y
los dias festivos, es decir, detecta automaticamente el cambio de la funcién de tendencia linea o
de crecimiento, modela bajo las series de Fourier y se puede decidir si tomar en cuenta los festivos
en el proceso de modelamiento cuando se evalla las variables bajo series de tiempo.
Adicionalmente, de acuerdo con [6] estos parametros se combinan de la siguiente forma:

y(@) =g +s() + h(®) +e(t)
e y(t) - es el prondstico que se esta evaluando.
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e g(t) - se refiere a la tendencia (cambios durante un largo periodo de tiempo)

e s(t) — entendiéndolo como la estacionalidad (cambios periddicos o de corto plazo)

e h(t) - son los efectos de los dias festivos o atipicos, esto es para cuando se realiza un
prondstico de ventas.

e e(t) - se refiere a los cambios incondicionales que son especificos de una empresa, una
persona o una circunstancia. También se le llama término de error.

En términos de precisidn y velocidad este algoritmo tiene un rango muy alto, ya que tiene facil
descomposicion, logrando extraer los coeficientes de cada una de las componentes del modelo.

6.5.2. GLMNET

Una de las técnicas que se ajusta a modelos lineales generalizados es el GMLNET, este es un
algoritmo rdpido, el cual se adapta a modelos de regresién lineal, logistica, multinomial, de
Poisson de Cox. El GMLNET es una técnica que incluye métodos para prediccion y trazado, y
funciones para validacion cruzada, sus autores son Jerome Friedman, Trevor Hastie, Rob
Tibshirani, Balasubramanian Narasimhan, Kenneth Tay y Noah Simon, con la contribucién de
Junyang Qian.

Adicionalmente, este modelo calcula la maxima verosimilitud penalizada, utiliza el descenso
ciclico de coordenadas hacia la convergencia, puede manejar formatos de matriz de entrada
dispersos, asi como restricciones de rango en los coeficientes, este modelo GLMNET maneja un
conjunto de subrutinas de Fortran, que permiten una ejecucién muy rdpida. Segun [33] este
modelo resuelve:

1 & .
in — A, o+ B x) + A - 212 +
rlg(l,ll?N ;w i, Po + P x;) [( a)||pll5 a“ﬂ“l]

e A: Los valores de lambda cubren la gama de posibles soluciones, por ende, controla la
fuerza general de la penalizacién.
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e I(y, n): Contribucidn de probabilidad logaritmica negativa para la observacion i, es decir,

. L1 )
para el caso Gaussiano seria > (y—=n)

e «a: Controla la penalizacidn neta elastica.

Se resalta que este modelo usa en su paquete de funcionamiento modelo lineal Gaussiano o
“minimos cuadrados”.

6.5.3. XGBOOST

XGBoost es la abreviatura de las siglas “Extreme Gradient Boosting” lo que significa refuerzo de
gradientes extremo, siendo este un método de aprendizaje automatico supervisado para
clasificacién y regresion. Es importante resaltar que este modelo se basa en drboles de decision y
supone una mejora sobre otros métodos, maneja un ensamblado en la clasificacion como bosque
aleatorio y refuerzo de gradientes.

Para la clasificacion del modelo, los valores se calculan generalmente utilizando el registro de
momios y probabilidades, las salidas de los arboles de decisién se convierte en las nuevas
entradas del dataset, este proceso se repite hasta que los residuales dejan de reducirse, por
medio de manejo de valores perdidos y regularizacion para evitar sesgos en su uso. Uno de los
puntos a favor de este modelo, es que el usuario define la extensidn de los arboles, haciendo
alusién a lo indicado por [34] el algoritmo XGBOOST funciona asi:

e Se obtiene un arbol inicial Fy para predecir la variable objetivo “y”, el resultado se asocia
con un residual (y - Fy).

e Se obtiene un nuevo arbol h; que ajusta al error del paso previo.

e Losresultados de Fyy y hy se combinan para obtener el 4rbol F;, donde el error cuadratico
medio de F; serd menor que el de Fj:

Fi(x) < —Fy(x) + hy(x)
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e Este proceso se sigue iterativamente hasta que el error es minimizado lo mas posible de
la siguiente forma:

Fm(x) < - m—1(x) + hm(x)

Es importante resaltar que una de las ventajas del modelo XGBOOST al igual que el modelo
Prophet puede manejar valores perdidos y/o atipicos y sus resultados en términos de precision y
velocidad, dado el caso el modelo de refuerzo de gradientes extremo utiliza parametros como
Regularizacion, Corte, Boceto de cuantil ponderado, Aprendizaje paralelo, Busqueda de divisiones
sensible a la escasez, Acceso sensible al caché y Bloques de cdmputo fuera de nucleo que ayuda
a optimizar los resultados del modelo a un mayor rendimiento.

6.5.4. RANDOM FOREST — RANGER

RANGER es una de las técnicas especificas para el modelo Random Forest (Bosque Aleatorio), el
cual crea gran cantidad de arboles de decision para la clasificacion de las predicciones primero de
forma individual y luego combina todas las predicciones adaptandose no solo a la clasificacién
sino también a las regresiones.

RANGER es una de las formas en las cuales se ajusta el modelo, pues este método de estimacién
y prediccidn permite la combinacidn de las decisiones, por dos modos: clasificacion y regresion,
manejando parametros de ajuste:

e mtry: Numero de Predictores seleccionados aleatoriamente (tipo: entero,
predeterminado: ver mas abajo) dependiendo del nimero de columnas.

e trees: NUmero de Arboles (tipo: entero, predeterminado: 500L)

e min_n: Tamafio minimo de nodo (tipo: entero, predeterminado: ver mas abajo)
dependiendo del modo, es decir, para la regresidn es valor predeterminado es 5, pero
para la clasificacién es 10.
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RANGER es una implementacidn rapida de los modelos Random Forest, lo cual permite:

e Iniciar con un conjunto de entrenamiento que tiene n observaciones
e Lavariable deinterésY

e Variables predictoras X3, X; ... X,
Donde si se quiere predecir la variable de interés Y para un caso en el que se tiene la informacién
de las variables predictoras X3, X; ... X;, para un periodo de tiempo determinado, se deben tomar
cada uno de los arboles B creados para predecir la variable Y, asi se tendrdn las diferentes

predicciones
regresion. Asi se unifican las predicciones, dependiendo del modo:

Para clasificacion Para regresion
Train data
e Train data
o ._. . ‘ . o . pe ® (. ‘ ) o .
- v r -
[P —A.{',_'_.I_ -2 ( ) _._Vf'f‘.ﬂfym 2 [P X [P ion 2 (' . Prediction &

| T A i
lAvovago all predictions

A4
Random Forest Y
Prediction Random Forest
Prediction

| Majority voting

llustracion 8: Unificacion de las B predicciones con el motor RANGER del modelo Random Forest.
Fuente: https://fhernanb.github.io/libro_mod_pred/rand-forests.html

Este motor se ajusta para manejar valores atipicos hacer agrupaciones, ayudando que al utilizar
varios métodos de optimizacidn como los anteriormente mencionados, se puedan produccidn
resultados eficaces en la prediccién, facilitando una estimacion de los valores con mayor
importancia en la clasificacidn.
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6.5.5. KERNLAB

KERNLAB es un motor que se ajusta a un modelo de maquina de vectores de soporte, para la
clasificacién, el modelo intenta maximizar el ancho del margen entre clases, pero para el otro
modo que es la regresion, el modelo optimiza una funcién de pérdida robusta que solo se ve
afectada por residuos del modelo muy grandes, ademas tiene la ventaja de que se usa codigo
optimizado para calcular varias expresiones del nicleo, manejando parametros de ajuste:

e cost: Costo (tipo: doble, predeterminado: 1.0)

e rbf_sigma: Funcidon de base radial sigma (tipo: doble, predeterminado: ver a continuacidn)
e margin: Margen de insensibilidad (tipo: doble, predeterminado: 0,1)

De acuerdo con [35] en el caso de una funcion “kernel” de base radial (Gaussiana) también se
puede establecer en la cadena "automatico", KERNLAB lo estima a partir de los datos utilizando
método heuristico en 'sigest' para calcular un buen valor 'sigma’' para el RBF gaussiano o el kernel
de Laplace, a partir de los datos (predeterminado = "automatico"), pues no existe un valor
predeterminado para el parametro del nucleo de la funcién de base radial, en resumen, este
método utiliza nUmeros aleatorios, por lo que, sin establecer la semilla antes del ajuste, el modelo
no sera reproducible.

Se debe tener en cuenta que el motor KERNLAB no estima naturalmente las probabilidades de
clase, Para producirlos, los valores de decisién del modelo se convierten en probabilidades
utilizando la escala de Platt. Por lo cual, las probabilidades en la salida del modelo se obtienen
una para cada modelo creado en la clasificacion de pares:

(k=1
k 2

El método de pareja o acoplamiento por pares permite discriminar entre pares de clases y
selecciona la clase con mayor cantidad de decisiones en la clasificacion, pues implementa varias
técnicas para combinar estas probabilidades, manteniendo el uso de técnicas de descomposicidn
y solucion de la clasificacion multiclase.
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6.5.6. PROPHET W/ XGBOOST ERRORS

Al crear un modelo integrado basado en la combinacion de los métodos Prophet y Extreme
Gradient Boost (XGBoost), genera un modelo hibrido que integra los dos algoritmos Unicos en
funcidn de sus especialidades. Prophet se aplica al analisis de series temporales segun los valores
monetarios de los saldos histdéricos para caracterizar su impacto en la periodicidad de la serie en
un periodo mensual, y XGBoost, basado en la optimizacidon bayesiana mejorada (BayesOpt), se
utiliza para describir los efectos de los saldos por las variables de las regionales.

El modelo hibrido se construye mediante un nuevo método de ponderacion optimizado. El
rendimiento del modelo propuesto se compara con el de los modelos individuales, logrando la
prediccién en base a la tendencia (Prophet) y la estacionalidad (XGBoost) modelando errores
residuales.

Dado que estamos trabajando con datos mensuales, no es necesario calcular la estacionalidad
diaria ni semanal. Por lo tanto, establecemos los parametros correspondientes en FALSO en la
especificacion del modelo para ambos modelos, manteniendo el modelado bajo las series de
Fourier. Lo anterior crea una forma de generar una especificacion de un modelo PROPHET
potenciado antes del ajuste y permite crear el modelo utilizando diferentes paquetes, asi pues,
el modo siempre sera “Regresion”.

6.6. METRICAS USADAS EN LA EVALUACION DE LOS MODELOS

Es imperativo recalcar que, en el proceso de prondstico, el prondstico de datos usando métodos
de Series de Tiempo reunidos como es el caso se produce cuando: 1. Inicialmente se utilizan
diferentes parametros y especificaciones que tienen una interpretacion humana directa, seguido
de esto 2. El rendimiento de la prediccion se evalia en el modelo vy, si surge algun problema
(rendimiento deficiente), los resultados del modelo hacen que el cliente (usuario del drea) deba
intervenir para realizar un reentrenamiento del modelo, finalmente 3. El analista de datos puede
ajustar el modelo correctamente en funcién del feedback recibido por el cliente. [36]
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Sin embargo, es necesario evaluar no solo los modelos por los indices de prediccidon que puedan
otorgar, sino también validar los resultados generados para realizar la predicciéon con modelos
estadisticos guiados por error, por lo cual, es valido verificar las diferentes métricas usadas para
series de tiempo, ya que en los prondsticos se pueden presentar errores eventualmente, estas
medidas también ayudan a tomar la decision del modelo que mejor pronostica los valores
esperados, algunas de estas son:

6.6.1. MAE

El error absoluto medio el cual es definido como la diferencia entre el pronéstico y el valor real
en los resultados esperados, es una medida comun del error de prondstico en analisis de series
de tiempo, puede tener un sesgo hacia items de mayor volumen y normalmente es inadecuado
para medir items con baja demanda.

Se calcula siendo y; igual al valor real y f; igual al valor predicho en el periodo t., su férmula es:

t=11ye — ftl
N

MAE, =

Teniendo en cuenta lo indicado por [37] algunas consideraciones al utilizar el MAE son que este
arroja un numero en las mismas unidades que la variable de salida, es decir, para el caso de
estudio la diferencia absoluta en los saldos, por lo que es facil de interpretar cuando trabajamos
con un producto como este, donde la métrica depende de la magnitud de los saldos estudiados.

6.6.2. MAPE

El MAPE es el error de porcentaje medio absoluto, es decir, entrega la desviacidn en términos
porcentualesy no en unidades como las anteriores medidas que son de las variables, por lo
cual, es el promedio del error absoluto o diferencia entre el riesgo real y el pronéstico, indicado
como un porcentaje de los valores reales.
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El error de porcentaje medio absoluto maneja sus valores en este tipo para evitar que los errores
positivos y negativos se cancelen entre si y utiliza errores relativos para permitirle comparar la
precision de previsidon entre métodos de serie de tiempo.

6.6.3. MASE

El error de escala absoluta media o MASE, fue propuesto por Hyndman y Koehler [38] como una
medida general de error al realizar una prediccidn de series temporales, esta métrica no depende
de la escala de los datos y tampoco presenta problemas con las predicciones nulas como es el
caso de la métrica anterior “MAPE” el cual se indefine en esta situacidn, para calcular esta medida

se utiliza la siguiente formula:

e; = |9 — yil

€;

=
I

1
n—1°" Yi=2lye — yeoal

n
1
MASE = — i
D
=1

La métrica MASE es menos sensible a valores atipicos, se puede utilizar para series de datos
debido a la ocurrencia de valores infinitos e indefinidos, de acuerdo con [39] cuando el resultado
de esta métrica es mayor que uno, indica que las estimaciones son peores, en promedio, que
dentro de la muestra de un solo paso por estimaciones del método o modelo ingenuo.

64



6.6.4. SMAPE

Por sus siglas en ingles Symmteric Mean Absolute Percent Error, la métrica del error medio
absoluto simétrico porcentual propuesto en la mayoria de las evaluaciones, se evalda por:

X¢ — Fil

————* 100
L X+ F)/2

1
SAMPE; = ~

El criterio para evaluar la calidad de prediccion del filtro propuesto se realiza a través del indice
SMAPE, pues conforme a lo descrito por [40] donde, t es la medicidén del tiempo, n es el tamano
del conjunto de la prueba, s cada serie temporal, X; y F; son los reales y los valores de tiempo
previsto serie en el tiempo t, respectivamente. El SMAPEs de cada serie se calcula el error
simétrico absoluto en porcentaje entre el real X; y su correspondiente valor prondstico, en todos
las t observaciones del tamafio de muestra n para cada serie de tiempo s.

6.6.5. RMSE

La raiz del error cuadratico medio (Root-mean-square error, RMSE) es una métrica que mide la
distancia entre los valores predichos y los valores observados o reales en un modelo de regresion,
es decir, de los valores predichos §; para i veces la regresién de la variable dependiente y; con
variables observadas n veces se calcula para n diferentes predicciones como la raiz cuadrda de la
media de los cuadrados de las desviaciones, por lo cual, esta métrica se calcula como:

?:1(3%‘ — ¥;)?
n

RMSE =

e ¥,: Valor predicho para la i-ésima observacidn en el conjunto de datos
e y;:Valor observado para la i-ésima observacion en el conjunto de datos
e n: Tamafo de la muestra
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De acuerdo con [41] se calcula esta métrica en R haciendo uso de la funcidon rmse(), a la cual se le
pasa como parametros los valores observados y los valores predichos del conjunto de test, que
es aquel sobre el que se ha realizado la prediccion.

6.6.6. RSQ

El coeficiente de determinacidn (R2 or R-squared) puede interpretarse como la proporcién de la
varianza de la variable dependiente que es predecible a partir de las variables independientes. En
conformidad con [42] esta métrica explica cudnta variabilidad de un factor puede ser causada por
su relacidn con otro factor relacionado. Esta correlacién, conocida como "bondad de ajuste”, se
representa como un valor entre 0y 1,0, por eso en sus valores el peor valor = 0 donde indica que
el modelo no explica la variabilidad de los datos y el mejor valor =1 indica un ajuste perfecto.

ﬁl(Xi - Yi)z
(Y = Yi)?

R?=1-

Las métricas usadas en la evaluacién de los modelos permiten evaluar y comparara los modelos
de series de tiempo y regresion propuestos y analizados en el proceso de modelamiento,
utilizando los datos temporales de los saldos para prediccién del saldo captacion de clientes.
Adicionalmente, ya que el modelo tiene dichas variables (Saldos de captacién y Fechas), la
primera entrada da orden a la serie temporal por el tiempo determinado, y la segunda, es la
generacion de agrupaciones por Regionales a nivel nacional para obtener el saldo de captaciones
por regional.

Al no llegar a un consenso sobre una métrica estandar para las evaluaciones de los modelos, en
los analisis de regresion se han empleado estos estudios de aprendizaje automatico, permitiendo
gue se puedan evaluar entre si, revisando la mejor prediccion de acuerdo con su margen de error,
por lo cual los datos de las métricas evaluadas en los modelos empleados en el caso de estudio
fueron las siguientes:
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.MODEL_ID  .MODEL_DESC  .TYPE = MAE MAPE MASE SMAPE  RMSE RSQ
1 | PROPHET W/ Test 1376,528 226,064 0,192 41,753 1558,497 0,983
REGRESSORS
2 | GLMNET Test  1563,851 249,618 0,218 44,055 1751,129 0,980
3 | XGBOOST Test 472,117 8244 0,066 7,644 763,435 0,989
4 | RANGER Test 924,702 139,324 0,129 33,717 1138,782 0,986
5 | KERNLAB Test 1189,149 159,866 0,166 37,908 1332,501 0,981
6 | PROPHET W/ Test 1201,463 86,172 0,167 33,044 1445756 0,981
XGBOOST ERRORS
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7. VISUALIZACION DE RESULTADOS

En este capitulo se hace hincapié al cumplimiento del objetivo especifico: Utilizar una
herramienta de visualizacidn para evidenciar y exponer los resultados del modelo predictivo a la
entidad bancaria.

Es imperativo en cualquier proceso de aplicacién con métodos y técnicas de analitica tener la
validacién y confirmacién de los resultados obtenidos, ya que estos procedimientos estan
estrechamente relacionados con el mundo real en cada sector donde se implemente. Por lo cual,
para exponer los resultados del modelo en visualizaciones de facil acceso y entendimiento para
los usuarios finales se utiliza el software Power Bl. En la entidad bancaria objeto de estudio, se
utiliza el escenario Bl Empresarial y estan en la implementacién del escenario Bl de autoservicio
administrado. Para el uso del escenario Bl Empresarial, se cuenta con una arquitectura de
desarrollo de flujos de trabajo en Sql Server Integration Services, Datawarehouse en Oracle,
modelo de datos y capa semantica en Sql Server Analysis Services.

Power Bl mas que una herramienta es una suite de soluciones diversas enfocadas en la
inteligencia de negocio, de acuerdo con [43] esta herramienta de Business Intelligence permite
realizar procesamiento de grandes conjuntos de datos de una manera sencilla, ya que se
puede formular, consultar y analizar los datos en el momento, forma y cantidad que precisan
los analistas de datos, por lo cual, el data set que se cree como insumo podra evaluarse de tal
forma que permita la interaccion del usuario de manera precisa para contribuir con la toma de
decisiones segun las necesidades del negocio.

7.1. SELECCION DE LA HERRAMIENTA DE VISUALIZACION

Se selecciona Power BI, entre otras herramientas, por las siguientes razones:

e Interfaz intuitiva y facil de usar

e Integracidn con una amplia gama de fuentes de datos

e Herramientas de limpieza de datos y transformacion de datos, como Power Query

e Amplias opciones de visualizacion de datos y capacidad para crear visualizaciones
personalizadas
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e Potentes capacidades de analisis y modelado de datos

e Integracidn con otras herramientas de Microsoft, como Excel y SharePoint

e Acceso seguro a los informes y paneles en linea o fuera de linea

e Capacidad para compartir informes y paneles con otros usuarios, tanto internos como
externos a la organizacion

e Opciones flexibles de licencias y precios para adaptarse a las necesidades de Ia
organizacién

e Actualizaciones y mejoras regulares por parte de Microsoft

Es importante resaltar que Power Bl tiene la capacidad para poder unificar los procesos analiticos
en un solo informe o panel, se resalta la flexibilidad que tiene para la extraccion de la informacion,
ademas que se puede gestionar los procesos de optimizacién, limpieza, transformacién y
combinacion de los datos. Es de gran ayuda que Power Bl pueda tener diversos origenes de datos
tanto de entornos locales como en nube, esto puede ayudar a tener accesos desde la intranet de
las compaiiia, resultados desde CRM (365, SalesForce, etc), para medicion de conversién desde
Google Analytics, desde conexion directa de Bases de Datos on-premise/local o en nube, en fin,
permite convertir la informacion en informes graficos interactivos con y para el usuario, que
proporcionan herramientas y funciones para su personalizacion y tener informacién en tiempo
real para gestionar decisiones estratégicas del negocio.

Acorde a [44] términos robustos y confortables de Power Bl hacen mencién a tener una
construccion sélida, usable, amigable, muy cdmodo para el analisis de informacién, dirigido a
todos inclusive a los no informaticos, Power Bl relne los datos y los procesa, convirtiéndose
en informacion clara, a menudo utilizando graficas y tablas visualmente convincentes y faciles
de procesar, por ende, permite a los usuarios generar y compartir instantaneas claras y utiles
de lo que estd sucediendo en el negocio.

7.2. USO DE DATOS Y CREACION DE LOS VISUALES

Se utilizan los datos proporcionados de la siguiente manera:

e Partiendo de los datos se crea la tabla calendario que nos sirve para tener la linea de
tiempo.
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En Power Bl utilizamos la grafica de lineas para poder observar la tendencia de los datos
histdricos y la prevision.

Saldo histérico y prevision

Modelo ®ACTUAL ¢ XGBOOST ®XGBOOST_MAX ®XGBOOST_MIN S

3 mil

01/05/2023 §

2mil

1 mil

0 mil

-1 mil

lustracion 9 Visualizacion de comportamiento historio de saldos de captacion.

Se descargan del Markeplace de Power Bl dos visualizaciones, Timeline, que me sirve para
filtrar los afos y Pulse Chart que se utiliza para animar el comportamiento de los datos
historicos.
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llustracion 10 Comportamiento dindmico de saldos de captacion durante 64 meses

Se agregan dos filtros, uno por cada Regidn y otro para seleccionar uno o varios modelos.
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e Se agregan botones con cada uno de los modelos para que cuando se haga clic sobre uno
de ellos muestre los datos histéricos ademas de la prevision de un afio con su respectivo
umbral de minimo y maximo.
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llustracion 11 Visualizacion de saldos captacion para la parametrizacion realizada en negocio
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8. CONCLUSIONES

El uso de los prondsticos dentro de las organizaciones dia a dia permite tomar decisiones
informadas a las personas relacionadas con los diversos procesos organizacionales, debido a que
las series temporales por su naturaleza permiten evidenciar el comportamiento o desempefio de
los diversos procesos relacionados.

Por esta razdn la gerencia de Business Intelligence de la entidad bancaria tiene la gran necesidad
de identificar los diversos comportamiento que tienen los clientes, todo esto con fin de
desarrollar estrategias que permitan el posicionamiento de la compaiiia, de sus productos y de
identificar las principales necesidades, gustos y preferencias con la entidad bancaria.

A través del desarrollo de este proyecto logramos identificar el comportamiento de cada una de
las fases con las cual se desarrollan la gran parte de los proyectos de ciencia de datos y la cual se
utilizé para el desarrollo del proyecto, CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining) este marco de trabajo nos permitié desarrollar la |6gica procedimental para desarrollar
los objetivos planteados del proyecto, de esta manera se logra identificar las principales
necesidades de negocio y como los datos disponibles dentro de la organizacién comienza hacer
un activo tan importante. Si bien la gran cantidad de datos administrados por la entidad financiera
puede llegar a ser tan abrumador es importante darle contexto desde el conocimiento de los
principales usuarios y colaboraciones con el objetivo de saber el papel que desempefan, estas
dos actividades relacionadas permitié desarrollar la fase de extraccion, transformacién y carga
(ETL) de los datos para realizar el procesamiento correspondiente.

La fase de modelamiento de los datos y la respectiva evaluacidn de los modelos seleccionados, se
realizaron con el software R ya que mediante los diversos avances y colaboraciones de usuarios
permite desarrollar analisis avanzados y desarrollo de canalizaciones mucho mas eficientes y
fluidas. Finalmente con la disposicion de una herramienta visual en este caso mediante Power B
la entidad bancaria tiene la posibilidad de ver, analizar, comprender y ejecutar estrategias que
permitan cumplir los objetivos organizacionales basadas en toma de decisiones informadas,
Gestidn de Riesgos, Planificacion e innovacidn y desarrollo de una estrategia empresarial basada
en datos.
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9. TRABAJOS FUTUROS

De acuerdo con el desarrollo del proyecto, se evidencia en la etapa de ejecucion, especificamente
en el capitulo 6 Desarrollo y Analisis del modelo, donde se pueden identificar las diferentes
mejoras a lograr en el continuo refinamiento y reentrenamiento del modelo, pues al analizar las
diferentes variables puede que las métricas de error varien en el modelo predictivo y ayudaria a
tener otros puntos de vista por ejemplo no solo desde la capacidad y estrategias de captacién de
cada oficina a nivel nacional como se identificd en el proyecto aplicado.

Adicionalmente, se puede tener la informacién de los datos en mayor proporcién y asi mismo
aumentar los algoritmos de aprendizaje, ya que asi mejorara la probabilidad de rendimiento del
modelo, pues se podria tomar mds afios a nivel histdrico y mas casos el modelo podra predecir e
identificar correctamente. Es importante entender qué caracteristicas generan mayor impacto en
las decisiones que toma el algoritmo y como ello se conecta con las necesidades de la entidad
financiera para establecer las campafas estratégicas que permitan generar el aumento en los
saldos de productos de captaciones de clientes.

Finalmente, se debe seguir investigando sobre el comportamiento de las variables y cdmo seria
su desempefio cuando pasan por el modelo de prediccion, asi pues, se podrian estar incurriendo
en el conocimiento de qué variables son las que ayudan a focalizar las campafas segmentadas
segun las necesidades del cliente, por ejemplo generar estrategias de trafico para lograr la
captacién de saldos de clientes por su edad, género, estrato socioecondmico, entre otras. Asi
mismo, implementar KPI's que permitan identificar si esta siendo efectiva la estrategia de
captacion de clientes, para evaluar la precision del modelo.
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