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Resumen

El presente trabajo final de carrera es una propuesta de intervencion en el campo profesional
centrada en la aplicacion de Inteligencia Artificial (IA) dentro del Ecosistema de Bancos
Provinciales Argentinos (BPA). La presente propuesta consiste en un plan de desarrollo por etapas
de un sistema de software que permita a estas entidades, a partir de una implementacion gradual,
incorporar IA en la gestion del riesgo crediticio, la deteccion del fraude y en la gestion y atencion
al cliente. El plan considera el contexto que atraviesan los BPA, relacionado con problematicas
propias de este tipo de instituciones, tales como limitaciones de recursos, el cumplimiento de
normativas y el federalismo en Argentina. Se abordaran las bases necesarias para implementar IA
en los BPA, incluyendo la gestion del riesgo crediticio, la deteccion de fraudes, el abandono de
clientes, la recomendacion personalizada de productos financieros y el uso de chatbots para
atencion al cliente. Ademas, se consideraran los desafios previos a la implementacion de 1A, como
la transformacion digital en banca, la gobernanza de los datos y el modelo de madurez de gestion
de datos, adaptados a la realidad de los BPA y a los aspectos regulatorios. Posteriormente se
elaborara el plan de desarrollo objeto de este trabajo para el ecosistema definido. Este enfoque
facilita una transicion ordenada hacia el uso de IA, mejorando la eficiencia operativa, optimizando
la calidad del servicio al cliente y fomentando una innovacién tecnologica que responda a las
necesidades especificas de estas instituciones. Al seguir un camino claro y factible para la
implementacion de 1A por parte de los BPA, estas entidades contaran con mejores herramientas,
en la busqueda de una mayor inclusion financiera y de un crecimiento econdémico regional en

Argentina, superando barreras a nivel federal y capitalizando las oportunidades que ofrece la IA.
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Abstract

This final degree project is an intervention proposal in the professional field focused on the
application of Artificial Intelligence (AI) within the ecosystem of Argentine Provincial Banks
(BPA). This proposal consists of a staged development plan for a software system that enables
these institutions, through a gradual implementation, to incorporate Al in credit risk management,
fraud detection, and customer management and service. The plan considers the context faced by
the APBs, addressing challenges typical of these institutions, such as resource limitations,
regulatory compliance, and federalism in Argentina. The necessary foundations for implementing
Al in BPA will be addressed, including credit risk management, fraud detection, customer churn,
personalized financial product recommendations, and the use of chatbots for customer service.
Additionally, challenges preceding Al implementation will be considered, such as digital
transformation in banking, data governance, and the data management maturity model, adapted to
the reality of BPA and regulatory aspects. Subsequently, the development plan for the defined
ecosystem, which is the objective of this project, will be outlined. This approach facilitates an
orderly transition toward Al adoption, improving operational efficiency, optimizing customer
service quality, and fostering technological innovation that meets the specific needs of these
institutions. By following a clear and feasible path for Al implementation in BPA, these entities
will be equipped with better tools, striving for greater financial inclusion and regional economic

growth in Argentina, overcoming federal barriers and capitalizing on the opportunities Al offers.
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Capitulo 1 - Introduccion

1.1 Descripcion del problema

Segun el Banco Central de la Republica Argentina (BCRA) (s.f.-a) del total de entidades
financieras que opera en Argentina, un subconjunto estd compuesto por entidades privadas
(BCRA, s.f.-b) y publicas (BCRA, s.f.-c). En ambos grupos se identifican Bancos Provinciales
Argentinos (BPA) que concentran la mayoria de sus clientes a nivel regional y que poseen recursos
limitados, con relacion a otras entidades bancarias con activos mayores, con las que deben
competir (BCRA, s.f.-d).

Por otra parte, los autores Gutiérrez et al. (2022) afirman “Inmersos en un mundo de
transformaciones, las entidades bancarias en Argentina .... se encuentran transitando la primera
etapa de su proceso de transformacion digital” (p. 11). En este contexto, los BPA enfrentan un
desafio mayor, considerando que sus presupuestos y activos son menores respecto a los bancos
analizados por Gutiérrez et al. (2022) y el ranking de activos del BCRA (BCRA, s.f.-d).

Si bien los bancos de mayor capital, como el Grupo Financiero Galicia y el Banco Macro,
ya han comenzado su proceso de digitalizacion, el andlisis de la informacion publica muestra que
la implementacion de 1A y otras tecnologias disruptivas es incipiente, aunque en curso (Gutiérrez
et al., 2022).

Ademas, muchos BPA se encuentran en zonas geograficas que concentran un publico
cliente con menos recursos. En este sentido, la forma en que funciona el federalismo argentino
también condiciona sus posibilidades de progreso. Gervasoni (2024) destaca:

Es muy probable que las caracteristicas de nuestro federalismo [...] expliquen en buena

parte que, luego de largos afios de gobiernos supuestamente comprometidos con la igualdad

socioeconomica, [...] el pais llegue a su cuarta década de democracia con un nivel de

desigualdad peor que el que tenia al inicio del actual periodo democratico. (p. 25)

Adicionalmente, la regulacion financiera en Argentina impone una carga de normativas
con requerimientos en constante evolucion, exigiendo a los bancos mantenerse en conformidad en
todos sus puntos. Un ejemplo de esta carga normativa es la Comunicacion A 7724 del BCRA, que
exige que las instituciones financieras adopten ciertas medidas en la implementacién de
tecnologias avanzadas, como la Inteligencia Artificial (IA). Esta normativa impone la necesidad

de documentar el uso de algoritmos, evaluar riesgos asociados y asegurar la transparencia y
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explicabilidad de los modelos utilizados, lo que afiade un nivel adicional de complejidad para los
BPA que ya enfrentan limitaciones presupuestarias (BCRA, 2023).

En conclusion, estas entidades deben también competir con instituciones financieras
locales, con grandes bancos y con fintechs que ofrecen servicios innovadores y altamente
personalizados. En este contexto, es necesario e inevitable que los BPA deban contar con una forma
de soportarse en tecnologias como IA, fundamentales para mantenerse competitivos y de este

modo poder progresar.

1.1.1 Planteo del Problema

A partir de la descripcion realizada del problema, el planteo especifico del mismo es como
los BPA pueden superar estas problematicas, mejorar su eficiencia operativa y calidad de servicio
reforzando su competitividad, mediante la implementacion de tecnologias de Inteligencia Artificial

(IA).

1.2 Justificacion de la Propuesta de Intervencion

En un mundo competitivo, inmersos en la era de la informacioén junto a una evolucion
constante de tecnologias basadas en IA, los BPA estan obligados a buscar métodos para
implementar estas tecnologias de forma prioritaria. Esto es crucial para no quedar rezagados frente
a otras entidades de mayor envergadura que ya estan explotando estas tecnologias.

La implementacion de tecnologias de IA aborda varios desafios del sector bancario al
afadir valor mediante la mejora de la eficiencia operativa, la personalizacion de los servicios al
cliente, la deteccion de fraudes y el cumplimiento normativo (Sohail et al., 2021, pp. 1-2).

Por su parte, los autores Noreen et al. (2023) agregan que, dada la naturaleza de los datos
en los bancos, la IA cumple un rol significativo en el procesamiento de datos para predecir el futuro
de la economia y la industria bancaria (p. 3).

Un ejemplo del impacto positivo de la IA en el sector bancario es su capacidad para mejorar
significativamente la deteccion de fraudes. Como mencionan Noreen et al. (2023), los algoritmos
de IA utilizados en instituciones bancarias permiten monitorear comportamientos de clientes y
personal de manera mas eficaz, detectando anomalias que podrian representar fraudes, y logrando
una prevencion mas rapida y precisa (p. 3). Ademads, destacan que la implementacion de IA en el

sector financiero ha contribuido a reducir los costos operativos mediante la automatizacion de



14

tareas y el procesamiento de grandes volumenes de datos, con un ahorro proyectado de hasta USD
416 mil millones para 2023 (Noreen et al., 2023, p. 3).

Sohail et al. (2021) destacan como la IA esta transformando el sector bancario al mejorar
la experiencia del cliente mediante la personalizacion y optimizar la gestion de riesgos y el
cumplimiento normativo a través de procesos automatizados y mas precisos (pp. 2-3).

Dada la importancia de los BPA en el desarrollo econdmico y la inclusion financiera en las
regiones que atienden, es crucial explorar y adoptar estas tecnologias para brindar mayor valor,
mejorar la rentabilidad y trabajar de manera mas eficiente de cara a los clientes.

Esta intervencion no solo beneficiara a los BPA, sino también a sus clientes y a las

economias regionales en las que operan, promoviendo una banca més eficiente, segura e inclusiva.

1.3 Marco Institucional

El marco institucional de este trabajo se situa en el contexto de los Bancos Provinciales
Argentinos (BPA), que incluyen una serie de instituciones financieras con un rol fundamental en
las economias regionales del pais. Estos bancos desempefian un papel esencial al fomentar el
desarrollo econdmico local y la inclusion financiera, ofreciendo servicios en areas que muchas
veces quedan fuera del alcance de las entidades bancarias nacionales y privadas. Entre las
entidades que podrian ser consideradas como parte de este grupo de BPA, basdndonos en el nivel
de sus activos (BCRA, s.f.-d), se encuentran: BanCor (Banco de la Provincia de Cérdoba), Nuevo
Banco de Santa Fe, Banco de la Provincia de Neuquén, Banco Entre Rios (BERSA), Banco de
Santiago del Estero, Banco de La Pampa, Banco de San Juan, Banco de Corrientes, Banco del
Chubut, Nuevo Banco del Chaco, Banco Formosa, Banco de Santa Cruz, Banco de Tierra del
Fuego, Banco Rioja, Banco Bica, Banco Dino, y Banco Masventas. Si bien se desconoce si alguna
de estas entidades ya se encuentra embarcada en algun caso de aplicacion basado en IA 'y, de la
investigacion en sitios web oficiales de estas entidades no se presenta informacién alguna
relacionada, se reconoce que, aun con alguna implementacion parcial, el plan de esta propuesta de
intervencion puede resultarle 1til, ya sea para realizar ajustes, para alinear estrategias, revisarlas o
directamente considerar en forma completa el plan propuesto.

Resulta relevante aclarar que, si bien se ha analizado el grupo de entidades que conforman
a los BPA para este trabajo, el Banco de la Provincia de Buenos Aires ha sido excluido del grupo

considerado. Si bien no se cuenta con conocimiento detallado sobre el grado de implementacion
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de IA, especificamente en lo que respecta a Machine Learning (ML), se entiende que el Banco de
la Provincia de Buenos Aires posee una infraestructura tecnologica de gran escala debido a su
tamafio segun nivel de activos informado por el BCRA (s.f.-d) y teniendo en cuenta la naturaleza
de la provincia a la que pertenece. Segun informacion oficial, el Banco de la Provincia de Buenos
Aires ha implementado un asistente virtual que actualmente resuelve el 70% de las consultas de
sus clientes (Banco de la Provincia de Buenos Aires, s.f.), lo cual refleja un avance en la adopcion
de herramientas de IA. Por lo tanto, este banco se omite del grupo identificado de BPA en el
presente estudio, ya que su capacidad tecnologica y recursos lo diferencian significativamente de
las demas entidades provinciales aqui mencionadas.

Los BPA tienen un rol social relevante, promoviendo el acceso a servicios financieros en
comunidades desatendidas y apoyando proyectos que favorecen el crecimiento regional. Esto
convierte a los BPA en actores estratégicos para el desarrollo de sus provincias y para la reduccion
de desigualdades socioecondmicas. Sin embargo, esta mision también los enfrenta a desafios
particulares en términos de eficiencia y competitividad, especialmente en un contexto en el cual la
banca digital y las fintech estan avanzando rapidamente en el mercado financiero.

Los BPA también se encuentran condicionados por las exigencias regulatorias del BCRA,
como la Comunicacion A 7724 (BCRA, 2023), que establece controles en seguridad de la
informacion y gestion de datos. Estas normativas requieren que los bancos implementen sistemas
de gobernanza de datos robustos, con un enfoque en la seguridad y la mitigacién de riesgos
tecnoldgicos. Sin embargo, dado que los BPA generalmente disponen de menos recursos
financieros y tecnoldgicos comparados con bancos de mayor tamafio, estas demandas regulatorias
presentan un desafio significativo para su infraestructura y capacidad operativa. Estos aspectos
seran analizados en mayor detalle en el punto 2.2 del presente trabajo, dentro del contexto del

Estado del Arte.
1.4 Objetivo del Trabajo Final

1.4.1 Objetivo General

El objetivo general de esta propuesta de intervencion es disefiar un plan de desarrollo por
etapas de un sistema de software que implemente Inteligencia Artificial a partir de modelos
predictivos de gestion de riesgo crediticio, deteccion de fraudes, atencion al cliente y su

comportamiento, dirigido a los Bancos Provinciales Argentinos.
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1.4.2 Objetivos Especificos

- Diagnosticar las principales problematicas enfrentadas por los Bancos Provinciales
Argentinos en términos de recursos, cumplimiento normativo y competencia.

- Identificar practicas de aplicacion de inteligencia empresarial (BI) y politicas de
gobernanza de datos en la industria financiera que deben formar parte del plan dirigido a Bancos
Provinciales Argentinos, previo a la implementacion de modelos predictivos de IA.

- Analizar las aplicaciones de IA basadas en modelos predictivos para la gestion de
riesgo crediticio, deteccion de fraudes, y personalizacion de la atencion al cliente en la industria
financiera.

- Disefiar una estrategia de implementacion gradual del sistema de software,
priorizando cada caso de uso de menor a mayor complejidad.

- Elaborar un plan detallado que incluya acciones, cronograma, recursos necesarios
y métodos de evaluacion del proyecto para la implementacion del sistema en los Bancos

Provinciales Argentinos.

1.5 Resultados y contribucion

Se espera que la propuesta de intervencion mejore la eficiencia operativa de los BPA,
reduciendo costos y optimizando procesos mediante la aplicacion de IA. Esta mejora contribuira
al aumento de la calidad del servicio al cliente mediante la implementacion de funcionalidades y
experiencias mas personalizadas y efectivas. Ademas, se fortaleceran procesos tales como la
anticipacion del riesgo crediticio y la deteccion de fraudes, considerando el cumplimiento
normativo. Por ultimo, se espera que estas mejoras contribuyan al fomento de la inclusion
financiera y el crecimiento econémico, al proporcionar soluciones accesibles y adaptadas a las

necesidades de los clientes locales de distintas provincias y regiones de Argentina.
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Capitulo 2 - Estado del Arte

2.1 Introduccion

Este capitulo revisara el conocimiento actual sobre problematicas que los BPA enfrentan
respecto a la implementacion de IA como herramienta de innovaciéon. Por otra parte,
contextualizard como la aplicacion de IA ha contribuido a que las entidades financieras sean mas
eficientes y competitivas en procesos claves como la gestion del riesgo crediticio, la deteccion de
fraude y la atencion al cliente.

Respecto a las problematicas que enfrentan los BPA, se considera a la competencia, donde
participan entidades financieras con volimenes de activos superiores a los BPA, junto a un
escenario actual donde la adopcion de tecnologias innovadoras resulta indispensable para mantener
la eficiencia operativa. Ademas, las entidades que adopten IA deben cumplir regulaciones
obligatorias, otro aspecto a tener en cuenta. Por ultimo, se contempla también la presencia de un

federalismo caracterizado por desigualdades en la Argentina.

2.2 Problematicas de los Bancos Provinciales Argentinos

A continuacion, se presenta informacion reciente de los ultimos dos afios que sustenta los

casos de las tres problematicas indicadas en la introduccion de este capitulo.
2.2.1 Competencia en el Mercado Financiero

Los BPA se encuentran inmersos en un ecosistema financiero donde deben competir con
bancos que poseen mayores activos (BCRA, s.f.-d).

Segtin Gutiérrez et al. (2022), la IA constituye la principal herramienta tecnologica cuyo
uso se puede detectar de la lectura de la informacion publica de las entidades bancarias argentinas
que analiz6. Dicho analisis corresponde a un estudio cualitativo realizado sobre las entidades

listadas en la Tabla 1.

Tabla 1

Entidades bancarias analizadas en Bolsas y Mercados Argentinos (ByMA)

Especie Razén Social

BBAR Banco BBVA Argentina SA
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BHIP Banco Hipotecario SA
BMA Banco Macro SA
BPAT Banco Patagonia SA
GGAL Grupo Financiero Galicia SA
SUPV Grupo Supervielle SA

Nota. Adaptado de Gutierrez et al. (2022, pp.7-8)

Asimismo, considera que "es probable que el desarrollo futuro del sistema financiero se
base principalmente en el perfeccionamiento de los usos de estas herramientas tecnoldgicas"
(Gutiérrez et al., 2022, p. 13).

Por otro lado, Adiguzel (2023), indica que, si las empresas comienzan a crecer y sus
sistemas, estructuras, culturas, procesos, rutinas ¢ incluso capacidades empiezan a ralentizarse,
tendran dificultades para adaptarse a los procesos de innovacion y cambios, y pueden no ser
eficientes. Ademas, agrega que, con la disminucién en la eficiencia de las capacidades de la
empresa, las habilidades que ya no se desarrollan pueden volverse inttiles o incluso perjudiciales
(p-5).

Por su parte, Capurro Behr (2023) justifica el desarrollo de un modelo recomendador de
productos bancarios utilizando Machine Learning y Deep Learning, a partir de la competencia
entre bancos tradicionales y bancos digitales:

El contexto de un mercado altamente competitivo caracterizado por el surgimiento de

bancos digitales y la oferta creciente de productos y servicios innovadores, los bancos

tradicionales que antes limitaban su cartera de productos se enfrentan a la necesidad de

desarrollar nuevas estrategias para mantenerse competitivos, captar nuevos clientes y

fidelizar a los actuales. (Capurro Behr, 2023, p.10)

En este contexto, los BPA, con menores recursos frente a otras entidades financieras
(BCRA, s.f.-d), se ven forzados a adoptar estas tecnologias para poder ofrecer servicios

competitivos y optimizar sus procesos internos.
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2.2.2 Marco Regulatorio

La Comunicacion A 7724 del BCRA introdujo cambios en los controles tecnologicos y de
seguridad de la informacion que deben ser adoptados, imponiendo nuevas responsabilidades a la
alta gerencia (BCRA, 2023).

En este sentido, Escobar (2023) indica que esto represent6 un desafio en su implementacion
para las entidades financieras (p. 3).

La alta gerencia de cada banco es responsable de asegurar la realizacion de evaluaciones
de impacto, definiendo los apetitos de riesgo, es decir, cuanto riesgo la organizacion esta dispuesta
a aceptar dentro de sus operaciones habituales, en la utilizacion de tecnologias de IA (BCRA, 2023,
p. 5).

La implementacion de IA bajo las consideraciones de la Comunicacion A7724 del BCRA
contempla que los controles tecnoldgicos y de seguridad de la informacion integran el concepto
de Gobierno de Tecnologia y Seguridad de la Informacion. Estas politicas incluyen la gestion
efectiva y segura de los sistemas tecnologicos, enfocandose en proteger la confidencialidad,
integridad y disponibilidad de los datos. Ademads, deben establecer marcos de gestion para areas
criticas como la seguridad de la informacion, continuidad del negocio y ciberincidentes (Escobar,
2023, p. 8). A continuacidn, en la Figura 1 se observa que, en el primer marco correspondiente a
la gestion de la tecnologia de la informacion, recae la IA en caso de aplicarla. Es el primero de los

marcos para atender, bloqueante para los subsiguientes (Escobar, 2023, p. 5).

Figura 1

Marcos de gestion

Nota. Adaptado de Esquema N°2: Marcos de gestion (p. 5) por Escobar, 2023, Analisis de los
cambios en los controles tecnoldgicos de la Comunicacion A 7724 del BCRA en las entidades

financieras, CC BY-NC-ND 4.0
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De este modo, la alta gerencia y el directorio tienen responsabilidades explicitas en la
implementacion y supervision de estos marcos, lo que refuerza su papel en la mitigacion de riesgos
relacionados con la tecnologia (Escobar, 2023, p. 6). Ademas, agrega:

Se espera que estos actores clave desempefien un papel activo en la implementacion y el

cumplimiento de los controles y practicas de seguridad de la informacién. Esto implica una

participacion directa en la supervision de las actividades de gobierno, asi como un
compromiso continuo con la mejora de los procesos y la mitigacion de riesgos relacionados

con la tecnologia y la seguridad de la informacion. (p. 8).

2.2.3 Situacion del Federalismo en Argentina

Una particularidad de los BPA es su situacion geografica y la forma en que el federalismo
argentino distribuye los recursos fiscales.

Seglin Gervasoni (2024), es paraddjico que Argentina se haya vuelto mas desigual en las
ultimas cuatro décadas de democracia, ya que los modelos estandar de economia politica sugieren
que la distribucion del ingreso deberia ser mas equitativa cuando el poder lo detienen las mayorias,
en lugar de una ¢lite o una persona. Ademas, agrega que, aunque no hay evidencia concluyente
que vincule causalmente la democracia con una mayor equidad socioecondmica, tampoco hay
razon para creer que la democracia empeore la distribucion del ingreso. Sin embargo, en Argentina,
tanto la desigualdad como la pobreza en 2024 son peores que en 1983, que ya era un afio dificil
(pp.-14-15).

Existen ciertas caracteristicas del federalismo que pueden contribuir a resultados
regresivos. Tres de estas caracteristicas son particularmente relevantes. La primera se refiere a las
dindmicas politicas y distributivas comunes en cualquier sistema federal. La segunda proviene de
la combinacion de reglas tipicas de cualquier sistema federal con particularidades de la version
argentina. La tercera es una consecuencia directa de las peculiaridades del federalismo fiscal en
Argentina (Gervasoni, 2024, p. 15).

Finalmente, Gervasoni (2024) indica que, la ley de coparticipacion establece que algunas
provincias ricas reciban transferencias por habitante mayores que otras provincias mucho mas
pobres.

Por otra parte, en el contexto del tercer Congreso Federal Bancario de la Asociacion de

Bancos Publicos y Privados de la Republica Argentina (ABAPPRA), a través del comunicado
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oficial emitido por la entidad, se destaco la necesidad de corregir las asimetrias impositivas y
regulatorias que actualmente afectan a la banca federal frente a las fintechs y la solicitud al BCRA,
para que acelere la regularizacion de las asimetrias que afectan a la banca federal (Asociacion de
Bancos Publicos y Privados de la Republica Argentina [ABAPPRA], 2024). Asimismo, el
congreso indica entre sus conclusiones “Requerimos un marco regulatorio especifico para la banca
publica provincial, considerando su rol como agente financiero de los estados provinciales y su
mandato social orientado al desarrollo y fomento regional.” (ABAPPRA, 2024, parrafo 1).

El comunicado oficial sobre dicho Congreso concluye:

La banca federal de ABAPPRA tiene un papel crucial que desempefiar en el desarrollo

econémico y social sostenible de Argentina. A través de su compromiso con el

fortalecimiento del crédito, la equidad competitiva, la sustentabilidad y la inclusion

financiera, la banca federal puede contribuir a un futuro mas préspero para todos los

argentinos. (ABAPPRA, 2024, parrafo 2).

2.3 1A aplicada en Gestion de Riesgo Crediticio

Los modelos predictivos basados en IA han transformado la gestion de riesgo crediticio en
el sector financiero, ofreciendo un nivel de precision que supera a los métodos tradicionales.

Segtiin Gonzalez-Rossano et al. (2023), las instituciones financieras en el mundo poseen
una ventana de oportunidad al utilizar los avances tecnoldgicos en el manejo de grandes volumenes
de datos para innovar técnicas de clasificacion de riesgo, en beneficio tanto del crecimiento de su
propio negocio como del mejoramiento de las condiciones de vida de la sociedad (p. 1580).

Tal y como indica Gonzélez-Rossano et al. (2023), “La literatura sobre el andlisis del riesgo
crediticio muestra evidencias de los beneficios del uso de algoritmos de clasificacion que hacen
uso de grandes cantidades de informacion, adicional a la que los puntajes de crédito tradicionales
emplean” (p. 1570). Esta capacidad de procesamiento de datos permite identificar con mayor
antelacion a los clientes con riesgo de morosidad, lo que ha permitido reducir la tasa de impagos
significativamente.

Sumado a lo anterior, Zapata Yanez (2024) fortalece este enfoque sobre la utilizacion de
metodologias de aprendizaje automatico en la clasificacion de riesgo crediticio, mediante la

aplicacion de modelos de Arboles de decision y Random Forest. Y destaca:
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Si bien por un lado el modelo de Random Forest puede ofrecer precisiones en las
predicciones ligeramente superiores, el Arbol de Decision brinda una ventaja significativa
en términos de interpretabilidad y facilidad de implementacion en entornos financieros
practicos. [...]

Con un enfoque continuo en la mejora e innovacion, las instituciones financieras
pueden fortalecer su capacidad para identificar y mitigar los riesgos asociados con la
morosidad crediticia, promoviendo asi la estabilidad y la salud financiera a largo plazo. (p.
31)

Bajo el enfoque de Medina Reyes et al. (2024), los modelos predictivos tradicionales, como
el Logit o el Probit, tienden a subestimar o sobreestimar ciertos riesgos crediticios en funcion de
las caracteristicas del cliente, mientras que el modelo Difuso es capaz de proporcionar una mejor
estimacion ajustada para diferentes escenarios de incertidumbre.

El modelo Fuzzy Gaussian Logistic Credit Score ha demostrado ser mas eficiente en la
administracion del riesgo crediticio en comparacion con los modelos tradicionales. En particular,
este enfoque mejora la capacidad de las instituciones financieras para tomar decisiones informadas,
dado que permite evaluar mejor las incertidumbres y riesgos asociados a los créditos. Ademas,
ofrece una medicion mds precisa de las pérdidas esperadas para diferentes niveles de
incertidumbre, lo que se traduce en una reduccion significativa de los costos asociados al riesgo
crediticio (Medina Reyes et al., 2024, p. 201).

Para los BPA, adoptar la aplicacion de modelos de gestion de riesgo crediticio podrian
representar una ventaja competitiva, especialmente en un entorno donde la capacidad de anticipar

riesgos es crucial para la estabilidad financiera.

2.4 IA aplicada en Deteccion de Fraudes

La deteccion de fraudes es una de las areas donde la IA ha tenido un impacto considerable
en la industria financiera. En el caso de los BPA, el impacto toma mayor relevancia, al permitir
mitigar los riesgos financieros en un entorno con recursos limitados.

Segun Toluwani (2024), el uso de la IA para la deteccion de fraudes ha revolucionado la
seguridad en el sector financiero, proporcionando nuevas herramientas para identificar, prevenir y

mitigar actividades fraudulentas en bancos y servicios financieros (p. 130).



23

Entre los aspectos clave del uso de 1A para la deteccion de fraudes, Toluwani (2024) destaca
la mayor precision en la identificacion de actividades fraudulentas, debido a la capacidad de los
algoritmos para analizar grandes volimenes de datos y detectar patrones y anomalias que los
métodos tradicionales no identifican. Ademas, agrega que la IA permite la supervision en tiempo
real, lo que facilita a las instituciones financieras reaccionar de manera oportuna ante fraudes
potenciales, minimizando las pérdidas y el impacto en los clientes. Otro beneficio que menciona
es la reduccion de falsos positivos, lo que mejora la eficiencia operativa y reduce molestias
innecesarias para los usuarios. La automatizacion de estos procesos a través de 1A ha reducido los
costos al eliminar la intervencién manual y optimizar la asignacion de recursos. Finalmente, resalta
que los sistemas de [A estan en constante aprendizaje, adaptandose a las nuevas tacticas de fraude
y fortaleciendo su capacidad para enfrentar amenazas futuras (Toluwani, 2024).

Por otra parte, Mytnyk et al. (2023) senalaron que los algoritmos de clasificacion
propuestos, basados en redes neuronales artificiales, permiten determinar el tipo de transaccion
segun caracteristicas especificas. Este modelo ha demostrado una mejora significativa en la
precision para detectar transacciones fraudulentas, destacando la efectividad de la tecnologia de
IA en el procesamiento de grandes volimenes de datos, asi como en la reduccion de falsos
positivos y la optimizacion de las respuestas operativas (p. 16).

A continuacion, a través de la Figura 2 Mytnyk et al. (2023) expone un marco de
investigaciones en el ambito del fraude cuya fuente es Scopus (base de datos multidisciplinaria de
citas y resumenes de bibliografia revisada por pares). En dicho marco se sustenta la utilizacioén de

métodos de aprendizaje automatico basados en deteccion de fraudes.
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Figura 2

Las estadisticas de estudios cientificos en el campo bancario fraudulento en Scopus por afio.
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Nota. Adaptado de The statistics of scientific studies in fraudulent banking field in Scopus by year.
(p. 3) por Mytnyk et al., 2023, Application of artificial intelligence for fraudulent banking
operations recognition, CC BY 4.0

Por ultimo, Noreen et al. (2023) sefialan que las instituciones financieras enfrentan un
riesgo creciente de fraude debido al alto volumen de transacciones y la complejidad de las
operaciones. En respuesta a esto, afirman que la [A, a través de algoritmos avanzados y aprendizaje
no supervisado, facilita el monitoreo del comportamiento de clientes y empleados, simplificando
la prevencion del fraude, automatizando tareas humanas en el sector bancario y ayudando a

prevenir amenazas que afectan las funciones empresariales (p. 3).

2.5 IA aplicada en Atencion y Comportamiento del Cliente

Seglin Rojas Ahumada et al. (2023):

La inteligencia artificial en el servicio al cliente muestra que los chatbots se estdn
convirtiendo en una tecnologia cada vez mas utilizada para mejorar la eficiencia y reducir
el costo del servicio al cliente. En particular, los sectores de turismo/hoteleria, finanzas y
servicios publicos son las aplicaciones mas frecuentes de esta tecnologia. (p. 217)

La Figura 3 resalta que de los principales sectores donde se estéd aplicando a la IA como un

aliado para la atencion al cliente, el Financiero (con valor 5) es el primero.
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Figura 3

Cantidad de Sectores donde se aplica mas la IA en el servicio de atencion al cliente

Cantidad de sectores donde se utiliza IA

= Educacion = Financiero Salud
Servicios plblicos = Telecomunicaciones = Tiendas por departemento
= Turismo/Hoteleria
Nota. Adaptado de Figura 7. Cantidad de Sectores donde se aplica mas la 1A en el servicio de
atencion al cliente segun bibliografia. Elaboracion propia. (p. 216) por Rojas Ahumada et al.,
2023, El impacto de la Inteligencia Artificial en la mejora de la atencion al cliente: Una revision

sistémica, CC BY 4.0

Esta tecnologia permite que los asistentes humanos se centren en problemas mas
complejos, mientras que los chatbots manejan las consultas mas sencillas, reduciendo las colas de
los centros de atencion y mejorando la eficiencia general del servicio. Segun Rojas Ahumada et al.
(2023), "los chatbots son una de las aplicaciones mas utilizadas en la atencion al cliente para
brindar respuestas rapidas y efectivas a las consultas de los usuarios" (p. 201). No obstante, indican
que el éxito de la IA en la atencion al cliente no solo depende de la eficiencia que aporte, sino
también de la satisfaccion del cliente con la tecnologia.

A través de la Figura 4, Rojas Ahumada et al. (2023) indican graficamente que la tecnologia

mas implementada en el servicio de atencion al cliente corresponde a los chatbots.
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Figura 4

Tecnologias de Inteligencia artificial mas usadas en atencion al cliente

Formas de implementacion de la IA en la atencion al cliente
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Nota. Adaptado de Figura 6. Tecnologias de Inteligencia artificial mas usadas segun bibliografia.
Elaboracion propia. (p. 214) por Rojas Ahumada et al., 2023, El impacto de la Inteligencia

Artificial en la mejora de la atencion al cliente: Una revision sistémica, CC BY 4.0

Contribuyendo a este enfoque, Noreen et al. (2023) agregan que la implementacion de
chatbots en el sector bancario ha demostrado ser una herramienta eficaz para interactuar con los
clientes y resolver consultas de manera rapida y eficiente, sin necesidad de intervencion humana.
Estos sistemas no solo proporcionan respuestas automaticas a las preguntas mas comunes, sino
que también recopilan datos valiosos sobre las consultas de los usuarios, lo que permite mejorar la
resolucion de problemas futuros. Ademas, la adopcion de IA en la atencion al cliente esta
directamente relacionada con la satisfaccion de los usuarios, quienes valoran las respuestas rapidas
y personalizadas. Por ultimo, Noreen et al. (2023) afirman que, a través del aprendizaje automatico,
los bancos pueden predecir el comportamiento de los clientes y adaptar sus servicios a sus
necesidades, lo que mejora la experiencia del cliente y contribuye a su fidelizacion (p. 3).

Por otra parte, Mayor Lupo (2023) se enfoca en la aplicacion del andlisis predictivo de

comportamiento del cliente mediante el modelo de churn, demostrando la importancia de la
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estimacion de la probabilidad de abandono por cliente a la hora de implementar un programa de
retencion a corto plazo. Concluye:
Finalmente podemos afirmar que la probabilidad de abandono brinda informacion valiosa
para anticiparse a posibles pérdidas de clientes y tomar medidas proactivas. Al segmentar
a los clientes segun su probabilidad de abandono, se pueden disefiar estrategias
personalizadas de retencion y desarrollar campafias especificas dirigidas a los segmentos
de mayor riesgo de fuga. [...]

En resumen, los andlisis descriptivos de resultados y los casos de uso han
demostrado que la probabilidad de abandono es una herramienta estratégica para las
gerencias del banco, brindando informacion valiosa que les permite tomar decisiones
informadas y asignar recursos de manera eficiente en la lucha contra la fuga de clientes. (p.
65)

Por ultimo, segiin Capurro Behr (2023):

El desarrollo de un modelo recomendador de productos bancarios utilizando técnicas de

Machine Learning y Deep Learning puede ser una iniciativa estratégica para las entidades

financieras. Este modelo puede ayudar a mejorar la satisfaccion del cliente y fortalecer las

relaciones con el banco al ofrecer recomendaciones personalizadas y relevantes. (p. 54).

El abordaje se baso en la construccion y demostracion de la eficacia de un modelo basado
en factorizacion matricial neural, que combina la linealidad de la factorizacion matricial con la no
linealidad del perceptron multicapa, permitiendo reducir falsos positivos, logrando identificar

correctamente las interacciones con datos limitados. (Capurro Behr, 2023).
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Capitulo 3 — Marco Tedrico

3.1 Introduccion

El proposito de este Marco Teorico es establecer el fundamento conceptual de los temas
vinculados a la integracion eficaz de la IA en las operaciones de los BPA, con base en el sustento
tedrico de estudios anteriores. Para ello, se revisa la teoria y modelos relevantes en IA que aplican
a esta propuesta de intervencion, es decir, la gestion de riesgos, la deteccion de fraudes, la atencion
al cliente y otros conceptos previos que deben ser considerados por los BPA para la
implementacion de IA. Dichos conceptos corresponden a Transformacion Digital, Gobernanza de
Datos y la Analitica Descriptiva y Diagndstica aplicable a los datos, dentro del marco del Modelo

de Madurez de la Gestion de Datos.
3.2 Inteligencia Artificial

3.2.1 Concepto y Componentes de la Inteligencia Artificial

Segun el BCRA (2023), la IA es definida como el "conjunto de teorias y algoritmos que
permiten llevar a cabo tareas que, tipicamente, requieren capacidades propias de la inteligencia

humana" (p. 74).

En un sentido mas académico, Russell y Norvig (2010) definen a la IA como la disciplina
que estudia y desarrolla algoritmos y sistemas capaces de realizar tareas que normalmente
requeririan inteligencia humana. Estas tareas incluyen desde la capacidad de aprender a partir de
datos y experiencias hasta la toma de decisiones automatizadas basadas en un procesamiento

complejo de informacion (p. 1).

Continuando con el concepto aportado por Russell y Norvig (2010), se presentan cuatro
enfoques que ilustran los fundamentos de la IA. El primero aplica a pensar humanamente, que
refiere al intento de imitar los procesos de pensamiento humano, incluyendo actividades como la
resolucion de problemas, el aprendizaje y la toma de decisiones. El segundo es el pensamiento
racional, cuyo enfoque busca modelar procesos de pensamiento ldgicos, basados en reglas
formales, para lograr que las maquinas razonen de manera 6ptima. Aqui, la IA intenta implementar
procesos que sigan principios racionales para resolver problemas. El tercer enfoque considera al

acto humano, es decir, la IA buscando simular el comportamiento humano en tareas que
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normalmente requeririan inteligencia cuando las realiza una persona, como la interaccion con
usuarios a través de chatbots o asistentes virtuales. Y el ultimo enfoque es el del acto racional,
centrado en el disefio de "agentes inteligentes" que toman decisiones Optimas basadas en la
informacion disponible, maximizando su eficiencia y capacidad de adaptacion, lo que es crucial
para aplicaciones como los sistemas de recomendacion o la automatizacion de procesos en la banca

(Russell y Norvig, 2010, pp. 2-5)

Entre los componentes principales de la IA se destacan el aprendizaje automatico o
Machine Learning, el procesamiento de lenguaje natural (NLP), las redes neuronales y los sistemas
expertos. Estos subcampos contribuyen significativamente a la eficiencia y automatizacion en la
banca. El aprendizaje automatico permite la creacion de modelos predictivos que anticipan
comportamientos financieros, mientras que el NLP facilita la automatizacion de interacciones
mediante chatbots y asistentes virtuales, mejorando la atencion al cliente y reduciendo costos

operativos (Gonzalez-Rossano et al., 2023; Rojas Ahumada et al., 2023).

3.2.2 Concepto de Aprendizaje Automdtico o Machine Learning

BCRA (2023) define al aprendizaje automatico o Machine Learning (ML) como la “rama
de la inteligencia artificial que consiste en conseguir que un ordenador extraiga conclusiones a
partir del andlisis estadistico de los datos que se introducen, mediante un proceso que va mejorando

de modo automatico conforme se incorpora mas evidencia al algoritmo” (p. 72).

Por otra parte, Domingos (2015) indica que el aprendizaje automéatico, o Machine Learning
(ML), es un subcampo de la inteligencia artificial que permite que los algoritmos se desarrollen a
partir de los datos, lo que automatiza la creacion de soluciones mas alla de lo que se podria lograr
con programaciéon manual. Describe esta tecnologia como algoritmos que construyen otros
algoritmos, permitiendo a las maquinas aprender de ejemplos y descubrir patrones que no siempre
podemos describir explicitamente. Esta capacidad convierte al ML en una herramienta poderosa
para analizar grandes volumenes de informacion y resolver problemas complejos de manera

eficiente, especialmente en sectores que requieren analisis precisos y rapidos, como el financiero
(pp- 7-8).

Desde una tercera perspectiva que resalta la capacidad del aprendizaje automatico para

mejorar continuamente su desempeio en funcioén de los datos procesados, haciendo €nfasis en el
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proceso iterativo de aprendizaje basado en la experiencia, Mitchell (1997), define el aprendizaje
automatico como un programa de computadora que se considera que aprende de la experiencia E
respecto a alguna clase de tareas T y medida de rendimiento P, si su rendimiento en tareas de T,

medido por P, mejora con la experiencia E (p. 2).

3.2.3 Técnicas de Aprendizaje Automadtico Aplicadas a la Banca

El sector bancario ha adoptado diversas técnicas de ML para optimizar sus operaciones y
mejorar la toma de decisiones, siendo los arboles de decision y Random Forest dos de las mas
utilizadas. Segin Zapata Yanez (2024), “la metodologia de arboles de decision ofrece una solucion
interpretable y facilmente comprensible, mientras que Random Forest proporciona un enfoque mas
robusto y escalable mediante la combinacion de varios arboles de decision" (p. 2) permitiendo la

clasificacion precisa de los clientes segtn su perfil de riesgo crediticio.

La técnica de arboles de decision facilita la segmentacion a partir de variables como el
historial de pagos y los ingresos, proporcionando una herramienta util para la gestion proactiva del
riesgo, mientras que la técnica de Random Forest ha demostrado ser especialmente eficaz en
escenarios donde se requiere analizar grandes volumenes de datos, como en el sector financiero.
La combinacion de varios modelos permite reducir el riesgo de sobreajuste y mejorar la precision

general en la toma de decisiones. (Zapata Yanez, 2024, pp. 28-30).

Por otra parte, las redes neuronales artificiales (ANN) se utilizan en el sector financiero
para abordar problemas complejos, como la prediccion de la desercion de clientes (churn rate).
Segun Noreen et al. (2023), mediante el analisis de datos transaccionales y operativos, las ANN
permiten clasificar a los clientes segiin su probabilidad de abandonar la institucion bancaria,
optimizando asi las estrategias de retencion (p. 8). Esta capacidad refleja el potencial de las ANN
para descubrir patrones complejos en los datos que son dificiles de identificar con métodos

tradicionales.

A continuacion, se presenta la Tabla 2 con una comparativa que resume las caracteristicas
principales de estas técnicas, destacando sus beneficios, limitaciones y aplicaciones mas relevantes

en el ambito financiero.
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Tabla 2

Comparativa: Técnicas de Machine Learning aplicadas en la banca

Técnica Ventajas Desventajas Casos de Uso Referencias
A 1 i~ Gestion del riesgo
Arboles de Interpretabilidad, facil Puede sobreajustar o Zapata Yanez
decision implementacion crediticio (2024)
Random . 1 Prediccion de Zapata Yanez
Alta precision, robustez Menor interpretabilidad fraud n
Forest Taude y churn (2024)
Redes Capacidad para Requiere gran cantidad Prediccion de Noreen et al.
Neuronales patrones complejos de datos churn (2023)
Regresion Fécil interpretacion Limitada en relaciones Prediccion de Brito et al. (2024)
Logistica no lineales abandono

Nota. Elaboracion propia.

3.2.4 Metodologia de Implementacion de Modelos de Machine Learning: CRISP-DM

Tal y como describen Chapman et al. (2000, pp. 6-7), la metodologia CRISP-DM se diseiid
para proporcionar una estructura probada y flexible que guia cada fase de un proyecto de ciencia
de datos, facilitando su implementacion. Esta metodologia ofrece un marco practico,
fundamentado en la experiencia aplicada y no en teorias abstractas, con el fin de garantizar

consistencia y efectividad en el desarrollo y éxito de los modelos.

Esta metodologia CRISP-DM organiza el ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos
en fases bien definidas, especificando las tareas correspondientes a cada fase y las relaciones entre
estas. Este marco permite que las conexiones entre tareas pueden variar segin los objetivos, el
contexto y el interés del usuario, asi como en funcion de los datos disponibles (Chapman et al.,

2000, p. 10).

Comprensién del Negocio: La primera fase del proceso consiste en comprender los
objetivos del negocio y las necesidades estratégicas que motivan el proyecto. Esto implica

identificar los problemas o areas de oportunidad que se desean abordar. Una comprension clara del
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negocio permite alinear los resultados del modelo con las expectativas de la organizacion

(Chapman et al., 2000, p. 10).

Comprension de los Datos: Una vez definidos los objetivos de negocio, la siguiente fase se
enfoca en la recopilacion y andlisis preliminar de los datos disponibles. Esta etapa permite
identificar las fuentes relevantes, evaluar la calidad de los datos y detectar posibles problemas que

puedan afectar el desempefio del modelo. (Chapman et al., 2000, p. 10).

Preparaciéon de los Datos: Esta fase implica el proceso de seleccion, limpieza y
transformacion de los datos, para asegurar que estén en un formato adecuado para el entrenamiento
del modelo. En muchos casos, es necesario realizar tareas como la imputacion de valores faltantes,
la normalizacion de variables y la seleccion de caracteristicas clave. En esta etapa, se decide qué

datos seran utilizados especificamente por los modelos (Chapman et al., 2000, p. 11).

Modelado: En esta fase se seleccionan y entrenan modelos para aplicar a los datos
previamente preparados. La metodologia CRISP-DM permite probar varios modelos y ajustar sus

parametros para maximizar su desempeio. (Chapman et al., 2000, p. 11).

Evaluacion: Antes de desplegar el modelo en un entorno productivo, se debe evaluar su
calidad y rendimiento para asegurar que cumple con los objetivos de negocio y satisface las
necesidades de la organizacion. La evaluacion también considera si los resultados son
comprensibles y si no estan alineados con los objetivos del negocio, pueden rechazarse (Chapman

et al., 2000, p. 11).

Despliegue: En esta Ultima fase, el modelo se integra en los sistemas operativos de la
entidad y comienza a generar resultados en tiempo real. La creacion del modelo no marca el final
del proyecto. Aunque el objetivo sea ampliar el conocimiento sobre los datos, los resultados
obtenidos deben organizarse y presentarse de una forma 1til para el cliente. En muchos casos, el
despliegue implica integrar modelos en los procesos de toma de decisiones de la organizacion,
como la personalizacion en tiempo real de paginas web o la evaluacion periddica de bases de datos
de marketing. La fase de despliegue puede variar en complejidad, desde generar un informe hasta
implementar un proceso repetible de mineria de datos en toda la empresa. Frecuentemente, es el

propio cliente, y no el analista de datos, quien lleva a cabo los pasos de despliegue. No obstante,
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es importante que el cliente comprenda desde el inicio las acciones necesarias para aprovechar los
modelos creados (Chapman et al., 2000, p. 11).

Figura §
Flujo iterativo del método CRISP-DM

Comprension Comprension de
del negocio los datos

Preparacion
de los datos

Despliegue

I

DATA Modelado

Evaluacidn

Nota. Elaboracion propia, inspirado en Chapman et al. (2000).
3.3 Gestion del Riesgo Crediticio

3.3.1 Concepto de Gestion del Riesgo Crediticio

Se define la gestion de riesgo crediticio como la instauracidon de una estructura que favorece
a los directivos y alta gerencia en la toma de decisiones relacionadas con el riesgo (Garcia, 2009;
Gonzales y Vaz, 2014, como se citd en Rivera et al., 2021, p. 72). Esta definicién enfatiza la

importancia de establecer una estructura organizacional que facilite la toma de decisiones
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informadas sobre riesgos crediticios, permitiendo a las instituciones financieras evaluar, mitigar y

gestionar eficazmente la probabilidad de incumplimiento en la devolucion de créditos.

3.3.2 Concepto de Modelo de Riesgo Crediticio basado en Machine Learning

Segun Broby (2022), un modelo de riesgo crediticio basado en ML utiliza grandes
voliimenes de datos historicos y actuales para identificar patrones complejos en el comportamiento
financiero de los clientes. Estos modelos aplican algoritmos de clasificacion, como arboles de
decision y Random Forest, que son efectivos para manejar grandes volimenes de datos
estructurados y facilitan la interpretacion de los resultados. La capacidad de estos modelos para
ajustarse en funciéon de cambios en los patrones de comportamiento o en las condiciones
economicas los hace especialmente ttiles para el sector financiero, permitiendo una evaluacion en
tiempo real del riesgo crediticio y automatizando procesos anteriormente manuales (Broby, 2022,

p. 149-155)

Medina Reyes et al. (2024) concluyen que los modelos Fuzzy Gaussian Logistic Credit
Score, aplicados en instituciones financieras, permiten un manejo mas eficiente del riesgo
crediticio comparado con los modelos tradicionales, mejorando asi la toma de decisiones bajo
incertidumbre y reduciendo los costos asociados al riesgo. Ademas, la capacidad de estos modelos
para ajustar la estimacion del riesgo en funcion de las condiciones econdmicas cambiantes resulta

clave para entidades con recursos limitados (p. 182).

Zapata Yanez (2024) enfatiza que los modelos de Random Forest ofrecen robustez y
escalabilidad al combinar multiples arboles de decision, logrando asi mejorar la precision en la
prediccion de riesgos crediticios. Ademas, estos modelos permiten gestionar la complejidad en los
datos y abordar problemas con volimenes grandes y diversas variables financieras. La autora
destaca que los Arboles de Decision son una alternativa Gtil para entornos con recursos limitados,
gracias a su facilidad de implementacion y su capacidad interpretativa, lo que los convierte en una

herramienta valiosa en la toma de decisiones financieras (pp. 28-32).

3.3.3 Implementacion Prdctica de un Modelo de Riesgo Crediticio Basado en IA

La adopcion de modelos de ML en la gestion del riesgo crediticio implica una serie de

pasos que se consolidan a partir de los estudios que se citan en este punto.



35

En primer lugar, Broby (2022) enfatiza la importancia de contar con sistemas capaces de
manejar grandes volimenes de datos y de integrar multiples fuentes de informacion, como datos
financieros historicos, variables macroecondémicas y comportamientos de pago de clientes, lo cual

permite una vision integral del riesgo (p. 152).

Una vez garantizada la infraestructura, la entidad debe seleccionar el modelo mas adecuado
a sus necesidades especificas. Los algoritmos de clasificacion como Random Forest y arboles de
decision han demostrado ser eficaces debido a su facilidad de implementacion y alta
interpretabilidad, aspectos especialmente relevantes para instituciones con recursos limitados.
Estos modelos ofrecen resultados precisos y comprensibles, permitiendo identificar clientes de alto
riesgo con mayor eficacia que los enfoques tradicionales (Zapata Yanez, 2024; Noriega et al.,

2023).

El entrenamiento del modelo es una etapa critica en la que se utilizan datos histéricos para
ajustar los parametros del algoritmo. Segin Noriega et al. (2023) la calidad de los datos es un
factor determinante en el rendimiento del modelo, por lo que es necesario aplicar técnicas de
preprocesamiento, como la normalizacion o la imputacion de valores faltantes, para asegurar la
consistencia de los insumos. La validacion cruzada es esencial en esta fase, ya que permite medir
la precision del modelo y evitar el sobreajuste, asegurando que pueda generalizarse adecuadamente
a nuevos datos. La métrica AUC (Area Under the Curve) es recomendada para medir la capacidad
del modelo de distinguir entre clientes solventes y de alto riesgo, minimizando asi el riesgo de

sobreajuste (pp. 7-11).

Una vez validado, el modelo se integra en los sistemas operativos de la entidad financiera,
lo que requiere un monitoreo continuo. Esto permite que el modelo se actualice periddicamente
con nuevas entradas de datos, adaptandose a las condiciones cambiantes del mercado y mejorando
asi su relevancia a lo largo del tiempo. La implementacion de pipelines de datos automatizados
facilita esta actualizacion, asegurando que las decisiones crediticias estén siempre alineadas con

las circunstancias actuales (Noriega et al., 2023, pp. 7-11).

Finalmente, la adopcion de A en la gestion del riesgo crediticio implica también un cambio
cultural dentro de la organizacion. Broby (2022) sefala la importancia de capacitar a los equipos

en la interpretacion de los resultados generados por los modelos de ML y fomentar una cultura
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orientada a los datos, donde la IA se perciba como una herramienta estratégica que complementa

las habilidades humanas (p. 152).
3.4 Deteccion de Fraudes

3.4.1 Concepto de Deteccion de Fraudes

Como describe Vanini et al. (2023), la deteccion de fraudes en el sector financiero implica
identificar actividades sospechosas en las transacciones de los usuarios para prevenir pérdidas
economicas y preservar la integridad del sistema. La deteccion efectiva se basa en identificar
patrones anémalos en tiempo real para bloquear transacciones fraudulentas y minimizar tanto el

impacto financiero como los riesgos operativos de las instituciones (pp. 1-2).

Histéricamente, las técnicas de deteccion se basaban en reglas estiticas y analisis
retrospectivo, lo que generaba limitaciones para responder a amenazas emergentes. La IA ha
superado estas barreras al permitir que los sistemas evolucionen y se adapten conforme cambian
los patrones de comportamiento de los usuarios. Segiin Mytnyk et al. (2023), las técnicas modernas
de deteccion integran no solo datos histdricos sino también informacién en tiempo real,

maximizando asi la capacidad de respuesta y minimizando falsos positivos.

3.4.2 Concepto de Modelos de Deteccion de Fraudes basados en Machine Learning

Un modelo de ML aplicado a la deteccion de fraudes es un sistema basado en algoritmos
cuyo objetivo es identificar patrones andomalos en los datos financieros, diferenciando entre
transacciones legitimas y actividades fraudulentas (Vanini et al., 2023, p. 3). A diferencia de los
enfoques tradicionales, que dependen de reglas estaticas predefinidas, estos modelos son
dindmicos y evolucionan conforme cambian los comportamientos de los usuarios y los métodos
de ataque (Mytnyk et al., 2023). Esta capacidad de adaptacion permite a los sistemas mantenerse
actualizados y responder de manera més eficaz a fraudes emergentes en tiempo real, mejorando

asi la seguridad y eficiencia en las instituciones financieras (Vanini et al., 2023, p. 4).

Estos modelos se dividen en dos enfoques principales: supervisados y no supervisados. Los
modelos supervisados, como Random Forest y Gradient Boosting, requieren datos etiquetados
previamente, es decir, transacciones marcadas como fraudulentas o no fraudulentas, para entrenar

al modelo en la clasificacion de nuevas transacciones (Zapata Yanez, 2024). Por su parte, los
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modelos no supervisados, como los autoencoders, no dependen de datos etiquetados; en su lugar,
buscan identificar anomalias comparando cada nueva transaccion con patrones tipicos observados
en los datos histoéricos. Esto permite detectar comportamientos sospechosos que no habian sido

previstos explicitamente (Mytnyk et al., 2023).

El uso de redes neuronales es especialmente relevante en la deteccion de fraudes debido a
su capacidad para analizar tanto datos estructurados como no estructurados. Estas redes pueden
procesar transacciones complejas, como transferencias internacionales, para identificar relaciones
ocultas que podrian ser indicativas de fraude. Los modelos basados en redes neuronales también
son altamente efectivos para adaptarse a patrones de fraude emergentes, mejorando su precision a

través del aprendizaje continuo y la optimizacion automatica de parametros (Vanini et al., 2023).

3.4.3 Implementacion Practica de Modelos de 1A para Deteccion de Fraudes

La seleccion del modelo adecuado dependera de la cantidad de datos etiquetados
disponibles. En las fases iniciales, un modelo supervisado como Random Forest es altamente
efectivo para la deteccion de patrones andmalos y comportamientos sospechosos, proporcionando
una alta precision y robustez. Segin Zapata Yanez (2024), el modelo de Random Forest permite
identificar clientes con riesgos potenciales, obteniendo un puntaje F1 del 93% y una precision
general del 93% en la clasificacion de transacciones, lo que demuestra su eficacia y capacidad de
generalizacion en grandes volumenes de datos (pp. 25-27). Este enfoque inicial puede ser
complementado con ajustes progresivos basados en la retroalimentacion operativa, mejorando asi

la capacidad del sistema para adaptarse a nuevas dinamicas del entorno financiero.

Por otra parte, Vanini et al. (2023) destacan que los Bagged Decision Trees (BDT) son
especialmente efectivos en la deteccion de comportamientos andmalos en sistemas de banca
electronica, gracias a su capacidad para combinar multiples arboles de decision entrenados con
subconjuntos de datos historicos. Este enfoque reduce el riesgo de sobreajuste y mejora la
precision, proporcionando una herramienta robusta y adaptable a instituciones con recursos

tecnoldgicos limitados (p. 9).

Finalmente, es crucial que los modelos se integren con sistemas en tiempo real que
bloqueen o alerten sobre fraudes potenciales de forma automética. La capacidad de actuar

rapidamente es un factor diferenciador que aporta la IA en este campo, permitiendo mitigar
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pérdidas antes de que impacten significativamente a la entidad o sus clientes (Mytnyk et al., 2023,

p. 2).
3.5 Atencion al Cliente y Experiencia del Usuario

3.5.1 Concepto de Atencion al Cliente y Experiencia del Cliente

Homburg et al. (2015) explican que la atencidén y experiencia del cliente incluye la
interaccion continua y significativa en diferentes puntos de contacto, buscando no solo satisfacer
necesidades inmediatas, sino también fomentar relaciones a largo plazo mediante un soporte

adaptado y efectivo durante todo el recorrido del cliente (pp. 381-385)

Lemon y Verhoef (2016) indican que la experiencia del cliente (CX), por otro lado, se
centra en como los clientes perciben estas interacciones en su totalidad, incluyendo factores
emocionales y funcionales. Esta experiencia es multidimensional y comprende todas las etapas del

recorrido del cliente, desde la pre-compra hasta el servicio postventa (p. 70).

La gestion efectiva de la CX es crucial para mejorar la satisfaccion y la lealtad de los
clientes, como afirman Kokins et al. (2021), quienes destacan que las empresas que optimizan su
customer journey mediante puntos de contacto coherentes logran una mayor fidelizacion y
recomendacion (pp. 2-3). Por su parte, Helkkula et al. (2012) argumentan que la experiencia del
cliente no solo mejora la percepcion de los servicios, sino que también permite a las empresas

identificar oportunidades para la innovacion en el disefio de productos y servicios (pp. 61-63).

3.5.2 Concepto de Soluciones de 1A aplicadas a la Atencion al Cliente y Experiencia del Usuario

Como se expuso en el estado del arte, la inteligencia artificial ha transformado radicalmente
la forma en que las instituciones financieras abordan la atencion al cliente, permitiendo una mayor
eficiencia y personalizacion. En los siguientes sub incisos se abordan los conceptos relacionados
a modelos de churn, sistemas de recomendacién personalizados y chatbots, que no solo
automatizan tareas repetitivas, sino que también mejoran la experiencia del cliente al brindar

respuestas rapidas y relevantes.

3.5.2.1 Analisis Predictivo de Abandono de Cliente 0 Churn

Segun Tékouabou et al. (2022), el andlisis predictivo del abandono de clientes, conocido

como churn, es un tipo de analisis que utiliza algoritmos de aprendizaje automatico para detectar
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patrones en los datos histoéricos de clientes que puedan indicar una alta probabilidad de abandono.
El objetivo es implementar estrategias preventivas basadas en estas predicciones para mantener la

retencion y optimizar los recursos.

Las técnicas utilizadas para la prediccion incluyen regresion logistica, arboles de decision,
bosques aleatorios y XGBoost, cada una con ventajas especificas en términos de interpretabilidad
y precision. Los algoritmos de ensamble, como destaca Tékouabou et al. (2022), combinan varios
modelos para mejorar el rendimiento global, permitiendo que las instituciones gestionen de forma
mas eficiente las fugas de clientes. Ademads, dado que las muestras de clientes que abandonan
suelen ser significativamente menores, los autores recomiendan el uso de técnicas de balanceo de

datos como SMOTE para evitar sesgos en los modelos predictivos.

Brito et al. (2024) resaltan que la implementacion de técnicas avanzadas de
preprocesamiento y balance de datos, como ADASYN y NEARMISS, es fundamental para
mejorar la precision de los modelos de prediccion de churn en entornos de datos desbalanceados,

ayudando a reducir la influencia de clases mayoritarias y permitiendo una predicciéon més robusta

(pp. 10-12).

Ambos estudios coinciden en que la predicciéon de churn no solo mejora la eficiencia
operativa, sino que también maximiza la rentabilidad de las instituciones financieras al retener
clientes de alto valor. La combinacion de técnicas avanzadas de Machine Learning, junto con un
enfoque estratégico de gestion del abandono, permite a los bancos anticiparse a las necesidades de

los clientes y evitar pérdidas significativas.

3.5.2.2 Recomendacion Personalizada de Productos Financieros

Segtin Noreen et al. (2023), la inteligencia artificial permite a los bancos analizar y predecir
el comportamiento de los clientes mediante algoritmos de Machine Learning, lo que facilita el
desarrollo de planes y recomendaciones financieras adaptadas a las preferencias individuales. Este
enfoque no solo mejora la satisfaccion del cliente, sino que también optimiza la experiencia digital

en banca, cumpliendo con las expectativas de respuestas rapidas y contenido personalizado (p. 3).

Por su parte, Li y Song (2024) destacan que los sistemas de recomendacién de productos
financieros impulsados por inteligencia artificial, especialmente mediante el uso de tecnologias

avanzadas como el modelo Transformer, el aprendizaje por transferencia (transfer learning) y las
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redes neuronales de grafos (GNN), permiten capturar patrones complejos en el comportamiento
de los usuarios y en la informaciéon de productos. Este enfoque potencia la precision y la
personalizacion de las recomendaciones, logrando que los productos financieros se adapten mejor
a las necesidades individuales de los clientes, lo cual incrementa la satisfaccion del usuario y la

eficiencia en los servicios financieros (p. 4)

3.5.2.3 Chatbots

Segun Rojas Ahumada et al. (2023), los chatbots son aplicaciones de inteligencia artificial
orientadas a automatizar la interaccién con los usuarios, permitiendo una respuesta rapida y
eficiente a consultas frecuentes. Su uso ha demostrado ser especialmente eficaz en sectores como
el turismo, las finanzas y los servicios publicos, donde los tiempos de espera pueden reducirse
significativamente mediante estas herramientas. Esta automatizacion libera a los agentes humanos
de tareas repetitivas, permitiéndoles concentrarse en problemas mas complejos que requieren una

mayor intervencion personal.

Ademas, Rojas Ahumada et al. (2023) explican que los chatbots no solo optimizan los
recursos humanos, sino que también mejoran la satisfaccion del cliente al brindar soluciones
inmediatas y evitar la saturacion en los centros de atencion. Muchos sistemas operan mediante
reglas predefinidas, y algunos més avanzados aprovechan datos histdricos de interacciones para
adaptar sus respuestas, ofreciendo soluciones mas alineadas con las necesidades especificas de los

clientes (pp. 214-215).

Desde un punto de vista técnico, segiin Ortiz-Garces et al. (2024), los chatbots son sistemas
disefiados para interactuar con los usuarios mediante NLP, utilizando modelos como BERT y GPT
para interpretar las consultas de manera mas precisa y generar respuestas adaptadas al contexto.
Estos sistemas son esenciales en sectores que requieren interaccion constante con los usuarios,
como las finanzas y los servicios publicos, permitiendo gestionar eficazmente grandes volimenes

de consultas de manera automatizada.

Asimismo, Olujimi y Ade-Ibijola (2023) destacan que los chatbots automatizan consultas
frecuentes, reduciendo la intervencidon humana y mejorando la eficiencia operativa. Esta
integracion de NLP en los chatbots no solo optimiza la experiencia del cliente, sino que también

libera a los agentes humanos para tareas mas especializadas y complejas.
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3.5.3 Implementacion Prdctica de Soluciones de 1A aplicadas a la Atencion al Cliente y

Experiencia del Usuario

3.5.3.1 Implementacion Practica de Modelos de Churn

La implementacion de un modelo de prediccion de churn en una entidad financiera requiere
un enfoque metodico basado en la preparacion de datos y la seleccion de algoritmos adecuados.
Segun Brito et al. (2024), el primer paso fundamental es contar con un conjunto robusto de datos
historicos que capture las interacciones de los clientes, incluyendo informacion transaccional y
datos sociodemograficos. Estos datos deben ser preprocesados para abordar el desequilibrio en la
distribucion de las clases, aplicando técnicas como el sobremuestreo con ADASYN y el

submuestreo mediante NEARMISS para mejorar la capacidad predictiva del modelo.

El siguiente paso consiste en desarrollar modelos basados en aprendizaje automatico que
permitan identificar patrones predictivos de abandono. Brito et al. (2024) recomiendan utilizar
algoritmos como XGBoost y elastic net, que han demostrado ser eficaces en escenarios financieros
al combinar precision con interpretabilidad. Ademas, el enfoque debe incluir optimizacion de
hiperparametros mediante técnicas bayesianas, maximizando métricas clave como el area bajo la

curva de precision-recall (PR-AUC).

Tékouabou et al. (2022) sugieren que la seleccion de caracteristicas basadas en el
comportamiento transaccional, como los indicadores de recencia, frecuencia y valor monetario
(RFM), mejora significativamente la capacidad del modelo para predecir la probabilidad de churn.
A medida que el sistema recoge mas datos y ajusta sus predicciones, la entidad puede desarrollar

estrategias de retencion personalizadas, enfocadas en los clientes con mayor riesgo de abandono.

3.5.3.2 Implementacion Practica de Sistemas de Recomendacion

Noreen et al. (2023) destacan que la inteligencia artificial permite a los bancos analizar
grandes volumenes de datos sobre el comportamiento del cliente, lo que facilita ofrecer servicios
personalizados que responden a sus necesidades y preferencias. Esta capacidad de adaptacion no
solo mejora la satisfaccion del usuario, sino que también fortalece la relacion entre el banco y sus

clientes, generando mayores oportunidades de interaccion en el tiempo (p. 3).
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Por otra parte, la clave de un sistema exitoso radica en asegurar la relevancia y oportunidad
de las recomendaciones, maximizando la satisfaccion del cliente y fomentando la retencion

mediante estrategias de venta cruzada y fidelizacion (Li y Song, 2024).

Li y Song (2024) sugieren que los sistemas mas avanzados deben evolucionar hacia
modelos hibridos, combinando filtrado colaborativo con técnicas basadas en contenido. Esta
integracion permite resolver desafios como la "frialdad inicial" (cold start), comun en sistemas que
carecen de informacion sobre nuevos usuarios. Ademas, los sistemas pueden utilizar embedding
para capturar relaciones complejas entre productos y clientes, mejorando la precision de las

recomendaciones (pp. 3-4).

Ademéds, Li y Song (2024) explican que los sistemas de recomendaciéon de productos
financieros pueden personalizarse mediante el uso de métodos como el filtrado colaborativo y los
modelos basados en contenido, los cuales permiten analizar tanto el comportamiento de los
usuarios como las caracteristicas de los productos. Estos enfoques se adaptan a las necesidades
individuales de cada cliente y permiten anticipar sus preferencias, ofreciendo productos mas
complejos como hipotecas o planes de inversion, alineados con su perfil financiero y

comportamiento historico (p. 2).

3.5.3.3 Implementacion Practica de Chatbots

Segun Noreen et al. (2023), 1a tecnologia de chatbots en los bancos no solo permite resolver
consultas de los clientes de manera automatica, sin necesidad de intervencion humana, sino que
también recopila datos sobre dichas consultas, lo que contribuye a mejorar la resolucion de

problemas en el futuro (p. 3).

Por otra parte, Rojas Ahumada et al. (2023) indican que, la implementacion de chatbots en
una entidad financiera comienza por identificar los casos de uso mas comunes en atencion al
cliente, tales como consultas de saldo, transferencias bancarias y bloqueos de tarjetas. Estos
chatbots pueden operar inicialmente mediante reglas predefinidas, permitiendo abordar consultas

frecuentes con rapidez y eficiencia.

Ortiz-Garcés et al. (2024) sugieren que, a medida que el chatbot acumula interacciones, es
recomendable evolucionar hacia un modelo de aprendizaje automatico que pueda adaptarse a

patrones especificos del cliente, mejorando la personalizacion de las respuestas. Ademas, ambos
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autores destacan que un sistema de escalacion eficiente es fundamental para transferir consultas

complejas a agentes humanos, garantizando la resolucion adecuada de problemas.

Los chatbots basados en reglas permiten resolver las consultas mas frecuentes con rapidez
y eficiencia. Sin embargo, la transicion a modelos de aprendizaje automatico mejora la capacidad
de adaptacion a los patrones del cliente, incrementando asi la personalizacion del servicio (Rojas
Ahumada et al., 2023; Ortiz-Garcés et al., 2024). La Tabla 3 representa un resumen comparativo
de las diferencias entre chatbots basados en reglas y chatbots con aprendizaje automatico en

términos de capacidades, escalabilidad y eficiencia.

Tabla 3

Comparacion entre Modelos Basados en Reglas y Machine Learning en Chatbots

Aspecto Chatbots basados en reglas Chatbots con Machine Learning Referencias

Arboles de decisién Interpretabilidad, facil Puede sobreajustar Zapata Yanez
implementacion (2024)
: a0 Zapata Yanez
Random Forest Alta precision, robustez Menor interpretabilidad
(2024)
Capacidad para detectar
Redes Neuronales Limitado a patrones simples patrones complejos, requiere  Ngreen et al. (2023)
gran cantidad de datos
Regresion Logistica Fécil interpretacion Limitada en relaciones no Brito et al. (2024)

lineales

Nota. Elaboracion propia.

3.6 Consideraciones previas a la implementacion de IA para los Bancos Provinciales

Argentinos y sus conceptos

3.6.1 Introduccion

Los conceptos fundamentales sobre IA, ML y los casos de aplicacion abordados en esta
propuesta de intervencion, resultan indispensables de ser complementados por otras tematicas que
los BPA, deben considerar antes de emprender un plan orientado a implementar IA. En este

sentido, se abordan los conceptos clave de transformacion digital en la banca, el establecimiento
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de una metodologia minima de gobernanza de datos, y el desarrollo de un andlisis descriptivo y
diagnostico de los datos mediante Business Intelligence (BI). Este ultimo se enmarca en el modelo
de madurez de gestion de datos de Gartner (s.f.), el cual plantea la evolucion progresiva desde la
analitica descriptiva hasta la prescriptiva. Mediante la inclusion de estos conceptos y su
consideracion en forma previa a la implementacion de IA en los BPA, se asegura una conexion
coherente y complementaria con el analisis presentado en el estado del arte, ofreciendo una vision
practica que los BPA deben contemplar para alcanzar el desarrollo tecnoldgico que garantice su

competitividad.

3.6.2 Transformacion Digital en la Banca

3.6.2.1 Concepto

Segun Verhoef et al. (2019), la transformacion digital en la banca implica la adopcion de
tecnologias digitales que permiten alterar los procesos empresariales existentes, optimizar la
eficiencia operativa y crear nuevos modelos de negocio. Este proceso no solo moderniza las
operaciones internas, sino que también habilita nuevas formas de generar valor mediante el analisis
de datos y el uso de plataformas digitales, lo que responde a las expectativas cambiantes de los
clientes. Ademas, explican que este tipo de transformacion afecta profundamente las estructuras

organizacionales y obliga a las empresas a reconsiderar su integracion de tecnologias innovadoras

a nivel global (p 891).

Por otro lado, Fitzgerald et al. (2013) definen que la transformacién digital implica un uso
estratégico de tecnologias emergentes como dispositivos modviles y andlisis integrados, mejorando
tanto la experiencia del cliente como la eficiencia operativa. Ademads, estos autores subrayan que
la transformacion digital requiere un cambio cultural profundo en las organizaciones, donde lideres

y colaboradores deben adaptarse a nuevas formas de trabajo basadas en datos.

Generalizando en cuanto a industrias y dentro del contexto de América Latina, Lugo (2021)
expone, mediante la entrevista realizada a Raual Katz, Doctor en Ciencias Politicas y
Administracion de Empresas y Magister en Tecnologias y Politicas de Comunicacion por el

Massachusetts Institute of Technology, lo siguiente:

El desarrollo del sector de las telecomunicaciones en América Latina y especialmente el de

la transformacion digital representan la clave para conseguir un incremento de la
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productividad y de los ingresos, mejoras en los resultados sanitarios y educativos, y
fomentar el desarrollo y crecimiento econdmico de toda América Latina. (Lugo, 2021, p.

71)

Esta transformacion se presenta como una oportunidad para cerrar brechas econdmicas y
sociales, promoviendo una mayor conectividad, la modernizacion de procesos y la innovacion en

los servicios ofrecidos (Lugo, 2021).

3.6.2.2 Papel de la IA en la Transformacion Digital en la Banca

La transformacion digital en el sector bancario ha requerido una profunda adaptacion que
va mas alla de la simple digitalizacion de procesos. Segun Cuesta et al. (2015), la integracion de
tecnologias avanzadas y la automatizacion de procesos permiten a los bancos modernizar sus
infraestructuras y mejorar tanto su eficiencia operativa como su capacidad de respuesta a las
demandas del mercado. Estas innovaciones, junto con el uso de técnicas analiticas sofisticadas,

contribuyen a personalizar servicios y optimizar la oferta de productos financieros (Cuesta et al.,

2015, pp. 5-7).
Segun indica con mencion explicita a IA, Cuesta (2015) afirma:

Es también en esta etapa del camino hacia la digitalizacion en la que las entidades se
plantean automatizar procesos que permitan eliminar tareas manuales y repetitivas,
mejorando la eficiencia y aportando mayor agilidad a todo el sistema...por ejemplo,
comienzan a utilizarse técnicas analiticas y sofisticados algoritmos basados en inteligencia
artificial para mejorar el scoring, proponer de forma automatizada productos a medida o

proporcionar asesoramiento personalizado (p. 6).

Ademas, la inteligencia artificial (IA) desempefia un papel crucial en la mejora de procesos
operativos complejos. Segun Leiva Tames et al. (2020), la implementacion de sistemas de [A
permite estandarizar flujos de trabajo y centralizar la gestion de datos, lo que no solo optimiza los
recursos tecnoldgicos, sino que también agiliza la toma de decisiones en contextos de alta
complejidad. Estas ventajas son esenciales para la transformacion digital, donde la eficiencia
operativa y la reduccion de errores se convierten en factores clave para el éxito organizacional

(Leiva Tames et al., 2020, p. 17).
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En conclusion, la IA se ha convertido en una herramienta indispensable en la
transformacion digital del sector bancario, no solo mejorando la eficiencia interna, sino también
facilitando la innovacion y adaptacion en un mercado cada vez mas competitivo. Es por esto que

al incluirla, los BPA estaran implicitamente potenciando el concepto de transformacion digital.

3.6.3 Gobernanza de Datos en la Banca

3.6.3.1 Concepto

La gobernanza de datos es un conjunto de practicas, politicas y procesos que permiten a las
organizaciones gestionar sus datos como un activo estratégico. Seguin DAMA International (2009),
la gobernanza de datos implica la planificacion, supervision y control de los datos en toda la
organizacion. Esto incluye actividades como la definicion de estrategias de datos, la
implementacion de politicas para asegurar su calidad, y la supervision de su correcto uso. Un
sistema efectivo de gobernanza garantiza que los datos sean confiables, accesibles, protegidos y

gestionados de acuerdo con las necesidades de la organizacion.

En el sector bancario, la gobernanza de datos es crucial debido al gran volumen de
informacion que se maneja diariamente y a la necesidad de asegurar la integridad y seguridad de
estos datos. Tal y como se describe en el DAMA-DMBOK, la correcta gobernanza de datos permite
a las entidades financieras gestionar de manera eficiente sus activos de informacion, reduciendo
riesgos operacionales y mejorando la toma de decisiones estratégicas basadas en datos precisos y
bien gestionados (DAMA International, 2009). Ademas, facilita el cumplimiento de normativas

especificas del sector, contribuyendo a la transparencia y eficiencia operativa.

3.6.3.2 Relacion al Marco Regulatorio del BCRA

La normativa 7724 del BCRA establece requisitos minimos para la gestion y control de los
riesgos tecnologicos y de seguridad de la informacion en las entidades financieras. Esta normativa
subraya la importancia de que las entidades bancarias implementen un marco de gobernanza de la
tecnologia y seguridad de la informacion alineado con la gestion integral de riesgos y los objetivos
del negocio. Segiin BCRA (2023), las entidades “deberan asegurar la implementacion de practicas
efectivas para el control interno y la gestion de riesgos de su entorno operativo de tecnologia y

seguridad de la informacion” (p. 3).
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Tal como analiza BDO Argentina (2023), la gobernanza de datos juega un papel clave en
cumplir con este marco regulatorio, ya que garantiza que los datos se gestionan de manera segura,
conforme a las normas establecidas y con un enfoque en la resiliencia operativa. Segun BDO
Argentina (2023), esta normativa no solo pone foco en la ciber resiliencia, sino también en la
necesidad de que la alta gerencia y el directorio estén involucrados activamente en la supervision
de los marcos de gestion de riesgos y seguridad, asignando roles y responsabilidades claras para

mitigar los riesgos tecnologicos.

Por lo tanto, la gobernanza de datos, estructurada segun estandares internacionales como
los descritos en el DAMA-DMBOK (DAMA International, 2009), permite a las entidades
financieras cumplir con las exigencias regulatorias, asegurando la calidad, seguridad y

disponibilidad de los datos en todo su ciclo de vida.

Como ejemplo, el modelo de gestion de datos del Banco de la Republica de Colombia
también puede servir como referencia de buenas practicas, dado que integra una estructura de
gobierno que abarca tanto datos estructurados como no estructurados, garantizando su seguridad

y accesibilidad (Banco de la Republica, 2019).

3.6.4 El Modelo de Madurez de la Gestion de Datos

3.6.4.1 Concepto

El modelo de madurez de la gestion de datos proporciona a las organizaciones una guia

clara para evaluar su capacidad de gestion y aprovechamiento de los datos a lo largo del tiempo.

Segun Gartner (s.f.), el modelo de madurez describe la evolucion de una organizacion en
el uso de datos y analitica, facilitando su transicion desde la recoleccion y uso basico de datos
hacia la implementacion de andlisis avanzados que apoyan la toma de decisiones estratégicas y
optimizacién de procesos. El modelo de madurez permite a las organizaciones medir su estado
actual, identificar areas de mejora y trazar un camino claro para alcanzar niveles mas avanzados

de gestion de datos y analitica (Gartner, s.f.).

Por su parte, Castillo Abarca et al. (2020) sefhalan que los modelos de madurez,
especificamente en el ambito de la inteligencia de negocios (BI), permiten a las organizaciones no
solo medir su capacidad actual, sino también alinear las actividades y procesos con los niveles de

madurez del modelo seleccionado. Esta alineacion es fundamental para asegurar que la
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implementacion de proyectos de BI, o cualquier estrategia basada en datos, sea efectiva y se ajuste
a las necesidades y capacidades de la organizacion. Los niveles del modelo de madurez van desde
el uso basico de datos descriptivos hasta el uso avanzado de analisis prescriptivos y predictivos, lo
cual es crucial para que las organizaciones puedan maximizar el valor de sus datos. (Castillo

Abarca et al., 2020).

Figura 6

Niveles de madurez de la gestion de datos y su relacion a Bl e IA.
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Nota. Elaboracion propia, inspirado en Gartner (s.f.).

3.6.4.2 Business Intelligence

Segun Castillo Abarca et al. (2020), Business Intelligence (BI) utiliza técnicas de analisis
de datos para ayudar a las organizaciones a explotar sus datos historicos, facilitando la toma de
decisiones estratégicas y operativas. Su implementacion contribuye a un analisis més profundo de
los datos organizacionales, permitiendo una mejor comprension del comportamiento de las

variables clave para la toma de decisiones (Castillo Abarca et al., 2020, p. 631).
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Por otro lado, Reyes-Sarmiento (2022), resalta que BI en el sector bancario permite integrar
diversas fuentes de datos y analizar grandes volimenes de informacion de forma eficiente.
Herramientas como Power BI facilitan la creacion de reportes y tableros que ofrecen una
visualizacion clara e intuitiva de los indicadores clave, optimizando la toma de decisiones y el
control de procesos. Ademas, la implementacion de BI en la banca puede mejorar la eficiencia de
los procesos en un 24%, lo que impacta positivamente en la rentabilidad y la satisfaccion del cliente

(Reyes-Sarmiento, 2022, pp. 7-17).

Como conclusién de este inciso, BI es una herramienta esencial para cualquier organizacioén
que busque maximizar el valor de sus datos, proporcionando un enfoque integral para la toma de
decisiones y la optimizacion de procesos, basado en analitica descriptiva y diagnoéstica, previo a la

implementacion de [A.
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Capitulo 4 — Propuesta de Intervencion

4.1 Descripcion

Tal y como se establecid en el objetivo general, en la presente propuesta de intervencion se
disefia un plan de implementacion por etapas de un sistema de software que utiliza modelos
predictivos de inteligencia artificial (IA) para gestionar el riesgo crediticio, detectar fraudes y
mejorar la atencién al cliente y su comportamiento, dirigido a Bancos Provinciales Argentinos

(BPA).

El plan de intervencion se estructura en varias etapas que aseguran una implementacion
gradual, permitiendo a los BPA adaptarse progresivamente tanto en términos tecnologicos como
organizacionales. Aunque las etapas iniciales 1 y 2 requieren un orden secuencial, las posteriores
pueden adaptarse a la disponibilidad de recursos y prioridades de cada BPA, incluso ejecutandose
en paralelo. No obstante, se plantea un plan en orden como una forma posible de aplicacion. A

continuacion, se presenta la descripcion de cada etapa.

Cabe resaltar que los conceptos, enfoques y aplicaciones de los autores citados en el Marco
Tedrico han sido seleccionados debido a su relacion directa con esta propuesta. Asi, a medida que
se describa cada etapa, se referenciardn especificamente modelos y aplicaciones basados en los
trabajos de autores citados en el capitulo 3, mostrando como cada teoria y aplicacion respalda la

implementacion de los modelos considerados en el plan de implementacion.

4.1.1 Etapa 1: Diagndostico Inicial, Implementacion de Repositorio de Datos Centralizado y

Gobernanza de Datos

El plan comienza con una fase de diagndstico en la que se evaluaran las infraestructuras
tecnologicas existentes, el estado actual de los datos disponibles y las capacidades
organizacionales para implementar IA. Este andlisis servird para identificar brechas, areas de
mejora y oportunidades clave en el manejo de datos. En esta etapa el plan considera la
implementacion de un sistema de gobernanza de datos que garantice la calidad, seguridad y
accesibilidad de la informacion, teniendo en cuenta los aspectos revisados tratados en el punto

“3.6.3 Gobernanza de Datos en la Banca” correspondiente al Marco Teérico del presente trabajo.
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El proceso de gobernanza de datos a implementar consta de tres fases. La primera fase es
conocida como “As Is”, que refiere a la planificacion y evaluacion inicial donde se identifica la
situacion actual de la gestion y el gobierno de datos, asi como las capacidades existentes. La
segunda fase, conocida como “To Be” corresponde al disefio del gobierno de datos, y su objetivo
es establecer una vision organizada de los datos y aquellos procesos para conseguirlo, definir el
modelo aspiracional, definir una ficha resumen de iniciativas y la conceptualizacion de casos de
uso, proporcionando un marco adecuado para la definicion de un plan de gobierno del dato que
esté alineado con los recursos y capacidades disponibles. La tltima fase corresponde a la
implementacion, cuyo objetivo es la ejecucion de los procesos y flujos definidos durante las dos
fases previas. La implementacion se debe llevar a la practica a través de un caso de uso concreto,

en calidad de piloto.

Mas alla del plan de acciones definido que surja como resultado de las fases “As Is” y “To
be”, técnicamente el proyecto requiere la implementaciéon como minimo del Data Warehouse
centralizado que albergue los datos de los distintos sistemas de negocio sobre los cuales el BPA
realizara BI o aplicara modelos de IA, asi como un catalogador de los datos de acuerdo con las
politicas de gobierno de datos definidas. Entonces, al evaluar la implementacion de un entorno de
Data Warehouse centralizado, habrd que seleccionar una plataforma que ofrezca no solo
almacenamiento y procesamiento de datos, sino también una integracion solida con herramientas
de gobernanza y anélisis. Laxminarayana et al. (2024) enfatizan que, la eleccion de una plataforma
de datos depende de las necesidades especificas y las caracteristicas internas de cada entidad y
subrayan el papel del Chief Data Officer (CDO) en gestionar esta decision estratégica para facilitar

la gobernanza de datos, la optimizacidén de procesos y la toma de decisiones basada en datos.

A los efectos de la presente propuesta de intervencion, se justifica el uso de Microsoft
Fabric en el contexto de gobernanza de datos, de acuerdo con dos caracteristicas principales que
hacen de esta plataforma una solucion sélida para cumplir con los objetivos de accesibilidad,
seguridad, escalabilidad y cumplimiento normativo en el manejo de datos. La primera
caracteristica refiere a que Microsoft Fabric permite gestionar y proteger los datos de forma
centralizada, facilitando su descubrimiento y uso confiable dentro de las organizaciones

(Microsoft, s.f.-b). Ademds, mediante su integracion con Microsoft Purview, Fabric fortalece la
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gobernanza al ofrecer un control avanzado sobre el acceso, la proteccion contra pérdidas de datos,

y el cumplimiento regulatorio (Microsoft, s.f.-a), (Microsoft, s.f.-d).

4.1.2 Etapa 2: Implementacion de Bl

Una vez establecido el entorno del repositorio centralizado de datos con su correspondiente
ingesta desde los origenes que el BPA defina y su correspondiente procedimiento de gobernanza
de datos, el siguiente paso es planificar la implementacion de BI. Esta implementacién inicial
permitira a los BPA identificar patrones y tendencias, optimizar la toma de decisiones estratégicas
y monitorizar KPIs (indicadores clave de desempefio) de manera centralizada, logrando asi
alcanzar el nivel de madurez de analitica descriptiva y diagnoéstica tratada en el punto 3.6.4 del

Marco Teorico.

La manera en que se materializa la aplicacion de BI en la presente propuesta de
intervencion es a través de la herramienta interactiva de visualizacion de datos Power BI
(Microsoft, s.f.-1), ampliamente recomendada por su interfaz intuitiva, capacidad de integracion

con multiples fuentes de datos y facilidad para generar informes y visualizaciones dindmicas.

Es importante aclarar que la eleccion de Power BI para el andlisis y visualizacion de datos
en esta propuesta no excluye la posibilidad de que el BPA decida implementar otra plataforma que
mejor se ajuste a sus necesidades especificas. En efecto, la seleccion de herramientas dependera
de las caracteristicas internas y los requerimientos propios de cada entidad. No obstante, la
propuesta considera en el plan la seleccion de Power BI, debido a los beneficios destacados por

Vizuete Chancay y Ayala Bolafios (2024), quienes subrayan:

La herramienta de Power BI es parte de la gestion del conocimiento y tecnologica de una
empresa, por lo tanto, influye en su competitividad como tal, al incrementar el

conocimiento, porque provoca un cambio cultural y fomenta la innovacion y la tecnologia

(p. 14).

Power BI facilita la conversion de datos dispersos en conocimiento empresarial relevante,
lo que impulsa la toma de decisiones estratégicas y mejora la competitividad organizacional.
Ademads, Power BI proporciona una interfaz intuitiva para la creacion de informes visuales
interactivos y se integra facilmente con multiples fuentes de datos, lo que lo convierte en una

herramienta eficaz para entornos empresariales (Vizuete Chancay y Ayala Bolafios, 2024).
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Por otra parte, como parte de Microsoft Fabric, Power BI también asegura una integracion
robusta con otros componentes de esta plataforma, promoviendo asi un ecosistema tecnoldgico

unificado y seguro para la gestion y el andlisis de datos (Microsoft, s.f.-f).

Para lograr que un BPA alcance el nivel de madurez de la gestion de datos presentado en el
punto 3.6.4 del presente trabajo en cuanto a una analitica descriptiva y diagnéstica de los casos de
negocio que posteriormente pueden ser potenciados por la aplicacion de IA, se consideran los

siguientes casos:

Tablero de Segmentacion de Clientes y Perfilado: Este analisis permite agrupar clientes
en segmentos de comportamiento y elaborar perfiles detallados, lo cual es esencial para
entender sus motivaciones y mejorar la personalizacion de productos y servicios. La
segmentacion y perfilado utilizan como datos de entrada que deberd disponer el BPA
alimentados en su Data Warehouse, demograficos, transaccionales, historial de productos
y comportamiento digital, visualizados mediante graficos de segmentacion, mapas de calor
y matrices de correlacion, entre otros. Estos insights facilitan decisiones informadas en

areas de marketing y optimizacion de la experiencia del cliente.

Tablero de Analisis de Riesgo Crediticio: Este tablero apoya en la evaluacion y gestion
del riesgo crediticio asociado a los diferentes segmentos de clientes, basandose en su
historial crediticio, patrones de gasto y puntuaciones de riesgo. Visualizaciones como
mapas de calor de riesgo, graficos de lineas de evolucion del riesgo y tablas de riesgo por
tipo de préstamo permiten la identificacion de areas de oportunidad y estrategias de

mitigacion de riesgos, mejorando asi la efectividad de las politicas crediticias.

4.1.3 Etapa 3: Implementacion de Modelo Predictivo de Riesgo Crediticio

En esta etapa, la propuesta de intervencion busca integrar un modelo predictivo de IA para
gestionar el riesgo crediticio, utilizando técnicas de ML que permitan al BPA optimizar su proceso
de evaluacion y asignacion de créditos, minimizando asi el riesgo de morosidad. Para lograr la
implementacion del modelo, se recomienda el uso de algin método de baja complejidad para el
equipo de aplicacion encargado por parte del BPA, basado en estudios de aplicacion previos, como

el caso que proponen Tana Pilacudn y Viteri Orozco (2024), el cual tiene como objetivo predecir
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la probabilidad de incumplimiento de los clientes, basandose en variables como historial de pagos,

comportamientos financieros y caracteristicas demograficas.

Segin demostraron Tana Pilacuan y Viteri Orozco (2024), la aplicaciéon de un modelo
predictivo para la evaluacion de riesgo crediticio, utilizando principalmente algoritmos de
Regresion Logistica y Random Forest, resulta apropiado para este tipo de tareas de clasificacion
en entornos financieros debido a su capacidad para manejar grandes volumenes de datos y ofrecer

interpretabilidad y precision en la prediccion de riesgos (pp. 28-30).

Una implementacion factible entonces del modelo predictivo de riesgo crediticio visto en
el trabajo de Tana Pilacuan y Viteri Orozco (2024), implica el uso de algoritmos de ML
supervisados, que permiten a las instituciones financieras estimar la probabilidad de
incumplimiento de pagos de sus clientes. Este enfoque se centra en predecir la capacidad de los
clientes para cumplir con sus obligaciones crediticias, basdndose en datos historicos y
caracteristicas relevantes de cada cliente. Segun Tana Pilacuan y Viteri Orozco (2024), estos
modelos han demostrado ser efectivos en la clasificacion de clientes en categorias de riesgo,

permitiendo una gestion optimizada de las decisiones crediticias (pp. 58-59).

En cuanto a regresion logistica, este modelo es ampliamente utilizado debido a su
simplicidad y capacidad interpretativa. La regresion logistica permite clasificar los clientes en
funcion de si tienen o no dificultades de pago, siendo eficaz en la evaluacion de riesgo crediticio
cuando se busca un modelo facilmente explicable. La simplicidad de la regresion logistica, que
calcula la probabilidad de un evento binario, hace que sea adecuada para este tipo de analisis y

facilita su integracion en los procesos operativos del banco (Tana Pilacuan y Viteri Orozco, 2024,

pp- 29-34).

El otro caso aplicado basado en random forest se utiliza en este contexto para mejorar la
precision de las predicciones al combinar multiples arboles de decision. Este modelo es
particularmente efectivo para evitar el sobreajuste, ya que emplea multiples subconjuntos de datos
para crear arboles de decision independientes. Random forest también permite manejar variables
categéricas y continuas, mejorando asi la robustez y precision del modelo predictivo en el andlisis

de riesgo (Tana Pilacuan y Viteri Orozco, 2024, pp. 46-51).
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Para aplicar estos modelos se debe considerar la Evaluacion de Caracteristicas y Datos de
Entrenamiento, donde los datos de entrada para estos modelos deberan incluir variables financieras
y no financieras, tales como historial de pagos, datos demograficos, ingresos, tipos de productos
contratados entre otros. De acuerdo con Tana Pilacuén y Viteri Orozco (2024), estas caracteristicas
proporcionan una vision detallada del perfil crediticio del cliente y ayudan a los modelos a

identificar patrones relevantes para la prediccion de riesgos.

En relacion al entrenamiento y validacion de los modelos, los mismos se entrenan
utilizando un conjunto de datos historicos que reflejan el comportamiento de los clientes en sus
pagos. Tana Pilacudn y Viteri Orozco (2024) recomiendan el uso de un enfoque de particion de
datos (entrenamiento y validacion) para asegurar que el modelo generalice correctamente en datos
nuevos. La precision del modelo se evalua a través de métricas como la precision, el F1-score y la
tasa de error de clasificacion, asegurando que se identifiquen correctamente tanto los casos de

cumplimiento como de incumplimiento.

En cuanto a la interpretabilidad y la aplicacion operativa, la transparencia del modelo es
esencial en el entorno bancario, donde la interpretabilidad es clave para cumplir con regulaciones
y proporcionar explicaciones claras a los usuarios internos. La regresion logistica es
particularmente util en este aspecto, ya que permite comprender como cada variable afecta la
probabilidad de incumplimiento, facilitando asi una gestion crediticia informada y precisa (Tana

Pilacuan y Viteri Orozco, 2024, p. 57).

4.1.4 Etapa 4: Implementacion de Modelo Predictivo de Deteccion de Fraude

En esta etapa, la intervencion se orienta hacia la implementacion de un modelo predictivo
de IA en la cual un BPA pueda detectar patrones fraudulentos en las transacciones en linea, es
decir, en aquellas actividades relacionadas con el acceso y uso de las plataformas de e-banking
(banca electronica, home banking, etc) por parte de los clientes. Continuando con plantear un plan
cuyo método de aplicacion sea de modelos de baja complejidad para el equipo de aplicacion
encargado por parte del BPA, se propone la aplicacion de casos previamente estudiados, como el

de los autores Vanini et al. (2023).

El tipo de fraude a predecir incluye intentos de acceso no autorizados o secuestro de cuenta,

donde un agente externo intenta controlar la sesion del usuario legitimo. Siguiendo el enfoque de
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Vanini et al. (2023), este modelo utiliza los ya mencionados BDT o arboles de decision
embolsados, un método que permite clasificar comportamientos inusuales en las sesiones de
usuario, como posible sefial de fraude. Esta técnica facilita al BPA la incursion en ML sin requerir
infraestructura avanzada, logrando un balance entre efectividad y simplicidad en el proceso de

deteccion de fraudes mediante el andlisis de patrones conductuales especificos (Vanini et al., 2023).

Recomendandose entonces la adopcidon de un enfoque basado en estudios precedentes que
aplican el aprendizaje por transferencia, segiin Vanini et al. (2023), este método considera los
patrones normales de los usuarios como base, lo que permite identificar actividades que pueden
diferir significativamente del comportamiento habitual del cliente (Vanini et al., 2023, p. 9). De
esta manera, se hace posible detectar actividades fraudulentas en casos de control de cuentas por

agentes externos, tales como bots o actores humanos malintencionados.

En cuanto al enfoque técnico del modelo, segiin Vanini et al. (2023), los BDT se presentan
como una eleccion adecuada dada su capacidad de manejo de datos y su precision para la
clasificacion binaria en problemas como la deteccion de fraude. Este enfoque combina multiples
arboles entrenados con diferentes subconjuntos de datos, lo cual incrementa la robustez y reduce
el riesgo de sobreajuste. Cada arbol clasifica la probabilidad de que una transaccion esté asociada
a un comportamiento anoémalo, o “no propio del cliente.” Como explican Vanini et al. (2023), el
valor de la funcion de decision es igual al promedio de probabilidades observado para todos los

arboles en el bosque (p. 9), lo cual permite una clasificacion mas precisa de las transacciones.

El modelo se implementa en dos fases clave: la fase de aprendizaje, en la cual se diferencian
los comportamientos de clientes frente a comportamientos atipicos, y la fase de prediccion, donde
el modelo clasifica sesiones y transacciones con base en los patrones identificados (Vanini et al.,

2023).

En cuanto a la interpretabilidad y aplicacion operativa, segun Vanini et al. (2023), los BDT
ofrecen una alta interpretabilidad, lo que facilita a una entidad a entender como ciertos factores
(e.g., la hora de la transaccion y la ubicacion del usuario), influyen en la clasificacion de
actividades sospechosas. Este enfoque transparente permitird a los responsables de seguridad
analizar los resultados del modelo y ajustar las estrategias de prevencion de fraude de manera
efectiva y comprensible. En consecuencia, el modelo actuard como una herramienta de apoyo para

la deteccion proactiva de fraude.
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4.1.5 Etapa 5: Implementacion de Modelo Predictivo de Abandono de Clientes

En esta etapa se propone la implementacion de un modelo predictivo de churn que permita
al BPA que lo aplique identificar patrones de abandono de clientes y aplicar medidas de retencion
de manera proactiva. Este modelo, de baja complejidad para facilitar su aplicacion por parte del
equipo de un BPA, toma como referencia casos explorados en el Marco Tedrico (Tékouabou et al.,
2022; Brito et al., 2024; Mayor Lupo, 2023). No obstante, es importante aclarar que un BPA puede
decidir tomar cualquiera de las aplicaciones de los autores citados, asi como buscar otros analogos.
A efectos de este plan, se selecciona el trabajo de Brito et al. (2024) debido a su simplicidad, su
adaptabilidad a instituciones con limitaciones en infraestructura y recursos, y su enfoque en el

balanceo de datos y en la interpretacion de resultados en el contexto bancario.

El modelo predictivo de churn basado en Brito et al. (2024), se alimentard de multiples
fuentes de datos internos y externos, entre los que se incluyen transacciones, interacciones en
canales digitales (como home banking y uso de apps moviles) y caracteristicas demograficas de
los clientes, asi como datos de segmentacion especificos del banco. El objetivo principal es
identificar aquellos clientes con una alta probabilidad de abandonar la institucidon y establecer

estrategias de retencion adaptadas a sus necesidades y patrones de comportamiento.

Seglin Brito et al. (2024), el proceso de construccion del modelo debe iniciar con la
recopilacion de datos historicos, incluyendo variables demograficas, comportamiento
transaccional, y uso de servicios digitales, como frecuencia y tipo de transacciones, saldo promedio
y caracteristicas sociodemograficas. Este enfoque permite obtener una vision detallada del
comportamiento de los clientes, fundamentando las predicciones en patrones significativos de uso
de productos y canales del banco. Ademads, dado que el modelo aborda la prediccion de churn
como una clasificacion binaria, se realizaran ajustes para equilibrar las clases, empleando técnicas
como ADASYN o NEARMISS, con el fin de reducir el sesgo y mejorar la precision predictiva en

bases de datos con distribuciones desiguales (Brito et al., 2024).

Una vez en funcionamiento, el modelo predictivo serd capaz de clasificar a los clientes en
funcion de su riesgo de abandono, generando probabilidades de churn que permitirdn a los gestores
de relaciones (&rea comercial, marketing, tomadores de decisiones) establecer estrategias dirigidas,
tales como campafias de fidelizacion o ajustes en los servicios, y tomar decisiones informadas para

la retencion de clientes.
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4.1.6 Etapa 6: Implementacion de Modelo Predictivo de Recomendacion Personalizada de

Productos Financieros

La implementacion del modelo predictivo de recomendacion personalizada para productos
financieros en un BPA podra recomendar productos financieros basicos de un banco, tales como
cuentas de ahorro, tarjetas de crédito y préstamos personales, aprovechando las capacidades de
aprendizaje automatico para captar patrones relevantes en el comportamiento de los clientes. Se
plantea entonces en este punto, la aplicacion de un modelo ya validado para el caso de prediccion
mediante el estudio de Li y Song (2024). Se deja aclarado que el BPA que siga este plan puede
optar por la aplicacion de un modelo distinto que cumpla con el proposito, no obstante, la presente
propuesta asegura una aplicacion viable y demostrada en el trabajo de Liy Song (2024), justificada
desde la perspectiva de un caso adecuado que expone un enfoque técnico para sistemas de
recomendacion basados en deep learning, incluyendo métodos como el Transformer y el uso de
GNN. Esta aplicacion aporta bases suficientes para discutir tanto la descripcion como las acciones
necesarias para implementar un modelo inicial de recomendaciones, especialmente ttil para una

intervencion gradual en entidades con recursos limitados.

Se recomienda entonces emplear una solucion hibrida de filtrado colaborativo combinado
con métodos basados en contenido, simplificando asi el proceso de implementacion para el equipo

a cargo, y garantizando una mayor relevancia en las recomendaciones iniciales (Liy Song, 2024).

Siguiendo el enfoque propuesto por Li y Song (2024), el sistema se basa en la captura y
analisis de datos historicos transaccionales y demograficos para generar recomendaciones. En este
primer caso, el filtrado colaborativo permite identificar similitudes en los comportamientos de
usuarios con perfiles parecidos, mientras que el modelo basado en contenido complementa las
recomendaciones al analizar las caracteristicas especificas de cada producto y las preferencias
explicitas de los usuarios. La implementacion de esta técnica hibrida se considera adecuada debido
a su capacidad de personalizar las recomendaciones con base en datos disponibles, lo que resulta
esencial para bancos que cuentan con limitaciones de recursos tecnoldgicos y financieros, ya que

evita la complejidad de modelos mas avanzados (Liy Song, 2024).

Para garantizar el éxito de este sistema, es fundamental que las recomendaciones iniciales
se limiten a productos financieros sencillos que tengan un bajo nivel de riesgo y alta demanda, de

modo que se pueda evaluar la aceptacion del modelo por parte de los clientes sin comprometer
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recursos en productos de mayor complejidad. El objetivo final es mejorar las oportunidades de
venta cruzada y fidelizacion a través de una oferta personalizada que aumente la satisfaccion del

cliente y genere un impacto positivo en la retencion de usuarios (Liy Song, 2024).

4.1.7 Etapa 7: Implementacion de un Chatbot para Servicio de Atencion al Cliente

La propuesta de implementacion inicial del chatbot para el servicio de atencion al cliente
en el BPA se inspira en los beneficios generales descritos por Rojas Ahumada et al. (2023). Este
enfoque destaca por su simplicidad y efectividad en la gestion de consultas frecuentes,
especialmente en contextos con limitaciones de recursos tecnoldgicos y financieros, como podria
ser el caso de los BPA. Aunque se exploraron alternativas en el Marco Tedrico, incluyendo el
enfoque avanzado de Ortiz-Garcés et al. (2024) con procesamiento de lenguaje natural avanzado,
la propuesta inicial basada en reglas se ajusta mejor a los recursos y objetivos de esta
implementacion gradual. Esta guia se presenta como un plan flexible, permitiendo que el BPA
adopte la opcidon que considere mas alineada con su capacidad operativa o con otras aplicaciones

analogas que desee implementar.

En la practica, el chatbot basado en el trabajo de Rojas Ahumada et al. (2023) se configurara
como un sistema de reglas predefinidas, disefiado para responder a consultas comunes de los
clientes, tales como consultas de saldo, horarios de atencion y localizacion de sucursales. La
eleccion de un sistema basado en reglas responde a la necesidad de implementar un sistema
eficiente, que no dependa de infraestructura avanzada ni de procesamiento de lenguaje natural, lo

cual resulta mas accesible y econdmicamente viable para una etapa inicial de incursion en [A.

Para el éxito de esta implementacion, se recomienda definir una base de conocimiento
solida que se alimente de datos historicos sobre interacciones frecuentes en los canales de atencion
al cliente del BPA. Estos datos incluiran preguntas frecuentes y respuestas estandar, las cuales
permitirdn que el chatbot brinde soluciones inmediatas y reduzca la carga de trabajo de los agentes
humanos en el centro de atencion. Rojas Ahumada et al. (2023) sugieren que la recopilacion de
datos puede enfocarse en variables relevantes para optimizar el desempeio del chatbot y adaptarlo

progresivamente a las necesidades del publico del BPA.

Ademas, se requerira un entorno de implementacion que permita integrar el chatbot en los

canales digitales del banco, tales como la pagina web o la aplicacion movil. La plataforma elegida
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debera ser compatible con tecnologias de baja complejidad y soportar la actualizacion continua de
la base de conocimiento, para que el chatbot pueda evolucionar y mejorar sus respuestas en funcion

de la retroalimentacion de los usuarios.

En conclusion, la implementacion del chatbot, inspirada en los principios descritos por
Rojas Ahumada et al. (2023), ofrecera una solucion efectiva y asequible para mejorar la atencion
al cliente en el BPA, proporcionando una experiencia de usuario optimizada sin requerir
inversiones elevadas en tecnologia avanzada. Este chatbot reducird la carga de trabajo de los

agentes humanos y mejorara la experiencia del usuario al ofrecer asistencia 24/7.

4.2 Acciones a realizar

La presente seccion detalla el plan necesario para llevar a cabo la propuesta de intervencion.
Las acciones estan organizadas segun las etapas descritas en la seccion anterior. Es importante
tener en cuenta, que las acciones mencionadas son abordadas desde el punto de vista de un BPA
que se encuentra en situacion de aplicacion cero de cualquiera de las etapas, no obstante, cada BPA
sabra considerar de las acciones que se describen a continuacion la totalidad, cierta parcialidad o
la adecuacion analoga en caso de estar utilizando una herramienta de otros proveedores a los

citados.

4.2.1 Etapa 1: Diagndstico Inicial, Implementacion de Repositorio de Datos Centralizado y

Gobernanza de Datos

El diagndstico inicial serd el paso cimental para evaluar el estado actual de los BPA en
cuanto a su infraestructura tecnologica, la calidad y disponibilidad de sus datos, y las capacidades
organizacionales necesarias para implementar inteligencia artificial (IA). A través de este
diagnostico, se identificaran brechas, limitaciones y oportunidades en el manejo de datos que
influiran en la implementacion de IA. En funcién de este, se aplicard el repositorio de datos
centralizado por parte de un BPA, junto a su correspondiente politica de gobierno de datos. Este

detalle se describe en los siguientes incisos.

4.2.1.1 Evaluacion de la Infraestructura y Capacidad Organizacional (As Is)
Se debera llevar a cabo la fase “As Is” tal y como fue descrita en el punto 4.1.1, mediante
un analisis de la infraestructura tecnoldgica existente, incluyendo sistemas de gestion de datos,

almacenamiento, plataformas de procesamiento y herramientas de seguridad. Este analisis se
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complementara con una evaluacion de las capacidades organizacionales, particularmente en lo que
respecta a la preparacion del personal para adoptar nuevas tecnologias y la alineacion con las

normativas vigentes, como la normativa 7724 del BCRA.

Este analisis permitira identificar areas clave donde es necesaria una mejora, como la
automatizacion de procesos, la calidad de los datos, la capacidad de procesamiento de grandes

volumenes de informacion y la seguridad de los sistemas.
En conclusion, estas son las principales actividades:

e Anadlisis de la situacion actual

e Identificacion de los dominios y subdominios que cubren las distintas fuentes de
datos en alcance

e Conceptualizacion del modelo de datos que cubra el mapa de dominios y
subdominios

e Identificar de las fuentes de informacion; las caracteristicas de seguridad y
privacidad

e Validar la existencia de un modelo de clasificacion de informacion que catalogue e
inventarie los datos para la ingesta

e Roles asignados que nos permitan determinar sus criterios de seguridad

e Identificar procedimientos de tratamiento y acceso a los datos

e Analisis de la gestion de los datos.

4.2.1.2 Definicion del Modelo de Gobernanza de Datos (To Be)

Continuando con la segunda fase “To Be” de acuerdo con lo descrito en el punto 4.1.1 se
deberan definir los distintos procesos y metodologias que se abordaran para cubrir las necesidades

detectadas.

En primer lugar, se tratara el concepto de “Estrategia y Politicas”. Se definiran politicas
claras de manejo de datos que cubran desde la recoleccion hasta la eliminacion, asegurando el

cumplimiento de las normativas del BCRA y otras regulaciones relevantes.

En segundo lugar, se definirdn “Roles y Responsabilidades”™. Se asignaran roles especificos,

como custodios o administradores de los datos (Data Stewards), se identificaran los responsables
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de negocio conocedores de los distintos origenes de datos (Data Owners), responsables de la
calidad y seguridad de los datos. La correcta asignacion de estos roles permitira el cumplimiento
de las politicas que exige la normativa 7724 (BCRA, 2023) de identificacion de responsabilidades

y que los datos sean gestionados adecuadamente.

En tercer lugar, se implementaran los procesos de auditoria y control. Con procesos
regulares de auditoria de datos se podra garantizar la verificacion de los estandares de calidad y
seguridad. Estos controles incluiran la trazabilidad del origen de los datos, la validaciéon de su

integridad y la documentacion de las transformaciones que sufren a lo largo de su ciclo de vida.
En conclusion, estas son las principales actividades:

e Disefiar un catdlogo y glosario de datos.

e Definir roles y responsabilidades de todos los agentes involucrados en la gestion de
datos.

e Establecer el modelo de interaccion con diferentes areas en relacion con el plan de
gobierno de datos.

e Definir los comités de gobernanza de datos y otros foros de soporte.

e [Establecer procesos y procedimientos del marco de trabajo de gobernanza.

e Elaborar un plan de formacion y capacitacion en gobernanza de datos, con una
metodologia para gestionar el cambio organizacional.

e Disefar procedimientos para clasificar los niveles de confidencialidad de la
informacion ingresada al Data Warehouse.

e Crear un procedimiento para gestionar excepciones en el modelo de gobernanza.

e Establecer esquemas de seguridad, perfiles de usuario estandar y politicas para la

gobernanza de datos.

4.2.1.3 Aplicacion de Microsoft Fabric y Microsoft Purview (Implementacion)

Tal y como fue descrito en el punto 4.1.1 en este punto se debera proceder a la
implementacion del plan de gobierno de datos definido, con la correspondiente implementacion
de un Data Warehouse utilizando Microsoft Fabric como herramienta tecnoldgica, de acuerdo a lo

justificado en 4.1.1. Es importante aclarar que el plan contempla que la aplicacion se realice sobre
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un piloto, es decir, sobre un origen de datos correspondiente a un sistema que representa un negocio

del BPA. Luego se puede iterar su implementacion ampliando a los demas origenes.

En primer lugar, se debera dar de alta la cuenta en Azure y dar de alta el recurso Microsoft
Fabric. Esto incluye el alta de las primeras credenciales y permisos necesarios. Luego se debera
dar de alta el recurso OnelLake para Data Lake y Data Warehouse, que servird como
almacenamiento centralizado. Este incluird tanto el Data Lake, para datos crudos, como el Data
Warehouse, para datos estructurados y transformados segun los esquemas predefinidos. En tercer
lugar se debera realizar la configuracion de la Integracion con Fuentes de Datos, implementando
pipelines en Data Factory o Dataflow para la ingesta de datos desde fuentes externas, como APIs
propias, softwares de terceros, bases de datos, archivos de texto, y hojas de calculo. Esto permite
la captura de datos en tiempo real o por lotes, segun los requerimientos. Esto dara lugar al cuarto
paso, consistente en implementar los procesos de ingesta y transformacion de datos, ya sea a través
de scripts en lenguajes de programacién como Python o pipelines de Fabric para transformar los
datos entrantes en formatos adecuados para su almacenamiento en el Data Warehouse. Esto incluye
limpieza, agregacion y normalizacion de datos para facilitar analisis y consultas. Posteriormente
se deberd establecer el modelo de datos en OneLake, definiendo tablas y relaciones dentro del Data
Warehouse que estructuren la informacion, creando agregaciones temporales y estableciendo
columnas de datos integrados y nuevos datos necesarios para el andlisis. Por ultimo, la
implementacion de los flujos de trabajo para almacenamiento y recuperacion de datos en OneLake,
incluyendo opciones de recuperacion ante desastres (DR) para asegurar la continuidad del negocio

(Microsoft, s.f.-b), (Microsoft, s.f.-c).

Ya contando con Fabric y su Data Warehouse funcionando, se debera proceder al alta y
configuracion de Microsoft Purview, para finalmente implementar el catdlogo de datos y las

politicas de permisos y acceso a los datos (Microsoft, s.f.-e).
En conclusion, estas son las principales actividades:

e [Establecer esquemas de seguridad, perfiles de usuario estandar y politicas para la
gobernanza de datos.
e Dar de alta cuenta en Azure, configurar Microsoft Fabric, con permisos y

credenciales necesarias.
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e C(Crear y configurar OneLake como el almacenamiento central, con un Data Lake
para datos crudos y un Data Warehouse para datos estructurados.

e Integrar Fuentes de Datos ya sea con Data Factory o Dataflow para ingestar datos
desde multiples fuentes como APIs y archivos.

e Transformar e Ingestar Datos, ya sea aplicando scripts o pipelines para limpiar y
organizar los datos en formatos de almacenamiento.

e Definir Esquemas de Datos, configurando tablas y relaciones en el Data Warehouse
para estructurar la informacion.

e Establecer Flujos de Trabajo de Datos para el almacenamiento y recuperacion de
datos, con opciones de recuperacion ante desastres.

e Crear la cuenta de Purview con configuraciones de almacenamiento y encriptacion,
integrada a Fabric.

e Definir las Politicas de Seguridad y Acceso, mediante roles en Azure AD, politicas
de acceso y retencion de datos.

e Definir el Catalogo de Datos, estructurado en colecciones y etiquetado de
clasificacion.

e Configurar el Flujo de Trabajo de Gobernanza: Establecimiento de politicas de

acceso, deteccion de riesgos y linaje de datos.

4.2.2 Etapa 2: Implementacion de Bl

En esta etapa, se debe implementar BI, actuando como puente entre la gobernanza de datos
y el andlisis predictivo, utilizando Power BI dentro del ecosistema de Microsoft Fabric. En los
siguientes incisos se describen las acciones, considerando la implementacion del recurso
tecnologico correspondiente, asi como el desarrollo de los tableros necesarios para el analisis de
datos, permitiendo generar informes automaticos, monitorear KPIs y evaluar el rendimiento de

productos financieros.

4.2.2.1 Alta y configuracion de Power BI en Microsoft Fabric

Se debera configurar la cuenta de Power BI. Considerando que Power BI se integra en
Microsoft Fabric, se procederd a la activacion de licencias y permisos especificos para los usuarios
de BPA que operaran los tableros de analisis. Esta configuracion incluye la asignacién de roles

para administrar, visualizar y editar informes y tableros (Microsof, s.f.-a).
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Luego se deberan definir los permisos de acceso y seguridad para los usuarios en Power
BI, respetando los roles ya definidos en el marco de gobernanza de Microsoft Fabric. De esta
forma, los permisos de visualizacion y edicion en los tableros de Power BI estardn alineados con

las politicas de seguridad de los datos ya establecidas en Purview (Microsof, s.f.-e).

4.2.2.2 Desarrollo y configuracion de tableros en Power BI

El desarrollo de tableros de andlisis descriptivo y diagnostico aplicando BI en sus primeras
etapas también involucra la exploracion y el analisis de datos, por lo que, los principios de la
metodologia CRISP-DM pueden aplicarse al BI, considerando su foco en la comprension del
negocio y de los datos (Chapman et al., 2000). Aunque CRISP-DM esta orientada a proyectos de
mineria de datos y aprendizaje automatico, sus fases iniciales, como la Comprension del Negocio,
Comprension de los Datos 'y Preparacion de los Datos, se adaptan a Bl en etapas tempranas. Por
tal motivo es importante aclarar que las siguientes acciones relacionadas con el tratamiento de los

datos pueden llevarse a cabo utilizando dicha metodologia.

Asimismo, por cada tablero que materialice la aplicacién minima necesaria de BI para un
BPA, de acuerdo con el punto 4.1.2 de la presente propuesta de intervencion, se deberan configurar
las conexiones entre Power Bl y el Data Warehouse en Microsoft Fabric, permitiendo la consulta
directa y centralizada de datos. Los tableros deberdan ser configurados para actualizaciones
automaticas, permitiendo que los usuarios accedan a informacion en tiempo real o con intervalos
de actualizacion predefinidos. Posteriormente, los tableros se organizaran en carpetas o secciones
especificas segiin su proposito (e.g., riesgo crediticio, perfilado de clientes), facilitando la
navegacion y accesibilidad de los usuarios. Finalmente se deberdn configurar los permisos y
seguridad de acceso a cada visualizacion de cada tablero para mantener la privacidad y seguridad

de los datos de acuerdo con las politicas de gobernanza de datos.

Luego, se realizaran las acciones especificas por cada tablero, tal y como se indican a

continuacion.

Desarrollo del Tablero de Segmentacion de Clientes y Perfilado: para la
implementacion de este tablero, se deberan utilizar diversas variables demogréficas,

transaccionales y de comportamiento.
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En primer lugar, se debera definir el modelo de segmentacion y perfilado, identificando
para ello las dimensiones clave para la segmentacion (edad, género, ubicacion geografica, nivel de
educacion, ingresos) y los indicadores de perfilado (frecuencia transaccional, uso de productos

financieros).

Posteriormente se debera realizar la integracion de datos y seleccion de variables. Para ello,
se deberan cargar datos demograficos, transaccionales y digitales en Power BI desde el Data
Warehouse, asegurando que las variables estén disponibles en formatos estandarizados y listos

para analisis.

A partir de este punto se desarrollaran las visualizaciones. Para esto se deberan aplicar los
distintos indicadores: configurar graficos de barras, mapas de calor y matrices de correlacion que
permitan visualizar la distribucion de clientes por segmentos y patrones de consumo. Los graficos

de cohorte, permiten analizar la lealtad y los comportamientos de retencion.

Desarrollo del Tablero de Analisis de Riesgo Crediticio: Para implementar este tablero,
se deberan definir indicadores existentes de Riesgo que posea el BPA, seleccionando las métricas
actuales (historial crediticio, puntuaciones de riesgo, patrones de gasto y datos macroecondmicos).
Es importante aclarar que se considera como precondicion que como todo banco que realiza
préstamos, la entidad cuenta con algin manejo, aunque en este punto sea sin herramientas de apoyo

basadas en [A, de riesgo crediticio, como las mencionadas.

Posteriormente se tendran que preparar e integrar los datos de riesgo. Para ello, se deberan
cargar y normalizar los datos relacionados con crédito, comportamiento financiero y condiciones

geogréaficas, asegurando su conformidad con las normativas locales y BCRA.

Luego se deberan desarrollar las visualizaciones correspondientes, ya sea a través de
graficos de dispersion, matrices de correlacion y diagramas de embudo que visualicen la viabilidad
de otorgamiento de créditos y la exposicion a riesgos. Los mapas de calor permitiran identificar

regiones con alto riesgo crediticio, facilitando la gestion de politicas crediticias.

4.2.2.3 Capacitacion y soporte para usuarios de visualizaciones BI
Capacitacion de los usuarios clave: Se desarrollaran sesiones de capacitacion para los
usuarios clave en Power BI, orientadas a la interpretacion de visualizaciones y la generacion de

reportes en base a las necesidades especificas de cada area del BPA.
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Creacion de guias y manuales de uso: Para garantizar el uso eficiente de los tableros y la
integracion de Power BI con Fabric, se distribuirdn guias y manuales especificos que describan los

flujos de trabajo, los procedimientos de acceso y las metodologias para el analisis de datos.

4.2.3 Etapa 3: Implementacion de Modelo Predictivo de Riesgo Crediticio

La implementacion del modelo predictivo de riesgo crediticio requiere una serie de
acciones clave para asegurar su efectividad y precision en la clasificacion de clientes segin su
nivel de riesgo. Cabe aclarar que dichos pasos cumplen con la metodologia CRISP-DM, tal y como

se presenta en el Marco Teorico de este trabajo, en el punto 3.2.4.

La primera accion fundamental consiste en la recopilacion y preparacion de los datos. Es
necesario extraer, limpiar y estructurar los datos provenientes de fuentes internas del BPA,
incluyendo informacién historica de pagos, datos demograficos y patrones de comportamiento
financiero. Estos datos proporcionan una base solida para el entrenamiento y validacion del
modelo, lo que permite capturar tendencias y comportamientos que influyen en el riesgo crediticio.
La seleccion de variables relevantes se realiza considerando aquellas que presentan una correlacion
significativa con el riesgo de morosidad, como lo recomiendan Tana Pilacuén y Viteri Orozco

(2024).

Posteriormente, se procede a la fase de entrenamiento del modelo. En esta etapa, el conjunto
de datos se divide en datos de entrenamiento y validacion para optimizar la capacidad predictiva
del modelo en datos futuros. Se entrena el modelo de regresion logistica con el objetivo de generar
una clasificacion binaria, previendo la probabilidad de incumplimiento o cumplimiento en los
pagos. Esta técnica resulta especialmente util debido a su simplicidad y facilidad de interpretacion,
permitiendo que los usuarios internos del banco comprendan como cada variable impacta en el

riesgo de incumplimiento (Tana Pilacuan y Viteri Orozco, 2024).

Con el modelo entrenado, se evalua su rendimiento en la fase de validacion, empleando
métricas como la precision y el Fl-score, esenciales para asegurar la correcta identificacion de
patrones de incumplimiento y minimizar los falsos positivos. Adicionalmente, el modelo Random
Forest se incorpora para mejorar la robustez y precision en la prediccion del riesgo crediticio,
utilizando su capacidad para combinar multiples arboles de decision y reducir el riesgo de

sobreajuste. Este enfoque permite capturar relaciones no lineales y gestionar variables tanto
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continuas como categoéricas, lo que contribuye a la adaptabilidad del modelo en distintos

segmentos de clientes.

Una vez completada la validacion del modelo, se despliega la solucion en el entorno de
produccion del BPA. Este paso incluye la configuracion de alertas y reportes automatizados que
notifican a los responsables de crédito cuando un cliente clasificado como de alto riesgo solicita
un préstamo o una linea de crédito. La integracion del modelo en los sistemas de decision del
banco facilita la gestion proactiva del riesgo, permitiendo tomar medidas preventivas basadas en

los resultados del modelo predictivo.

La ultima accion en este proceso se centra en la evaluacion y optimizacion continua del
modelo. De manera periddica, se revisa la efectividad del modelo y se ajusta en funcion de los
cambios en el comportamiento del cliente y las condiciones del mercado. Este enfoque de
retroalimentacion garantiza que el modelo se mantenga relevante y alineado con las necesidades
del BPA, permitiendo ajustes oportunos y mejorando la precision a medida que se acumulan

nuevos datos.

4.2.4 Etapa 4: Implementacion de Modelo Predictivo de Deteccion de Fraude

Para asegurar la efectividad y precision del modelo de deteccion de fraude, la
implementacion requiere de las acciones que se describen a continuacion y sobre las cuales
nuevamente es importante mencionar que siguen la metodologia CRISP-DM, tal como se explica

en el Marco Tedrico de este trabajo, en la seccion 3.2.4.

En primer lugar, se debe proceder a la recopilacion y preparacion de los datos historicos
de transacciones y de sesiones de usuario en plataformas de e-banking que posea el BPA (home
banking, core bancario, etc). Se deberan estructurar estos datos, eliminando valores atipicos o datos
incompletos, para poder identificar patrones andmalos con claridad. Como sefiala Vanini et al.
(2023), los datos de sesion y transaccion, tales como el historial de clics, tiempo entre interacciones
y detalles técnicos (e.g., direccion IP y agente HTML), constituyen la base de las caracteristicas
de entrada del modelo. La seleccion de variables incluye elementos financieros y de
comportamiento que muestren una correlacion con patrones de fraude, permitiendo una vision
detallada del uso de las plataformas, es decir, detectando diferencias entre patrones de acceso y

uso por parte de usuarios legitimos vs. posibles agentes fraudulentos.
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Luego, se debera continuar con la fase de entrenamiento y validacion del modelo. Vanini
et al. (2023) sugieren que el uso de aprendizaje supervisado en este tipo de modelo permite
distinguir sesiones legitimas de las fraudulentas mediante patrones historicos de cada cliente. La
division de datos en conjuntos de entrenamiento y validacion asegura que el modelo generalice de
manera adecuada. Durante la validacion, se emplean métricas como la tasa de falsos positivos y la
recall, que permiten verificar la precision y efectividad del modelo para detectar casos de fraude

sin generar alertas excesivas.

Posteriormente se debera proceder al despliegue e integracion en el entorno operativo. Con
el modelo entrenado y validado, se desplegara en el entorno de produccion del BPA, integrandolo
en los sistemas de e-banking. El modelo generara alertas automaticas en tiempo real para notificar
actividades sospechosas, facilitando una respuesta proactiva y permitiendo al BPA tomar
decisiones rapidas ante posibles fraudes. Estas alertas deberan estar configuradas para ajustarse al

umbral de probabilidad de fraude recomendado por el modelo.

Finalmente, mediante el monitoreo y optimizacion continua, se deberd mantener la
precision y efectividad del modelo, evaluandolo continuamente, ajustdindolo conforme a los
cambios en patrones de fraude y en el comportamiento de los clientes. Este monitoreo periodico
permitird mejorar el rendimiento del modelo con datos nuevos, manteniendo su relevancia y

precision en el tiempo.

4.2.5 Etapa 5: Implementacion de Modelo Predictivo de Abandono de Clientes

Para asegurar una implementacion efectiva del modelo de churn basado en el trabajo de
Brito et al. (2024), se sugieren las siguientes acciones, siguiendo la metodologia CRISP-DM

(Chapman et al., 2000) como base estructural.

Comenzando con la recopilacion y preparacion de datos, se deberan recolectar datos
historicos relevantes (e.g., incluyendo transacciones, interacciones en canales digitales y datos

demograficos de los clientes).

Luego se debera ejecutar la limpieza de datos exhaustiva, eliminando valores atipicos y
gestionando datos incompletos para garantizar que el conjunto de datos sea apto para el

entrenamiento del modelo. De acuerdo con Brito et al. (2024), balancear las clases de datos
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mediante técnicas como ADASYN o NEARMISS para asegurar una mejor capacidad predictiva

en una base de datos con clases desiguales, donde la tasa de abandono es tipicamente menor.

Como tercera accion, la seleccion de variables relevantes implicard definir las
caracteristicas clave que influencian la probabilidad de churn, tales como frecuencia de
transacciones, antigliedad, nivel de uso de productos digitales y ubicacién geografica, entre otras
variables relevantes. Se deberan considerar caracteristicas de segmentacion de clientes segun
criterios como RFM, que ofrecen una vision del comportamiento transaccional que permite afinar

la prediccion de abandono (Brito et al., 2024).

De acuerdo con (Brito et al., 2024), en cuarto lugar, el entrenamiento y validacion del
modelo implicara entrenar el modelo usando un algoritmo supervisado de baja complejidad como
XGBoost, que ha demostrado ser eficaz para conjuntos de datos pequefios y medianos, y que
permite ajustar los hiperparametros para optimizar la precision y la interpretabilidad del modelo.
Se deberan dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y validacion (70-30) para asegurar que
el modelo generalice correctamente en datos no vistos y mitigue el riesgo de sobreajuste. Al
emplear métricas de rendimiento como AUC-ROC y F1-Score para evaluar el desempeio del

modelo y su capacidad se identificaran correctamente a los clientes con alto riesgo de abandono.

El antetltimo paso requiere el despliegue e integracion en el entorno operativo; esto
implicard integrar el modelo en el sistema operativo del BPA, configurando alertas para que los
responsables de atencion al cliente reciban notificaciones sobre los clientes clasificados con alta
probabilidad de churn. Se establecerd un umbral de probabilidad que determine cuando se activa
una alerta de retencion, permitiendo priorizar esfuerzos en los clientes con mayor riesgo de

abandono (Brito et al., 2024).

Por ultimo, el monitoreo y optimizacion continua requerira aplicar un chequeo continuo
para revisar el desempefio del modelo y ajustarlo en funcién de los cambios en el comportamiento
de los clientes y en el entorno econdémico. Se deberan realizar ajustes periddicos en el modelo con
nuevos datos para asegurar que mantenga su relevancia y precision, permitiendo que el BPA

responda efectivamente a patrones emergentes en el churn de clientes.
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4.2.6 Etapa 6: Implementacion de Modelo Predictivo de Recomendacion Personalizada de

Productos Financieros

La implementacion de un sistema de recomendacion personalizada para productos
financieros en un BPA, considerando un escenario de recursos limitados, requiere llevar a cabo
acciones organizadas, siguiendo una orden de acciones y metodologia similar a la de los modelos
aplicados en los puntos previos (ver puntos 4.2.3, 4.2.4, 4.2.5). A continuacidn, se describen las

acciones, contextualizadas al ambito de este caso.

Mediante la recopilacion y preparacion de datos se cumplira con el primer paso. Para este
modelo, el proceso implicard extraer y organizar datos relevantes, como el historial transaccional,
datos demograficos y registros de interacciones previas con productos del banco. Cabe aclarar que,
a esta altura, muchos de los datos a extraer ya estaran previamente explotados mediante proceso
de extraccion de datos para satisfacer a los modelos previos. Segun Li y Song (2024), contar con
un perfil detallado de cada cliente es esencial para generar recomendaciones relevantes y alineadas

con sus necesidades.

Ademas, se debera realizar una limpieza de los datos, manejando valores incompletos y
eliminando posibles duplicados para asegurar que el modelo opere con informacion precisa y libre
de ruido. Nuevamente, en el caso de que ciertos origenes ya hayan sido tratados para el tratamiento

de modelos previos, este paso podra ser mas rapido.

El siguiente paso sera mediante el entrenamiento y validacion del modelo. El enfoque
sugerido, basado en Li y Song (2024), es utilizar un modelo de filtrado colaborativo combinado
con técnicas basadas en contenido, optimizando asi la capacidad de hacer recomendaciones
iniciales adaptadas a cada cliente. Se dividiran los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
para evaluar su precision y capacidad de generalizacion. Las métricas de precision y cobertura

seran las principales herramientas para medir el rendimiento del modelo en esta fase inicial.

A continuacion, se debera proceder con el despliegue en un entorno de produccioén
controlado. Esta implementacion se realizara de forma limitada a un grupo especifico de clientes,
permitiendo observar y ajustar el modelo de acuerdo con la respuesta obtenida. Esto asegura que

el sistema pueda afinarse antes de una implementacion a gran escala, minimizando riesgos y
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maximizando la receptividad del usuario. Ademas, se generaran reportes periddicos para evaluar

la aceptacion de las recomendaciones, orientando ajustes futuros del modelo (Li y Song, 2024).

Finalmente, se realizara una revision y ajuste continuo del modelo para mantener su
precision y relevancia. Esto implica el reentrenamiento regular del sistema, idealmente cada
trimestre o semestre, para adaptarse a cambios en las preferencias de los clientes y en las
condiciones del mercado. Li y Song (2024) destacan la importancia de esta practica para mejorar
progresivamente la efectividad del modelo, asegurando que continue ofreciendo recomendaciones

precisas y alineadas con las necesidades del cliente.

4.2.7 Etapa 7: Implementacion de un Chatbot para Servicio de Atencion al Cliente

La implementacion del chatbot comienza con una fase de planificacion estratégica en la
que el BPA define los objetivos especificos y el alcance del sistema, estableciendo los tipos de
consultas que el chatbot respondera en su fase inicial. Esta etapa permitira limitar al sistema con
tareas de bajo nivel que optimicen la carga operativa del banco sin exigir infraestructura avanzada.
Seglin Rojas Ahumada et al. (2023), la identificacion de estas consultas debe basarse en un analisis
de datos historicos de interacciones con clientes, seleccionando preguntas frecuentes que
demandan respuestas rapidas y estandarizadas. Este enfoque permite establecer una base de
conocimiento so6lida, configurada para responder consultas bésicas, como horarios de operacion,

saldos y ubicacion de sucursales.

Posteriormente, se procede a la seleccion de la plataforma tecnologica mas adecuada para
el despliegue del chatbot. La implementacion del chatbot para el servicio de atencion al cliente en
el BPA permite flexibilidad en la seleccion de herramientas tecnoldgicas, considerando que el
trabajo de Rojas Ahumada et al. (2023) no menciona recursos especificos para la implementacion
de chatbots. En este contexto, se sugiere que el BPA considere herramientas open-source como
Rasa (s.f.) y Botpress (s.f.), en sus planes de pricing free. Si no, otra perspectiva coherente con la
implementacion de recursos tecnoldgicos dentro de un mismo ecosistema tratado en topicos
anteriores, es la del servicio Azure Al Bot Service (Microsoft, s.f.-h) que es compatible con los
entornos de Azure y otros servicios de la plataforma Microsoft. Esta combinacion de opciones
permitird al BPA seleccionar la solucion que mejor se ajuste a sus capacidades técnicas y
financieras, o inclusive explorar alternativas analogas que considere oportunas para cubrir los

mismos objetivos. La plataforma elegida deberd poder integrarse con los canales digitales actuales
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del banco, asegurando que el chatbot esté¢ disponible en la web y la aplicacion mévil, de modo que

pueda atender consultas de manera accesible y eficaz.

La siguiente accion consiste en estructurar la base de conocimiento del chatbot. Rojas
Ahumada et al. (2023) subrayan la importancia de alimentar al chatbot con datos historicos bien
definidos, organizados en formato de preguntas y respuestas. Para lograr una alta efectividad, es
esencial categorizar estos datos, estableciendo un arbol de decisiones que permita al chatbot
navegar entre las respuestas predefinidas de manera eficiente. Este proceso implica una curaduria
minuciosa de las interacciones frecuentes, supervisada por un equipo interno que se encargue de
validar la precision de las respuestas y ajustar las variaciones en el lenguaje de acuerdo con las

consultas especificas de los clientes del BPA.

Luego deberd accionarse en la configuracion técnica del chatbot. Dado que Rojas Ahumada
et al. (2023) no brinda detalles sobre este paso, siguiendo las recomendaciones de Ortiz-Garcés et
al. (2024), el paso implica ajustar la l6gica de respuesta del sistema para que reconozca palabras
clave y frases que desencadenen las respuestas almacenadas en la base de conocimiento. La
implementacion debera realizarse en un entorno controlado, realizando pruebas piloto en
escenarios simulados, lo que permite evaluar la capacidad del chatbot para interpretar
correctamente las consultas y ofrecer respuestas precisas. Segun Ortiz-Garcés et al. (2024),
cualquier discrepancia observada durante las pruebas debe corregirse mediante ajustes en el
sistema de reglas y la ampliacion de la base de datos de respuestas, garantizando asi una interaccion

coherente y alineada con las necesidades de los usuarios.

Una vez que el chatbot ha demostrado su eficacia en el entorno de pruebas, se avanzara
hacia el despliegue gradual en los canales de atencion al cliente del BPA. En esta etapa, es
fundamental monitorear el desempefio del chatbot en tiempo real, recopilando métricas de
satisfaccion del cliente y tiempos de respuesta. Rojas Ahumada et al. (2023) sugieren que el
seguimiento continuo permite identificar patrones de interaccion y adaptar las respuestas del
chatbot en funcion de la retroalimentacion recibida. Esta supervision inicial debe ir acompafiada
de ajustes periddicos, optimizando el sistema en funcién de nuevas consultas o cambios en el

comportamiento de los usuarios.

Finalmente, para asegurar la evolucion continua del chatbot, el BPA debera establecer un

mecanismo de actualizacion de la base de conocimiento, incorporando datos de interacciones
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recientes. Este proceso de mejora continua permitird que el chatbot se adapte a las necesidades
cambiantes de los clientes y mejore su precision. La actualizacion deberd incluirse como parte de
un plan de mantenimiento periddico, que garantice la estabilidad del sistema y optimice su
efectividad a largo plazo, siguiendo las recomendaciones de Rojas Ahumada et al. (2023) para
mantener la experiencia del usuario alineada con las expectativas de atencion eficiente y

satisfactoria.

4.3 Determinacion de recursos necesarios

Esta seccion describira los recursos humanos y tecnologicos para ejecutar el plan objetivo
presentado en esta propuesta. Si bien el BPA sabra definir recursos parecidos (e.g. perfiles
similares, un perfil asimilando responsabilidades de dos perfiles, recursos tecnoldgicos similares
a los propuestos provenientes de otros proveedores, etc.) este inciso del trabajo refleja una guia
desde la perspectiva de la organizacion principal como de todas las organizaciones colaboradoras

involucradas en la implementacion.

4.3.2 Recursos Humanos

Para la implementacion de este plan de intervencion, el equipo de trabajo estara compuesto
por un conjunto de perfiles clave, seleccionados segin la experiencia previa en proyectos de
gobernanza de datos, BI e IA en el dmbito bancario. A continuacion, se describen los roles

esenciales:

Project Manager. El Project Manager actuara como el punto focal y coordinador principal
frente a los intereses del BPA y el equipo de implementacion. Su responsabilidad sera asegurar que
el proyecto avance segln el cronograma establecido, coordinar las actividades entre los distintos
equipos y facilitar la comunicacion entre los actores involucrados. Este rol es crucial para la gestion
de tiempos y recursos, asi como para la resolucion de conflictos que pudieran surgir durante la

ejecucion del plan.

Arquitecto Cloud. Este profesional es el encargado de definir y supervisar la
infraestructura en la nube necesaria para la implementacion, con un enfoque en Microsoft Fabric
y Microsoft Purview (preferentemente, para evitar el costo de la curva de aprendizaje, la cual se
omite como carga de costos y tiempos en el cronograma de este trabajo). Su funcion incluye el

disefio y configuracion de la arquitectura en Azure, asegurando que los recursos sean eficientes,
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seguros y escalables. Ademas, serd responsable de aplicar las mejores practicas en el manejo de
datos en la nube, garantizando la interoperabilidad entre los distintos recursos tecnolégicos, y la

alineacion con las politicas de seguridad del banco.

Especialista en Data Governance. El Especialista en Data Governance es responsable de
la configuracion y mantenimiento de las politicas de gobernanza de datos en Purview. Este perfil
se centra en establecer y supervisar los estandares de seguridad, calidad y accesibilidad de los
datos. Entre sus tareas también se incluye la asesoria en la aplicacion de las regulaciones vigentes
y la supervision de la implementacion de las politicas de gobierno de datos que aseguren un uso

ético y seguro de la informacion.

Data Analyst. El Data Analyst serd el encargado varias actividades. Por una parte,
colaborard con el Especialista en Data Governance para asegurar la correcta organizacion y
accesibilidad de los datos en el entorno de Microsoft Fabric. Por otra parte, este perfil es clave en
la creacion de reportes y dashboards que permiten a las areas de negocio realizar andlisis
descriptivo y diagnostico, facilitando la toma de decisiones estratégicas. Si el BPA optara por el
uso de la plataforma de visualizacion Power BI, es importante considerar que el perfil cuente con
experiencia en tal plataforma, para evitar la curva de aprendizaje, cuyo costo se omite en este
trabajo en cuanto a costos y tiempo de cronograma. Si no, con aquella que el BPA efectivamente

seleccione.

Data Engineer. El Data Engineer se encargara de la integracion y preparacion de datos
provenientes de diversas fuentes (APIs, bases de datos, archivos de texto, entre otros) para su
ingesta en el Data Warehouse de Microsoft Fabric. Este perfil desarrollara procesos ETL (Extract,
Transform, Load) y ELT (Extract, Load, Transform), configurando pipelines en Data Factory o
Dataflow que gestionen grandes volumenes de datos de manera escalable y que soporten los
requerimientos de analisis en BI e IA. Ademas de su competencia técnica en la manipulacion de
datos, el Data Engineer debera colaborar con los Data Scientists para garantizar que los datos estén
correctamente procesados y limpios, facilitando la precision en los modelos de Machine Learning
y las consultas de BI. Su experiencia en optimizacion de consultas y estructuras de datos complejas

sera esencial para reducir costos operativos y asegurar la rapidez en la recuperacion de datos.

Data Scientist. Este perfil se especializara en el desarrollo e implementacion de modelos

predictivos, utilizando técnicas de ML y analisis estadistico. Entre sus responsabilidades, el Data
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Scientist deberé disenar, entrenar y validar los modelos de prediccion que forman parte del plan
de esta propuesta de intervencion, asegurando la precision y robustez del modelo para identificar
probabilidades de incumplimiento y riesgos asociados. Podria utilizar lenguajes de programacion
como Python y R, especialmente valorados en entornos de modelado de ML, para procesar datos
histéricos de los clientes y evaluar patrones de comportamiento financiero. Ademas, sera
responsable de la interpretacion de resultados, entregando insights claros y accionables para el
equipo de negocio, que permita al BPA optimizar sus politicas de crédito. La capacidad de explicar
la 16gica detras de los modelos de manera comprensible y el analisis de métricas de desempefio
(como la precision, el recall y el F1-score) serdn claves para ajustar los modelos y alinearlos con

los objetivos estratégicos del BPA.

Soporte IT y DevOps. Este perfil técnico es clave en la configuracion inicial del entorno
y en la automatizacion de procesos de monitoreo y gestion de los recursos en Microsoft Fabric. El
profesional en Soporte IT y DevOps proveerd servicios y recursos tecnologicos (cuenta Azure,
ambientes de desarrollo, licencias, microinformatica, etc), asegurandose de que las soluciones
implementadas estén operativas y alineadas con las politicas de seguridad y escalabilidad de la
infraestructura en la nube. Ademas, trabajara en conjunto con los ingenieros de datos y el arquitecto
cloud para facilitar la implementaciéon de cambios y actualizaciones segun sea necesario
priorizando toda automatizacion de despliegue posible. Tendra en cuenta tareas de CI/CD
(integracion y delivery continuo) y controlard el consumo de costos de los recursos de nube. En
principio, para la optimizacion de costos se presenta el perfil en forma consolidada, aunque mas
adelante el BPA (o desde el principio si lo prefiere, podria diferenciarlo en dos perfiles especificos

con sus especialidades correspondientes.

Punto Focal de Negocio o Product Owner (Banco). Este rol, asignado por el propio
Banco, se encarga de representar los intereses y necesidades del drea de negocio en cada etapa del
proyecto. Este punto focal sera un referente en temas de riesgo crediticio, fraude y atencion al
cliente, y proporcionard una comprension detallada de los procesos y necesidades de cada area,
facilitando la alineacion entre las soluciones tecnologicas y los objetivos estratégicos del Banco.
Dados los temas a abordar para la inclusion de IA en un BPA, se considera para fines practicos del
planteo del cronograma, que este perfil se distribuye en los siguientes “sub-perfiles”, para cada

caso, a saber:
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e Analista Funcional de Riesgo para temas de crédito,
e Analista Funcional de Fraude
e Responsable del Area Comercial y Marketing para atencién al cliente es una

excelente practica.

Estos perfiles, con experiencia directa en sus areas, pueden proporcionar insights
especificos y requisitos que mejoraran la precision y utilidad de los tableros y modelos. No
obstante, se aclara como en otros casos, que el BPA puede unificar en una persona estos perfiles

de acuerdo con la distribucion de conocimientos y responsabilidades real.

Tester o QA (Quality Assurance): Si bien los data scientists pueden realizar pruebas
iniciales de los modelos, contar con un perfil dedicado de QA para los dashboards de BI y los
modelos predictivos puede asegurar que cada componente del sistema funcione de acuerdo con los
requerimientos de calidad y rendimiento establecidos. Este rol puede colaborar estrechamente con
el Data Scientist y el Data Analyst para verificar la precision y coherencia de los datos, asi como
la experiencia de usuario en los tableros. Un QA puede detectar problemas de usabilidad,
rendimiento o seguridad en los reportes de Power BI, asi como revisar los modelos predictivos

para garantizar su exactitud y eficacia antes de su implementacion final.

Perfil de Documentacion o Especialista en Conformidad y Normativa (opcional): Si
bien no siempre se considera necesario, en un proyecto que incluye IA y manejo de datos
financieros sensibles, un profesional de documentacion o especialista en normativa puede asegurar
que todos los procedimientos y procesos cumplan con las regulaciones y sean documentados
adecuadamente. Este perfil puede asistir en la preparacion de manuales de uso, informes técnicos
y guias de cumplimiento, especialmente para garantizar la alineacién con la normativa 7724 del
BCRA (BCRA, 2023) u otros requisitos regulatorios locales e internacionales. A los efectos

practicos de organizar el cronograma, se lo contemplara en forma discriminada.

4.3.1 Recursos Tecnologicos

A continuacion, se presentan los recursos tecnologicos esenciales para la implementacion
del plan de intervencion propuesto. Estos recursos estan organizados en funcién de su uso y rol

dentro del proyecto.
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Microsoft Fabric. La plataforma que se propone, unificada de analisis de datos que
permitira la implementacion de soluciones de BI, Data Governance e Inteligencia Artificial (IA).
La misma integra los recursos tecnoldgicos OneLake, Data Factory, Synapse, Power BI y un Data
Gateway (para conexiones seguras en la transmision de datos), lo cual facilita el manejo de datos
en entornos unificados. Para el licenciamiento se propone comenzar con una capacidad de 730 hs
por mes, con un espacio de OneLake de SGB, aclarando que se debera escalar segun el crecimiento
de los datos generados por las diferentes fuentes. Se considera que esta estimacion garantizara el

soporte para almacenamiento y procesamiento de datos de menor a gran escala.

Microsoft Purview. Para la gestion y catalogacion de datos, se propone un plan con las
funcionalidades de mapa de datos, escaneo y clasificacion automatizados: 1 duracion total del
escaneo en minutos X 32 nucleos virtuales totales en todos los escaneos (para otras fuentes de
datos), enriquecimiento del mapa de datos: 730 horas de conjunto de recursos avanzados, 730
horas de generacion de informes, mapa de datos elastico: 1 hora de unidad de capacidad, 730 horas,
aplicaciones de Microsoft Purview, catdlogo de datos: servicio CO, politica de datos: 0 politicas de

DevOps x 730 horas, consumo de informacion: 0 llamadas API.

Servidor Linux para Data Lake. Se propone un servidor Linux Ubuntu de 64 bits (versién
22.04 o superior) para alojar un Data Lake en el cual se almacenaran datos crudos provenientes de
distintas fuentes. Este servidor permitird la ingesta y almacenamiento de grandes volimenes de
datos sin procesamiento, ofreciendo un recurso para analisis previo a Fabric, para optimizacion de
costos. La configuraciéon recomendada es de 8-16 ntcleos de CPU, 32 GB de RAM y un
almacenamiento SSD de 4 TB para soportar altos volimenes de lectura y escritura. El software
necesario podria ser Docker y Python 3.8 o superior para realizar operaciones ETL y scripts de

integracion con el Data Warehouse.

Power BI Pro. Se propone esta plataforma de visualizacion de datos para la generacion de
los tableros interactivos y reportes dindmicos. En cuanto al licenciamiento, mas alla de que este
software se encuentre dentro de los recursos ofrecidos por el ecosistema de Microsoft Fabric, se
debe considerar el modo de licencia, la cual se recomienda que comience con usuarios individuales
que desarrollen y consuman dashboards en su propia cuenta, por lo que la licencia “Power BI Pro”
s una opcion viable y mas econdomica. Luego, en una curva de crecimiento més avanzada, el BPA

podré considerar la licencia “Power BI Premium” (licencia por capacidad).
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Recursos de Microsoft Azure para Modelos de IA (basados en ML). Se sugiere emplear
esta plataforma en Azure Machine Learning para el desarrollo, entrenamiento e implementacion
de modelos predictivos. Este recurso permitira implementar los modelos de ML. El licenciamiento
considera pago por uso para instancias de entrenamiento de [A y almacenamiento de modelos. Para
proyectos de larga duracion, se recomienda un plan de uso flexible segun las necesidades del BPA.
La configuracion recomendada es contar con instancias de 16 ntucleos de CPU, 64 GB de RAM y
almacenamiento de 500 GB SSD para entrenar y almacenar modelos predictivos. Es importante
aclarar que también el BPA podria aprovechar el recurso “Servidor Linux para Data Lake”

mencionado anteriormente, para emplear modelos predictivos mediante Docker.

Puestos de Trabajo (notebooks). Se consideran notebooks para cada miembro del equipo
de implementacion (Data Scientist, Data Engineer, Data Analyst, Especialista en Data Governance,
y Soporte IT y DevOps). Se recomienda que estas computadoras cuenten con capacidad de
procesamiento suficiente para manejar datos y ejecutar software especializado. La configuracion
minima recomendada es que cada puesto considere CPU de 4 nucleos, 16 GB de RAM, disco SSD
de 512 GB y conectividad de alta velocidad. Software adicional: Licencias de Microsoft Office,
Power BI Desktop, Python, R, y acceso a Azure DevOps para la gestion del proyecto.

Licencias de Software Complementario. Esto es para el uso de herramientas de gestion
y colaboracion, tales como Microsoft Teams para comunicacion interna y Azure DevOps para la
gestion de tareas, control de versiones y despliegue continuo. Con una licencia estandar de
Microsoft 365 por cada usuario, que incluye acceso a Teams y otras herramientas de productividad,
ademas de una suscripcion a Azure DevOps para la gestion integral del proyecto se cumpliria con
este punto. Es importante aclarar que estas licencias no son consideradas dentro del punto 4.6.1
“Costos de Recursos Tecnoldgicos”, debido a que se asumen como costos hundidos dentro de
paquetes globales de licencias que se asume que una entidad bancaria, por mas minima que sea,
ya cuenta de antemano para la totalidad de su staff (o de otro modo, se puede resolver con

herramientas open-source).

4.4 Cronograma de tareas

Manteniendo el orden y coherencia de los temas presentados en el punto 4.2 de la presente
propuesta de intervencidn, a continuacion, se materializa el plan de desarrollo por etapas del

sistema de software que implementara modelos predictivos de gestion de riesgo crediticio,
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deteccion de fraudes, atencion al cliente y su comportamiento, dirigido a los BPA, de este modo,

cumpliendo con el objetivo general de este trabajo.

En este punto se ha trabajado en la confeccion del plan de tareas, con el mayor detalle
posible para que el BPA pueda administrar el proyecto a nivel de Estructura de Desglose de Trabajo

(EDT), dividiendo asi cada etapa en un proyecto en tareas mas pequefias y manejables.

4.4.1 Convenciones definidas para el armado del cronograma

A continuacion, se presentan algunas convenciones establecidas para la elaboracion de este

cronograma.

En primer lugar, se utilizd6 Microsoft Excel para estimar las horas por tarea y perfil
participante. Esto permiti6 obtener un desglose preciso de la participacion de cada perfil y las horas

propuestas para cada actividad. Este detalle se encuentra en el Anexo I.

Acto seguido, dada la cantidad de perfiles involucrados (de acuerdo con el punto 4.3.2) y
la naturaleza de la estimacion (Anexo I), varias tareas incluyen a multiples perfiles en paralelo.
Para facilitar la visualizacion de tiempos y etapas en este cronograma, se optod por simplificar la
asignacion de recursos en Microsoft Project, herramienta elegida para el armado del diagrama de
Gantt a presentar en los puntos siguientes, mediante una entidad tnica denominada “Equipo,” con
una capacidad del 100%. Este enfoque introduce un margen de error, ya que el camino critico de
cada perfil no se define con precision. Sin embargo, se considera adecuado para el propdsito de
este trabajo, dado que cada BPA podra ajustar el plan segtn sus perfiles disponibles y el nimero
de personas por perfil (por ejemplo, un Data Scientist que tiene mayor participacion en el
desarrollo de modelos predictivos). Asi, la duracidon de las tareas podria variar en funcion de los
recursos especificos de cada institucion. No obstante, es importante aclarar que el margen de error
introducido se considera menor, ya que ilustra el camino critico que tiene cada tarea, por lo tanto
los tiempos de cada etapa propuesta son acordes a la naturaleza de lo que se desarrolla e

implementa.

Un tercer aspecto por considerar es que, aunque las etapas 1 y 2 deben ejecutarse en orden
para aplicar adecuadamente los criterios de gobernanza de datos relacionados con el cumplimiento
de la normativa 7724 (BCRA, 2023), las etapas 3 a 7 podrian realizarse en un orden diferente, de

acuerdo con las prioridades y disponibilidad de recursos del BPA, incluso en paralelo. Este
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cronograma presenta un plan posible, adaptado a un BPA con los recursos minimos necesarios para
implementar el proyecto en un equilibrio de tiempos y costos, donde cada etapa se ejecuta de forma

secuencial y sin solapamiento.

Por ultimo, dado que Microsoft Project exige una fecha de inicio, las visualizaciones
incluyen fechas, asumiendo un comienzo el 02/01/2025 para los casos que se ilustraran en los
préoximos puntos. Este cronograma estd diseiiado para ser ajustable, permitiendo que el BPA que
lo utilice pueda adaptar las fechas y el orden de ejecucion seglin su propio plan de implementacion.

Modificando simplemente la fecha de inicio, el resto de las fechas se ajustara automaticamente.

4.4.2 Etapa 1: Diagndostico Inicial, Implementacion de Repositorio de Datos Centralizado y

Gobernanza de Datos

Figura 7
Diagrama de Gantt — Etapa 1: Diagnostico Inicial, Implementacion de Repositorio de Datos

Centralizado y Gobernanza de Datos.
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- Etapa 1: Diagnostico Inicial, Inplementacion de Repositorio de | W v

Datos Centralizado y Gobernanza de Datos

~ Asls
Workshops
Identificacidn y definicién de la situacién actual
- ToBe
Definicién del modelo aspiracional
Definicién ficha resumen de iniciativas
Conceptualizacidn caso de uso
Identificacidn de dependencias
Categorizacidn y priorizacidn de iniciativas
Mapa de hoja de ruta

= Implementacién - Aplicacion de Microsoft Fabric y Microsoft Purview
Preparacidn del entomno y configuracién inicial
Definir y asignar roles especificos
Implementacidn de herramientas de gestidn de datos
Configuracidn de politicas y controles automaticos
Configuracidn de procesos de calidad de datos
Implementacion de procesos de gestion de metadatos
Integracion de los sistemas con la nueva estructura de gobiemo
Pruebas de los procesos y validacidn de controles
Capacitacidn a usuarios clave en herramientas y procesos
Ajustes finales y puesta en produccidn

Revisidn de resultados y optimizacidn

Consolidacién de Documentacisn

Nota. Elaboracion Propia en base al Plan del Proyecto.

Como se observa en la Figura 7, la estimacion aproximada de la Etapa 1 conlleva unos
cuatro meses de ejecucion, sentando las bases necesarias para comenzar luego el camino de
madurez en la gestion de datos acorde a la Etapa 2 y las posteriores implementaciones de las etapas

pertinentes a [A.
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4.4.3 Etapa 2: Implementacion de Bl

Figura 8
Diagrama de Gantt — Etapa 2: Implementacion de BI.

Nombre de tarea mayo 2025 [junio 2025
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= Etapa 2: Implementacion de Bl
Configuracidn de Power Bl dentro de Microsoft Fabric
- Desarrollo y configuracion de tableros en Power Bl
Conexidn con Data Warehouse
Configuracidn de actualizaciones automaticas
Organizacidgn y clasificacion de tableros
Configuracidn de permisos y seguridad
= Desarrollo de Tableros Especificos
Tablero de Segmentacion de Clientes y Perfilado

Tablero de Analisis de Riesgo Crediticio
- Capacitacion y soporte para usuarios de visualizaciones Bl
Entrenamiento a usuarios clave

Creacidn de guias y manuales de uso

Nota. Elaboracion Propia en base al Plan del Proyecto.

Como se observa en la Figura 8, la estimacion aproximada de la Etapa 2 conlleva un mes
y medio de ejecucion, logrando con el camino propuesto, una implementaciéon minima que sienta
el camino de la aplicacion de Bl y el alcance del BPA del nivel de madurez en la gestion de datos

descriptiva y analitica, previo a pasar a las proximas etapas pertinentes a IA.
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4.4.4 Etapa 3: Implementacion de Modelo Predictivo de Riesgo Crediticio

Figura 9
Diagrama de Gantt — Etapa 3: Implementacion de Modelo Predictivo de Riesgo Crediticio.
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Verificar la calidad y consistencia de los datos recolectados Equipo
= Fase 3: Data Preparation v v

Seleccionar datos especificos para entrenamiento y prueba
Limpiar datos eliminando errores y valores atipicos

Crear nuevas variables derivadas para enriquecer el andlisis
po
quipo

Integrar datos de muiltiples fuentes (ej.. datos financieros y demograficos)

Formatear los datos para que sean compatibles con el modelo
= Fase 4: Modeling

Seleccionar técnicas de modelado adecuadas (g]., regresion logistica,
Random Forest)

Crear un modelo inicial de comprobacion y aceptacion
Generar diferentes versiones del modelo para evaluacidn

Evaluar los medelos en funcidn de precisidn y efectividad para identificar
el mejor

= Fase 5: Evaluation
Revisar y ajustar el modelo seleccionado segin criterios de desempefio
Evaluar los resultados y ajustar segin sea necesario

= Fase b: Deployment
Entrenar y validar el modelo final en el entorno del BRPA

Preparar y documentar el codigo fuente del modelo final

Documentar lecciones aprendidas y formalizar los pasos para el uso del
modelo

Revisidn y ajuste final de la base de conocimiento

Capacitacion a usuarios clave en el modelo de riesgo crediticio
Monitoreo inicial y ajustes del modelo en produccian

Nota. Elaboracion Propia en base al Plan del Proyecto.

El cronograma correspondiente a la Etapa 3 conlleva aproximadamente tres meses en total.
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4.4.5 Etapa 4: Implementacion de Modelo Predictivo de Deteccion de Fraude

Figura 10

Diagrama de Gantt — Etapa 4: Implementacion de Modelo Predictivo de Deteccion de Fraude.

Nombre de tarea
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= Etapa 4: Implementacién de Modelo Predictivo de Deteccién de Fraude ey |
= Fase 1: Business Understanding
Comprender el problema de fraude en transacciones financieras uipo
Definir objetivos de negocio enfocados en la reduccién de actividades fraudulentas gi— auipo
Definir objetivos especificos del proyecto de deteccidn de fraude 2 Equip

= Fase 2: Data Understanding
Recopilar datos histéricos de transacciones, incluyendo etiquetados de fraude

Describir las caracteristicas de los datos, como transacciones inusuales y patrones
atipicos

Explorar los datos en busca de indicadores de fraude (g]., frecuencia, monto)
Verificar y validar la calidad de los datos para evitar sesgos en el modelo
= Fase J: Data Preparation

Seleccionar datos relevantes para la deteccion de fraude (ej., frecuencia de
transaccidn, geolocalizacidn)

Limpiar datos para eliminar inconsistencias o valores atipicos irrelevantes
Crear variables adicionales, como puntuaciones de riesgo para actividades inusuales
Integrar datos de multiples fuentes (g]., datos de cliente, histéricos de transacciones)
Formatear los datos para que sean compatibles con las herramientas de modelado

= Fase 4: Modeling

Seleccionar técnicas de modelado especificas para deteccidn de fraude (g]., arboles
de decisidn, redes neuronales)

Crear modelos iniciales de comprobacidn, con énfasis en la precision para minimizar
falsos positivos

Generar y probar diferentes versiones del modelo para evaluar su rendimiento ipo
Evaluar los modelos utilizando métricas de precisién y sensibilidad para seleccionar quipo %
el dptimo

= Fase 5: Evaluation

Revisar el modelo seleccionado, ajustandolo en funcidn de su efectividad en detectar
fraudes

Evaluar resultados para garantizar que cumpla con los objetives de precisidn v
control de falsos positivos

= Fase 6: Deployment
Entrenar y validar el medelo final en un entorno operativo para el BPA

Preparar el cddigo fuente del modelo final y documentar su uso

Documentar las lecciones aprendidas y establecer pasos para el monitoreo continuo
de fraude

Revision y ajuste final de la base de conocimiento
Capacitacidn a usuarios clave en el modelo de fraude

Monitoreo inicial v ajustes del modelo en produccidn

Nota. Elaboracion Propia en base al Plan del Proyecto.

El cronograma correspondiente a la Etapa 4 conlleva aproximadamente tres meses y medio

en total.
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4.4.6 Etapa 5: Implementacion de Modelo Predictivo de Abandono de Clientes

Figura 11

Diagrama de Gantt — Etapa 5: Implementacion de Modelo Predictivo de Abandono de Clientes.
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= Etapa 5: Implementacion de Modelo Predictivo de Abandono de Clientes | P v
= Fase 1: Business Understanding

Comprender el problema del churn en el contexto del BPA
Definir objetivos de negocio para la retencién de clientes
Definir objetivos especificos del proyecto de prediccién de abandono

- Fase 2: Data Understanding

Recopilar datos histdricos de clientes y actividades (g]., interacciones. historial de
compras)

Describir las caracteristicas de los datos de comportamiento y satisfaccidn del cliente
Explorar patrones de comportamiento que indiquen intencidn de abandono

Verificar la calidad y consistencia de los datos de clientes

= Fase 3: Data Preparation

Seleccionar variables clave para el andlisis de churn (gj.. frecuencia de interaccidn,
valor de compra)

Limpiar datos, eliminando registros incompletos o inconsistentes

Crear variables adicionales, como la segmentacidn del cliente o puntajes de lealtad
Integrar datos de multiples fuentes, incluyendo CRM y canales de soparte
Formatear los datos para que sean compatibles con el modelado predictivo

= Fase 4: Modeling

Seleccionar técnicas de modelado para el andlisis de churn (gj.. regresidn logistica,
redes neuronales)

Generar modelos iniciales de prueba con foco en la precisidn y el recall
Evaluar multiples versiones del modelo para elegir la mas pracisa
Optimizar el modelo para minimizar errores en la prediccion de abandono

' Fase 5: Evaluation

Revisar y ajustar el modelo seleccionado en funcidn de la efectividad en retencidn

Evaluar resultados para garantizar que el modelo cumpla con los objetivos de
precisién y alcance

- Fase 6: Deployment

Implementar el modelo final en el entomo del BPA para analisis continuo
Preparar y documentar el cadigo fuente del modelo final de chumn

Documentar lecciones aprendidas y pasos a seguir para optimizar |a retencion de
clientes

Revisidn y ajuste final de |a base de conocimiento
Capacitacidn a usuarios clave en el modelo de chumn
Manitoreo inicial y ajustes del modelo en produccidn

Nota. Elaboracion Propia en base al Plan del Proyecto.

El cronograma correspondiente a la Etapa 5 conlleva aproximadamente tres meses en total.
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4.4.7 Etapa 6: Implementacion de Modelo Predictivo de Recomendacion Personalizada de

Productos Financieros

Figura 12

Diagrama de Gantt — Etapa 6: Implementacion de Modelo Predictivo de Recomendacion

Personalizada de Productos Financieros.

Nombre de tarea
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=l Etapa 6: Implementacion de Modelo Predictivo de Recomendacion v
Personalizada de Productos Financieros

= Fase 1: Business Understanding
Comprender la necesidad de recomendaciones personalizadas en el BPA
Definir objetivos de negocio para aumentar la adopcidn de productos financieros
Definir objetivos especificos del proyecto de recomendacidn personalizada

= Fase 2: Data Understanding
Recopilar datos histdricos de clientes y productos financieros adquiridos
Describir las caracteristicas de los datos de consumo de productos financieros
Explorar patrones de preferencia y comportamiento de los clientes
Verificar la calidad y consistencia de los datos para evitar sesgos

= Fase 3: Data Preparation

Seleccionar variables clave, como el historial de compras y la segmentacion de
clientes

Limpiar datos para eliminar errores y valores atipicos

Crear nuevas variables, como el puntaje de afinidad del cliente hacia productos
especificos

Integrar datos de maltiples fuentes. incluyendo CRM y perfiles financieros
Formatear los datos para que sean compatibles con las herramientas de modelado
= Fase 4: Modeling

Seleccionar técnicas de modelado, como filtrade colaborativo o sistemas basados en
contenido

Generar modelos de recomendacidn iniciales y probar diferentes enfoques
Evaluar los modelos en términos de precisidn y relevancia de las recomendaciones

Optimizar el modelo para mejorar la personalizacion y reducir recomendaciones
irrelevantes

-~ Fase 5: Evaluation
Revisar y ajustar el modelo de recomendacidn en funcidn de la satisfaccidn del cliente

Evaluar la efectividad del modelo para asegurar que cumple los objetivos de
personalizacidn

= Fase 6: Deployment

Implementar el modelo final en el entorno del BPA para recomendaciones en tiempo
real

Documentar el cadigo fuente del modelo final de recomendacidn personalizada

Documentar las lecciones aprendidas y establecer un plan de mejora continua para la
personalizacidn

Revisidn y ajuste final de la base de conocimiento
Capacitacion a usuarios clave en el modelo de recomendacién de productos
Monitorea inicial y ajustes del modelo en produccidn

Nota. Elaboracion Propia en base al Plan del Proyecto.

Equipo

M

El cronograma correspondiente a la Etapa 6 conlleva aproximadamente tres meses en total.
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4.4.8 Etapa 7: Implementacion de un Chatbot para Servicio de Atencion al Cliente

Figura 13
Diagrama de Gantt — Etapa 7: Implementacion de un Chatbot para Servicio de Atencion al

Cliente.
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- Etapa 7: Implementacion de un Chatbot para Servicio de Atencion al Cliel ey v

= Planificacion y Definicion de Objetivos

Definir los objetivos especificos del chatbot para atencidn basica de clientes,
centrandose en preguntas frecuentes

|dentificar consultas iniciales de bajo nivel ()., saldos, horarios de operacidn, quipo
ubicacion de sucursales) en base a datos histéricos de interacciones

Desarrollar una base de conocimiento preliminar con preguntas y respuestas estandar

Equipo
- Seleccion de Plataforma
Evaluar herramientas open-source ()., Rasa, Botpress) o senvicios de Microsoft (g].,
Azure Baot Service) segun la capacidad técnica y financiera del BPA

Asegurar la compatibilidad de |a plataforma seleccionada con los canales digitales del
BPA, como la web y la aplicacidn mévil

-~ Disefio y Estructuracion de la Base de Conocimiento
Curar y categorizar datos histdricos de atencidn al cliente en un formato de preguntas
y respuestas organizado

Establecer un arbol de decisiones que permita al chatbot responder de manera
eficiente y coherente

Validar |a precisién de las respuestas y adaptar el lenguaje de acuerdo con las
consultas especificas de los clientes del BPA

- Configuracion Técnica y Pruebas

quipo

Equipo

Configurar la ldgica de respuesta del chatbot para reconocer palabras clave y activar
respuestas adecuadas desde la base de conocimiento

Realizar pruebas piloto en un entorno controlado para evaluar y ajustar la precision del
chatbot

Ajustar las reglas y ampliar la base de datos de respuestas en caso de discrepancias
o errores detectados durante las pruebas

= Despliegue y Monitoreo Inicial
Desplegar el chatbot gradualmente en los canales de atencidn al cliente del BPA

Monitorear en tiempo real el desempefio del chatbot, recolectando métricas de
satisfaccidn del cliente y tiempos de respuesta

Realizar ajustes periddicos basados en la retroalimentacidn de los usuarios y las
métricas recopiladas

= Mantenimiento y Mejora Continua
Establecer un mecanismo de actualizacidn de la base de conocimiento, integrando Equipo
datos de interacciones recientes
Implementar un plan de mantenimiento periddico para optimizar la precisidn y
efectividad del chatbot a largo plazo

Equipo

Equipo

Nota. Elaboracion Propia en base al Plan del Proyecto.

El cronograma correspondiente a la Etapa 7 conlleva aproximadamente dos meses en total.

4.4.9 Duracion total estimada del proyecto

En funcion de las etapas que se fueron detallando en los puntos anteriores, se estima que la
duracion total en meses pautada para el proyecto es de unos 20 (veinte) meses, considerando una
ejecucion lineal y con los recursos determinados. Como se indic anteriormente, ante la posibilidad
de que un BPA pueda modificar el paralelismo, sobre todo, de las etapas 3 a 7 o sume mas recursos

para paralelizar ciertas tareas, el tiempo podria ser menor.
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4.5 Factores externos condicionantes

La implementacion de IA en los BPA podria enfrentar una serie de factores externos que
pueden condicionar su ejecucion y €xito a lo largo del tiempo. Estos factores, provenientes de
aspectos culturales, regulatorios, y tecnologicos, entre otros, son elementos ajenos a la gestion
interna de la institucion y representan desafios adicionales a los propios de cualquier proyecto de

transformacion digital.

Considerar estos factores es esencial para que los BPA puedan adoptar un enfoque de 1A
sostenible y adaptativo. En los apartados siguientes se analizan los factores externos en mente, con
el objetivo de identificar sus posibles implicancias y proponer estrategias que permitan mitigarlos

de forma anticipada, asegurando asi un entorno favorable para el éxito del proyecto de 1A.

4.5.1 Resistencia Cultural y Temores de Privacidad

Este factor podria manifestarse tanto a nivel interno, entre los empleados del banco, como
a nivel externo, en la clientela que utiliza sus servicios. La adopcion de A implica cambios en los
métodos tradicionales de trabajo y la incorporacion de herramientas tecnoldgicas que pueden

percibirse como disruptivas o incluso invasivas.

Desde una perspectiva interna, la resistencia cultural, de ocurrir, podria estar motivada por
la percepcion de que la automatizacion y la digitalizacidn reemplazaran algunas funciones
realizadas actualmente por el personal. Esta preocupacion probablemente generaria una actitud
reticente al uso de herramientas de IA, lo que afecta directamente la efectividad de su
implementacion. Los empleados pueden experimentar inseguridad ante la falta de experiencia o
capacitacion en el manejo de estas tecnologias, lo que refuerza la necesidad de procesos de

adaptacion y apoyo constantes durante el despliegue del plan.

A nivel externo, la clientela de los BPA puede tener recelos ante el uso de tecnologias
avanzadas para procesar su informacion personal y financiera. Las preocupaciones sobre la
privacidad y la seguridad de los datos se vuelven prominentes, ya que muchos usuarios temen que
sus datos sean utilizados sin su consentimiento o sean vulnerables a accesos no autorizados. Este
aspecto es especialmente relevante en un contexto en el que la transparencia y la proteccion de la

informacion son temas criticos para las instituciones financieras.
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Para abordar este factor, es esencial que los BPA adopten una estrategia de comunicacion
claray efectiva, que informe a sus empleados y clientes sobre los beneficios de la IA y las medidas
de proteccion de datos implementadas para salvaguardar su privacidad. Asimismo, es necesario
establecer politicas de transparencia en el tratamiento de la informacion y la creacion de canales
de feedback que permitan a los clientes expresar sus inquietudes. La capacitacion continua del
personal en temas de privacidad y proteccion de datos también contribuird a reducir la resistencia

cultural y a fomentar una adopcion gradual de la tecnologia.

4.5.2 Escasez de Datos para Entrenamiento de Modelos 14

Uno de los desafios técnicos mas relevantes a la hora de implementar IA por primera vez,
es la probable escasez de datos de calidad y relevancia para el entrenamiento de modelos
predictivos. A diferencia de las grandes entidades financieras, que cuentan con volumenes
extensivos de datos acumulados en sus sistemas, los BPA podria tener bases de datos perteneciente
a los sistemas terceros de los cuales se debe alimentar, mas limitadas, fragmentadas o con menor
profundidad historica. Esta falta de datos podria afectar directamente la precision y efectividad de
los modelos de IA, ya que estos dependen de una cantidad sustancial de informacion para

identificar patrones y realizar predicciones acertadas.

Para mitigar este problema, los BPA pueden explorar estrategias de enriquecimiento de
datos, como la integracion de fuentes externas (por ejemplo, datos demogréficos regionales y de
comportamiento financiero a nivel macroeconémico) que complementen los datos propios del
banco. Otra opcidn es implementar técnicas de aumento de datos mediante simulaciones o el uso
de métodos de aprendizaje transferido, donde se aprovechan modelos entrenados en conjuntos de
datos mas grandes y se ajustan a las particularidades del banco. Estas soluciones no solo podrian
mejorar la capacidad predictiva de los modelos, sino que también permitirian a los BPA optimizar
los recursos de datos disponibles, facilitando una implementacion mas efectiva de las soluciones

de IA en su contexto especifico.

4.5.3 Disponibilidad de Personal Especializado

La disponibilidad de personal capacitado en IA y ciencia de datos es otro factor externo
que influye significativamente en la implementacion de IA en los BPA. La naturaleza regional de

estos bancos, sumada a las limitaciones en el acceso a profesionales altamente especializados en
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zonas alejadas de los centros urbanos principales, complica la contratacion y retencion de talento
capacitado. La falta de recursos humanos en areas como Machine Learning, ingenieria de datos y

analitica avanzada puede ralentizar o incluso impedir el avance de proyectos tecnolégicos.

Este problema se veria agravado en caso de resistencia de algunos BPA a flexibilizar sus
politicas de trabajo remoto, una practica cada vez mas comun en el sector tecnoldgico y que podria
ofrecer soluciones para cubrir las brechas de talento en las areas menos accesibles. Sin embargo,
muchos bancos mantienen un enfoque tradicional que restringe esta modalidad, limitando las
oportunidades para contratar talento ubicado en otras regiones o en el extranjero, lo cual podria

mejorar la capacidad del banco para implementar IA de manera efectiva.

Para mitigar este factor, los BPA podrian considerar programas de capacitacion internos y
alianzas estratégicas con instituciones educativas locales que ofrezcan formacion en IA y ciencia
de datos, promoviendo asi el desarrollo de talento en las propias regiones donde operan, ademas
de evaluar la tercerizacion de algun servicio. Asimismo, una revision de las politicas de trabajo
remoto permitiria a los bancos ampliar su alcance de contratacion, accediendo a un mayor nlimero
de profesionales capacitados y contribuyendo a un entorno de trabajo mas inclusivo y flexible que

facilite la retencion de talento especializado.

4.5.3 Cambios en la Normativa del BCRA

La regulacion financiera en Argentina, y particularmente la normativa emitida por el
BCRA, representa un factor de gran relevancia para los proyectos de implementacion de IA en los
BPA. Dado que el BCRA establece normas y regulaciones de cumplimiento obligatorio en temas
tecnologicos y de proteccion de datos, cualquier cambio en estas normativas puede alterar la
direccion y el alcance del proyecto. Es posible que, durante la implementacion de una solucion de
IA, surjan nuevas exigencias regulatorias que requieran ajustes en el sistema o cambios en los
procesos operativos, lo cual introduce incertidumbre y puede aumentar los costos y el tiempo de

implementacion.

Por ejemplo, una modificacion en la normativa podria demandar mayor transparencia en
los modelos de IA, imponiendo requisitos adicionales de exposicion y trazabilidad de los

algoritmos. Estos cambios pueden complicar el cumplimiento de los procesos de auditoria y
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requerir que los bancos adapten o revisen las herramientas utilizadas, lo cual implica recursos

adicionales para el desarrollo y cumplimiento de estas nuevas demandas.

Para gestionar este riesgo, los BPA deben mantener una estrecha vigilancia sobre las
actualizaciones normativas del BCRA y disefar sus sistemas de IA de manera flexible, de modo
que puedan adaptarse a posibles modificaciones regulatorias sin comprometer su funcionalidad o

efectividad.

4.6 Evaluacion del Proyecto

El andlisis de costos proyecta los recursos necesarios para la implementacion del proyecto,
abarcando tanto los costos tecnoldgicos como los costos de recursos humanos. A continuacion, se
desglosan estos costos en detalle, de los cuales es importante aclarar que estan considerados por la

totalidad de la ejecucion del proyecto.

4.6.1 Costos de Recursos Tecnologicos

Esta seccion se centra en los costos de los recursos tecnologicos proyectados para el
proyecto, con un énfasis especial en los servicios de la nube de Microsoft Azure, dada su relevancia
en la infraestructura del sistema. Los recursos considerados incluyen almacenamiento,
procesamiento, bases de datos, servicios de inteligencia artificial y los puestos de trabajos para los

perfiles participantes.

Cabe aclarar que, si bien algunos precios en las siguientes imagenes que evidencian la
investigacion de costos realizadas, se encuentran en pesos argentinos y otras en dolares
estadounidenses, por convencidn, los costos que se presentardn a continuacion se han trabajado
todos en USD (doélares americanos), usando el tipo de cambio general oficial en pesos cotizado en

noviembre 2024, de $1017 (sin inclusion de impuestos).

En primer lugar, a continuacion, mediante la Tabla 4 se visualiza la cotizacion proyectada
mediante el sitio de Microsoft Azure que ofrece la calculadora de precios segin recursos a
proyectar (Microsoft, s.f.-g). Una observacion a tener en cuenta sobre dicha proyeccion es que los
costos proyectados se basan en estimaciones iniciales basadas en el alcance del proyecto propuesto
y los recursos descritos. Sin embargo, estos costos pueden aumentar en funcion del crecimiento en

el volumen de usuarios, la demanda de datos y el consumo de recursos en Azure. A medida que
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evolucionen los casos de uso y aumente el consumo de la plataforma, los valores podran ajustarse

para reflejar el uso acumulativo de recursos adicionales.

Tabla 4

Costos de recursos Azure considerados para la propuesta de intervencion

Costo
Mensual
Servicio  Tipo Region Descripcién (USD)
Microsoft Fabric -
Analysis  Power BI East US  Power Bl Pro License: USD 10 per user per month $ 10,00
F2, 2 Capacity units x 730 Hours, OneLake storage
Analysis  Microsoft Fabric East US 5,000 GB $ 392,80

Basic Tier; 2 B1 (1 Core(s), 1.75 GB RAM, 10 GB
Storage) x 730 Hours; Windows OS; 0 SNI SSL
Connections; 0 IP SSL Connections; 0 Custom
Domains; 0 Standard SLL Certificates; 0 Wildcard
Compute  App Service West US  SSL Certificates $ 109,50
Microsoft Purview Data Map, Automated Scanning
and Classification: 1 Total scan duration in minute x
32 Total vCores across scans (For other data sources),
Data Map Enrichment: 730 Advanced Resources Set
hours, 730 Report Generation Hours, Elastic Data
Map: 1 Capacity Unit hour, 730 hours, Microsoft
Purview Applications, Data Catalog: CO Service, Data

Policy: 0 DevOps Policies x 730 Hours, Insight $
Analytics  Microsoft Purview  East US  Consumption: 0 API calls 1.052,27
Azure Machine 1 D3 v2 (4 Core(s), 14 GB RAM) x 730 Hours, Pay as $
Analytics Learning East US2 yougo 167,17
Azure Al Bot $
Analytics  Service West US  Free Tier -

Puesto de Trabajo Notebook Hp Intel Core I5 1235u 15dy5885 16gb

Notebook Fisico N/A 512gb Ssd Pcie Nvme Windows 11 Home 15.6

$
Total 1.731,74

Nota. Elaboracion Propia, adaptado de Microsoft (s.f.-g).
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Cotizacion a través de la calculadora de costos de servicios Microsoft Azure

b =. Pricing Calculator | Microsoft 2= X ar

< c (] 23 azure.microsoft.com/en-us/pricing/calculator/7ef_id=_k_CjOKCQjwvpy5BhDTARISAHSIL... m Q fﬁ D

‘Your Estimate

Your Estimate

= [m] x

i, @ Nuevo Chrome disponible §

G @)

NN

~ Microsoft Purview [0} Microsoft Purview Data Map, Automated Scanning ... ] Upfront: $0.00 Monthly: $1,052.27
~ Azure Machine Learning @ 1D3 v2 (4 Core(s), 14 GB RAM) x 730 Hours, Pay as ... L] Upfront: $0.00 Monthly: $167.17
~ Microsoft Fabric @ F2, 2 Capacity units x 730 Hours, Onelake storage 5... ] Upfront: $0.00 Monthly: $392.80
# Azure Al Bot Service @ Free Tier [} Upfront: $0.00 Monthly: $0.00

Azure Al Bot Service

Region: Tier

West US v ‘

Standard Channels

Unlimited messages included.

Premium Channels

10,000 messages included.

Support

SUPPORT:

Basic (Included) v|[.l

Select your program/offer

LICENSING PROGRAM

Microsoft Customer Agreement (MCA) v |t_.l Log_in to see your Azure agreement pricing.

Show Dev/Test Pricing (i)

$0.00

Nota. Cotizacion generada utilizando la calculadora de Microsoft Azure (Microsoft, s.f.-g).

En segundo lugar, a continuacion, se visualiza en la Tabla 5 la cotizacion proyectada de

puestos de trabajos requeridos para los perfiles que participan del proyecto. Principalmente los

puestos estimados se basan, en un primer grupo, en notebooks con capacidades para un grupo de

funcionales y gestion, con caracteristicas de procesamiento y memoria IS5 y 16 GB

respectivamente. Y en un segundo grupo, notebooks con capacidades para un grupo de desarrollo

y soporte de infraestructura, con caracteristicas de procesamiento y memoria 17 y 32 GB

respectivamente.
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Tabla 5

Costos de puestos de trabajo para la propuesta de intervencion

Costo Total
Sevicio Tipo Descripcién Cantidad (USD)
Puesto de Trabajo Fisico:
Project Manager, Especialista en Notebook Hp Intel Core 15
Data Governance, Punto Focal por  1235u 15dy5885 16gb
3, Tester, Perfil doc+Especialista en 512gb Ssd Pcie Nvme $
Notebook conformidad y normativa. Windows 11 Home 15.6 7 7.999,11
Puesto de Trabajo Fisico
Arquitecto Cloud, Data Analyst,
Data Engineer, Data Scientist, Notebook Hp New Elite 17 $
Notebook Soporte IT y DevOps 32gb 1tb Ssd 5 8.704,47
$
Total 16.703,58

Nota. Elaboracion Propia, adaptado de Microsoft (s.f.-g).

Los recursos obtenidos se buscaron en el sitio Mercado Libre (s.f.), no obstante es un
ejemplo a modo referencia y el BPA podra buscar los puestos de trabajo (notebooks o pc) con
caracteristicas técnicas similares a las presentadas. A los efectos de llegar a la relacion de precio
entre los costos que se observan en la Tabla 5 y la Figura 15 que se encuentra a continuacion, los
precios en pesos argentinos visualizados en la Figura 15, fueron convertidos a dolares, de los cuales

se le dedujo el 10.5% de IVA 'y se lo multiplico por la cantidad de puestos indicados en la columna

“Cantidad” de la Tabla 5.
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Figura 15

Cotizacion de Puestos de Trabajo en Mercado Libre

@ Ver mas productos marca HP
A Nuevo | +25 vendidos O

Notebook Hp Intel Core I5 1235u
15dy5885 16gb 512gb Ssd Pcie
Nvme Windows 11 Home 15.6
Graficos Intel Iris Xe Color Blue

And Grey
40 Wk Kk kv (7)

$2:623499

¢ 1.298.499 35 ofr

Mismo precio en 18 cuotas de $ 72.138%

Ver los medios de pago

Capacidad: 16 GB RAM | 512 GB SSD

16 GB RAM | 24 GBRAM 1 24 GBRAM|
512 GB SSD TBSSD 512 GB SSD

Computacién > Notebooks y Accesorios > Notebooks > Notebook Hp Vender uno igual | Comps
Nuevo | +25 vendidos o

Notebook Hp New Elite 17
32gb 1tb Ssd Pantalla Tactil
43 %% W K (10)

$2198:066

$1.978.200 0% oFF
en 6 cuotas de $ 458.250%

Ver los medios de pago

Llega gratis entre el miércoles y el jueves
Mas formas de entrega

Color: Plateado

mtock disponible

Cantidad: 1 unidad v (+50 disponibles)

Nota. Cotizacion generada utilizando Mercado Libre (s.f.).



4.6.2 Costos de Recursos Humanos

La implementacioén del proyecto requiere de un equipo especializado, proyectado en el
tiempo para cumplir con los plazos y objetivos establecidos. La Tabla 6 detalla los costos asociados

a los recursos humanos, considerando los perfiles indicados en el punto 4.3.2 de la presente

propuesta de intervencion.

Cabe aclarar que la proyeccion de horas estimadas es presentada en detalle, discriminada

por Etapa e incluso por tarea en el Anexo I de la presente propuesta, por lo que, el BPA que siga

esta guia podria estimar incluso, los costos por etapa.

Tabla 6

Costos de recursos humanos proyectados segun las horas estimadas del proyecto

Costo Proyeccion  Costo Total Estimado
Rol Mensual segun hs para el proyecto

(USD) estimadas (USD)
Project Manager 4000 564 $ 14.100,00
Arquitecto Cloud 3500 148 $ 3.237,50
Especialista en Data Governance 3500 180 $ 3.937,50
Data Analyst 2200 648 $ 8.910,00
Data Engineer 2500 456 $ 7.125,00
Data Scientist 2700 974 $ 16.436,25
Soporte IT/DevOps 2500 192 $ 3.000,00
Analista Funcional de Riesgo (Punto Focal 1) 2200 48 $ 660,00
Analista Funcional de Fraude (Punto Focal 2) 2500 46 $ 718,75
Responsable Area Comercial y Marketin
(Pur?to Focal 3) Y J 2700 100 $ 1.687,50
Tester 2000 202 $ 2.525,00
Documentador/Conformidad y Normativa 2000 164 $ 2.050,00
Total $ 64.387,50

Nota. Elaboracion Propia.

4.6.3 Resumen de Costos Totales del Proyecto

Para brindar una perspectiva global del presupuesto requerido, a continuacion, se presenta
la Tabla 7 consolidada con los costos totales estimados del proyecto. Dicha tabla resume tanto los

costos de los recursos tecnologicos como los de los recursos humanos, proyectados a lo largo de



97

la implementacion, de acuerdo con la duracion estipulada en el punto 4.4.9 de la presente propuesta

de intervencion.

Tabla 7

Costos total de implementacion de la propuesta de intervencion

Costo Total de

Categoria Detalle Implementacion del proyecto
(USD)
Recursos Servicios en Azure (almacenamiento, $ 3463472
Tecnoldgicos procesamiento, bases de datos, 1A) e
Recursos

T . Recursos fisicos (notebooks) $ 16.703,58
ecnoldgicos

Perfiles aplicados segun punto 4.3.2 de la propuesta $

. 2 64.387,50
de intervencion

Recursos Humanos

Total $ 115.725,80

Nota. Elaboracion Propia.

Se debe recalcar que estos costos corresponden a la implementacion completa del proyecto,
de acuerdo con lo estipulado en el punto 4.4 de la presente propuesta. A partir de su
implementacion, deberan considerarse los costos mensuales, ya sea de los recursos tecnoldgicos
de la infraestructura de Microsoft (s.f.-g.), sueldos mensuales de recursos que contintien trabajando

sobre el mantenimiento de los modelos aplicados, nuevos desarrollos etc.

4.6.4 Matriz FODA de la propuesta de intervencion

A modo conclusion para la evaluacion del proyecto, mas alld de la vertical de costos
analizada para su evaluacién, en este punto se presenta un andlisis FODA (Fortalezas,
Oportunidades, Debilidades y Amenazas). Desde esta perspectiva, se presenta una evaluacion de
los factores internos y externos que pueden influir en el desarrollo y éxito del proyecto de

implementacion de IA en los BPA.
En primer lugar, se detallan las principales fortalezas identificadas.

Optimizacion de Procesos. La implementacion de IA facilita la automatizacion de tareas

operativas, logrando una reduccién de costos y una mejora en la eficiencia de los procesos internos.
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Mejora en la Toma de Decisiones. La utilizacion de modelos predictivos permite tomar

decisiones basadas en datos, optimizando la gestion de riesgos y la deteccion de fraudes.

Personalizacion de Servicios. La IA permite adaptar los servicios a las necesidades

individuales de los clientes, incrementando la satisfaccion y promoviendo la retencion.

Infraestructura Escalable. La eleccion de plataformas como Azure garantiza que la
infraestructura pueda crecer de acuerdo con las necesidades y el ritmo de adopcion de 1A en el

banco.
En segundo lugar, se exponen las principales oportunidades identificadas.

Innovacion y Competitividad. La adopcion de IA representa una oportunidad para que

los BPA compitan con bancos digitales y fintechs que ya aplican tecnologia avanzada.

Inclusion Financiera. La TA facilita la expansion de servicios hacia sectores menos

bancarizados y zonas geograficas aisladas, promoviendo la inclusion.

Apoyo Gubernamental y Regulatorio. La alineacion del proyecto con politicas de
innovacion y digitalizacion bancaria puede facilitar la obtencion de apoyo de reguladores o

camaras en las que se encuentren registrados los BPA (como ABAPPRA).

Transformacion Digital en el Sector. El proyecto estd en sintonia con la tendencia de
digitalizacion del sector financiero en Argentina, lo que puede generar sinergias y apoyos para

futuras innovaciones.
En tercer lugar, se plantean las debilidades que puede presentar el proyecto.

Limitacion de Recursos Financieros. Los BPA enfrentan dificultades para asignar
recursos financieros considerables de acuerdo con otras prioridades regionales, lo que podria

afectar la escala y sostenibilidad del proyecto de IA.

Falta de Personal Especializado. La disponibilidad de talento en A es limitada en ciertas
regiones, y la resistencia a permitir el trabajo remoto dificulta el reclutamiento y retencion de

expertos.

Dependencia de Proveedores de Servicios Cloud. El uso de infraestructura en la nube,

como Azure, conllevaria una dependencia que podria influir en los costos y la disponibilidad del
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servicio. Esto puede ser una debilidad si internamente no se hace un control adecuado del consumo

de costos de la plataforma Azure.

Escasez de Datos para Entrenamiento de Modelos IA. La calidad y cantidad de datos
histéricos podrian ser limitadas, lo que puede disminuir la efectividad inicial de los modelos de

IA. Es un punto débil para aquel BPA que se encuentre en esta condicion de datos.
Por ultimo, las amenazas posibles se presentan a continuacion.

Resistencia Cultural y Temores de Privacidad. La implementacion de IA podria
enfrentar resistencia tanto de empleados como de clientes, quienes pueden tener preocupaciones

sobre privacidad y desconocimiento de las tecnologias.

Cambios en la Normativa del BCRA. Las actualizaciones regulatorias del BCRA podrian

requerir ajustes en el proyecto, afectando los plazos y aumentando los costos de cumplimiento.

Competencia con Fintechs. Las fintechs y grandes bancos, que ya han avanzado en la
adopcion de IA, representan una amenaza competitiva si los BPA no logran adoptar tecnologia

rapidamente.

Ciberseguridad y Riesgos Asociados. La mayor exposicion a la tecnologia de IA puede
incrementar los riesgos de ciberseguridad, afectando la confianza de los clientes y la reputacion de

los BPA.
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Conclusiones

La adopcion de IA mediante una implementacion gradual por etapas es una solucion
factible y alcanzable, incluso frente a las barreras econdémicas, organizativas y regulatorias que
caracterizan a los BPA. Un plan de implementacion desagregado por cada etapa marca un camino
viable hacia ese objetivo, evitando que la idea de implementar IA sea percibida por un BPA como
un proyecto inalcanzable o inmanejable. Cada etapa se encuentra disefiada para ofrecer resultados
medibles por medio de modelos predictivos, en plazos razonables y priorizando casos de uso

relevantes para la industria financiera.

La implementacion de IA en el sector bancario es, sin duda, una necesidad estratégica. La
transformacion digital y el uso de IA para optimizar la gestion del riesgo crediticio, la deteccion
de fraudes y la mejora en la experiencia del cliente constituyen respuestas concretas a las
problematicas que enfrentan los BPA en términos de competitividad y eficiencia operativa.
Ademas, es la base inicial a partir de la cual las entidades pueden escalar hacia la aplicacion de
otros casos de negocio mas complejos, gestionados mediante IA. La competencia con instituciones
financieras de mayor envergadura y con capacidad de innovacion tecnologica, es un factor
determinante para los BPA, los cuales necesitan, cada vez mas, desarrollar capacidades que les
permitan responder a un mercado cambiante y altamente competitivo. En este sentido, la IA se
presenta como una herramienta estratégica que no solo incrementa la eficiencia operativa, sino que
también aporta valor en términos de calidad de servicio y toma de decisiones informadas, dos

elementos esenciales para asegurar la sostenibilidad y crecimiento de los BPA en el largo plazo.

Uno de los desafios mas evidentes en este contexto es la correcta gestion de la informacion.
En tal sentido, aquellos BPA que implementen A podran superar este desafio, contando con la
ventaja competitiva de poder transformar sus datos en insumos estratégicos para la toma de
decisiones. La capacidad de los modelos predictivos para anticipar el riesgo crediticio, detectar
patrones de fraude y analizar el comportamiento de los clientes permite que las instituciones no
solo se adapten al entorno actual, sino que se anticipen a €l. Sin embargo, para que las tecnologias
basadas en IA tengan un impacto efectivo, es crucial que los BPA desarrollen politicas de gestion
de la informacion que optimicen el almacenamiento, procesamiento y acceso a los datos. Sin una
infraestructura de datos sélida, los beneficios de la TA se veran limitados y, en ultima instancia,

podrian comprometer el éxito de la implementacion. Por tal motivo resulta necesaria la aplicacion
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de una infraestructura de gestion de datos que garantice la gobernanza de los mismos, exigiendo

compromiso de la organizacion y el desarrollo de una cultura de gestion del dato.

Otro aspecto importante por considerar es la flexibilidad y escalabilidad del enfoque
propuesto. El plan indica un orden, detalla modelos y recursos tecnologicos aplicables, pero
también posibilita a los BPA alternar tecnologias a su realidad organizativa y ajustarlas segun los
resultados y necesidades que vayan surgiendo. Por ejemplo, la seleccion de tecnologias soportadas
sobre otros proveedores o la alternancia en el orden de las etapas de aplicacion de modelos
predictivos a los casos de negocio abordados es factible. Por otra parte, este enfoque ademas de
ser flexible es escalable en el sentido de que prioriza aplicaciones iniciales sencillas, asegurando
una integracion sostenible en un contexto de recursos limitados, fomentando la capacidad de

aprendizaje y adaptacion de los BPA, elementos clave para su éxito a largo plazo.

El plan se sustenta en la consolidacion de la literatura existente, tomando como referencia
estudios previos en la aplicacion de modelos predictivos de IA en la banca. A partir de casos
concretos de implementacion de IA para la gestion de riesgo crediticio, deteccion de fraudes y
mejora de la experiencia del cliente, se materializa la configuracion de una guia practica y adaptada
a la realidad de los BPA. Aprovecha los modelos y metodologias analizados en la literatura para
construir una hoja de ruta aplicable a la realidad local. Los ejemplos y experiencias compartidos
por los autores citados en el andlisis de los diversos modelos considerados han demostrado la
efectividad de IA en la prediccion de casos de riesgos y en la optimizacion de procesos. Estos
estudios ejemplifican como los modelos de IA no solo pueden mejorar la toma de decisiones, sino
también pueden transformar la interacciéon con los clientes y reducir los costos operativos,

permitiendo a los BPA ofrecer servicios competitivos y de calidad.

En conclusion, los BPA cuentan con la referencia de un plan sélido y con recursos posibles
para implementar un camino gradual, factible y con resultados evidenciables en plazos cortos a
medianos. Este aporte en su camino hacia la innovacion y la eficiencia, mas alld de los modelos
predictivos especificamente tratados, subraya que la transformacion digital mediante IA es posible,
necesaria y alcanzable, lejos de percibirse como un lujo o una aspiracion lejana. Mediante la
implementacion de IA en procesos criticos y su alineacion con las necesidades estratégicas de los

BPA, las entidades de este tipo pueden consolidarse como actores clave en el desarrollo economico
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y social de sus regiones, fomentando una banca mas inclusiva, eficiente y adaptada a los desafios

del siglo XXI.
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Lineas Futuras de Trabajo

A partir de la implementacion de 1A en los BPA bajo el plan de intervencion propuesto, se
plantean posibilidades de expansion y profundizacion de este proyecto. Las lineas futuras de
trabajo buscan abordar algunas limitaciones y complementar el plan, de forma que se amplie el
impacto de la IA, mejorando tanto la precision de los modelos implementados como la eficiencia
general de la institucion. Estas propuestas son una invitacion a la exploracion continua de los temas
abordados, reconociendo que la implementacion inicial es solo el comienzo de un proceso de
transformacion digital que requiere de ajustes, adaptaciones y nuevas innovaciones para

maximizar sus beneficios.

Ampliaciéon de los Modelos Predictivos. Una de las lineas futuras més prometedoras es
la ampliacion de los modelos predictivos iniciales. Una vez que los modelos actuales (focalizados
en riesgo crediticio, deteccion de fraude y gestion del cliente) estén estabilizados y demuestren su
efectividad, los BPA podrian expandir el uso de la IA hacia nuevas areas de prediccion. Entre estas
areas, destaca la prediccion de la reactivacion de clientes cuando el abandono ya ha ocurrido, la
prediccion de mora, la recomendacion de inversiones, mejor colocacion de promociones o incluso,
casos de negocio en donde apliquen otras verticales de IA, como por ejemplo la vigilancia
perimetral o el control de contratos firmados, mediante “Computer Vision”. Estas aplicaciones
adicionales de IA potenciarian la competitividad y capacidad de respuesta de los BPA,

consolidandolos como actores dinamicos en un mercado financiero altamente competitivo.

Automatizacion Avanzada. Con la consolidacion del sistema de 1A, otra linea de trabajo
a considerar es la expansion de la automatizacion a procesos adicionales, permitiendo que los BPA
logren una mayor eficiencia operativa y una mejor experiencia para el cliente. En este sentido,
podrian evolucionarse los chatbots y asistentes virtuales con capacidad de manejar tareas mas
complejas, como la gestion de reclamos y sugerencias o la atencion personalizada a clientes de
alto valor. Estos sistemas, basados en Generative IA, mas avanzados, facilitarian interacciones
automatizadas que mejoren continuamente la experiencia del cliente y liberen recursos humanos

para tareas de mayor valor estratégico.

Profundizacion en el Uso de Tableros de BI. A medida que la infraestructura de datos de
los BPA se fortalezca, la creacion y el desarrollo de tableros de BI adicionales pueden proporcionar

una vision integral del rendimiento y de las areas de oportunidad. Estos tableros ofrecerian
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visualizaciones detalladas y en tiempo real de los datos generados por los modelos de IA,
facilitando el seguimiento y evaluacion continua de los resultados. Entre los casos adicionales,
podria incorporarse la medicion de la satisfaccion del cliente, la eficacia de las campanas de
marketing y el rendimiento de productos financieros. El objetivo de estos tableros seria optimizar
la toma de decisiones a nivel directivo, contribuyendo al desarrollo de una cultura organizacional

orientada al analisis de datos y a la mejora continua de los servicios.

Analisis de Retorno de Inversion (ROI). El andlisis del retorno de inversion (ROI) es una
linea de trabajo que permitira evaluar la sostenibilidad y rentabilidad de esta intervencion. Una vez
implementada la IA, sera necesario contar con métricas que cuantifiquen el beneficio econdmico
de la inversion. Este andlisis incluiria el calculo de costos presentados en el punto 4.6, pudiendo a
partir de los mismos desarrollarse un plan de negocios que proyecte los ingresos potenciales
generados por la mejora en la eficiencia, la reduccion de fraudes y la retencion de clientes, entre
otros factores. Un enfoque estructurado en la evaluacion de ROI permitira ajustar la estrategia de

inversion y justificar futuros desarrollos de IA en los BPA.

Estudio de Factibilidad para Aplicacion en Otras Entidades. Finalmente, otra linea de
trabajo por considerar es el estudio de la factibilidad de aplicar este plan de intervencion en
entidades similares a los BPA, como startups financieras, fintech locales, o entidades financieras
no bancarias de alcance regional. Estas instituciones comparten caracteristicas estructurales y
desafios regulatorios que hacen que el plan desarrollado para los BPA pueda ser relevante para sus
contextos. Un analisis comparativo podria identificar las adaptaciones necesarias para implementar
esta propuesta en otros tipos de organizaciones, aprovechando los beneficios de la IA en la gestion
de riesgos, la experiencia del cliente y la eficiencia operativa. Esto plantearia la posibilidad de
replicar los logros obtenidos en los BPA en un espectro mas amplio de entidades financieras,

contribuyendo a la evolucion del ecosistema financiero a nivel regional.
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Anexo I

El presente Anexo I complementa al punto el punto 4.4 de la propuesta de intervencion,
con un mayor detalle que justifica al diagrama de Gantt de cada etapa. A continuacion, se muestra
el detalle de las estimaciones realizadas, los datos que deben ingresarse a partir de estas
estimaciones en el software encargado de administrar la planificacion del proyecto y generar el
respectivo Gantt.

Las siguientes tablas detallan las estimaciones de cada perfil, por cada etapa y cada tarea:

Tabla 8

Referencias Perfil — Columna titulada en tablas de estimaciones

Denominacion de columna en
Peril tabla de estimaciones

(Tablas 9 a 16)

Project Manager (A)
Arquitecto Cloud (B)
Especialista en Data Governance ©
Data Analyst (D)
Data Engineer (E)
Data Scientist (F)
Soporte IT/DevOps (G)
Analista Funcional de Riesgo (Punto Focal 1) (H)
Analista Funcional de Fraude (Punto Focal 2) Q)
Responsable Area Comercial y Marketing (Punto Focal 3) )
Tester (K)
Documentador/Conformidad y Normativa (L)

Nota. Elaboracion Propia



Tabla 9

Estimacion de Etapa 1: Diagnostico Inicial, Implementacion de Repositorio de Datos

Centralizado y Gobernanza de Datos
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Nombre de Tarea

A B ©) O (B (F) ©) H) O

J) (K) (L) Totales

As s

Workshops

Identificacion y definicidn de la
situacion actual

To Be

Definicién del modelo
aspiracional

Definicién ficha resumen de
iniciativas

Conceptualizacion caso de uso
Identificacion de dependencias
Categorizacion y priorizacion
de iniciativas

Mapa de hoja de ruta
Implementacién - Aplicacion
de Microsoft Fabric y
Microsoft Purview
Preparacion del entorno y
configuracién inicial

Definir y asignar roles
especificos

Implementacion de

herramientas de gestion de
datos

Configuracién de politicas y
controles automaticos

Configuracion de procesos de
calidad de datos

Implementacién de procesos de
gestion de metadatos

Integracion de los sistemas con
la nueva estructura de gobierno

Pruebas de los procesos y
validacion de controles

Capacitacion a usuarios clave
en herramientas y procesos

Ajustes finales y puesta en
produccion

Revisién de resultados y
optimizacion
Consolidacion de
Documentacion

R R L i

20

20
8

12

R T ~ N -

16
8

24

16

32

24

2
2

16

20

16

24

16

N N N DN

24

48
28

36

14

24
16

16
10

50

28

54

42

38

46

56

44

26

72

12

48

Nota. Elaboracion Propia



Tabla 10

Estimacion de Etapa 2: Implementacion de Bl
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Nombre de Tarea

(A B ©) © (B (F) ©) H) O

J) (K) (L) Totales

Configuracién de Power BI
dentro de Microsoft Fabric

4

2

Desarrollo y configuracion de tableros en Power Bl

Conexion con Data Warehouse

Configuracién de
actualizaciones automaticas

Organizacién y clasificacion de
tableros

Configuracién de permisos y
seguridad

Desarrollo de Tableros
Especificos

Tablero de Segmentacion de
Clientes y Perfilado

Tablero de Andlisis de Riesgo
Crediticio

Capacitacion y soporte para
usuarios de Bl
Entrenamiento a usuarios clave

Creacidn de guias y manuales
de uso

4
4

4

32

32

12

12

12

10

16

14

12

62

62

12
16

Nota. Elaboracion Propia



Tabla 11

Estimacion de Etapa 3: Implementacion de Modelo Predictivo de Riesgo Crediticio
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Nombre de Tarea

(A) B) (©) O B (F) ©) (H 1) ) (K) (L) Totales

Fase 1: Business Understanding
Comprender el problema del riesgo
crediticio

Definir objetivos de negocio para la gestion
del riesgo

Definir objetivos especificos del proyecto
de riesgo crediticio

Fase 2: Data Understanding

Recopilar datos historicos y relevantes de
riesgo crediticio

Describir y documentar las caracteristicas
de los datos de crédito

Explorar los datos para detectar patrones
iniciales de riesgo

Verificar la calidad y consistencia de los
datos recolectados

Fase 3: Data Preparation

Seleccionar datos especificos para
entrenamiento y prueba

Limpiar datos eliminando errores y valores
atipicos

Crear nuevas variables derivadas para
enriquecer el andlisis

Integrar datos de mdaltiples fuentes

Formatear los datos para que sean
compatibles con el modelo

Fase 4: Modeling

Seleccionar técnicas de modelado
adecuadas

Crear un modelo inicial de comprobacion y
aceptacion

Generar diferentes versiones del modelo
para evaluacion

Evaluar los modelos en funcién de
precision y efectividad
Fase 5: Evaluation

Revisar y ajustar el modelo seleccionado

Evaluar los resultados y ajustar segln sea
necesario

4 2 2
4 4
4 2 4
4 2 8 8 4
4 4 4 4
4 4 2 8
4 2 4 8 4
4 4 4 12
4 4 8 12
4 4 4 12
4 2 2 8 12
4 4 4 12
4 4 4 12
4 4 4 16
4 4 4 16
4 4 4 16
4 4 4 12
4 4 4 12

12

12

14

30

24

22

28

24

28

24

32

24

24

28

28

28

32

40
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Fase 6: Deployment

Entrenar y validar el modelo final en el
entorno del BPA

Preparar y documentar el codigo fuente del
modelo final

Documentar lecciones aprendidas

Revisién y ajuste final de la base de
conocimiento

Capacitacion a usuarios clave en el modelo
de riesgo crediticio

Monitoreo inicial y ajustes del modelo en
produccion

2
2 2
8
2
8 2

34

14

18

24

14

62

Nota. Elaboracion Propia

Tabla 12

Estimacion de Etapa 4: Implementacion de Modelo Predictivo de Deteccion de Fraude

Nombre de Tarea

(A) B) € O B F ©G) H O

) (K) (L) Totales

Fase 1: Business
Understanding

Comprender el problema del

fraude 4
Definir objetivos de negocio 4
para la deteccion de fraude

Definir objetivos especificos del 4
proyecto de deteccién de fraude
Fase 2: Data Understanding
Recopilar datos historicos de 4
fraude

Describir y documentar las
caracteristicas de los datos de 4
fraude

Explorar los datos para detectar 4
patrones de fraude

Verificar la calidad y

consistencia de los datos de 4
fraude

Fase 3: Data Preparation
Seleccionar datos especificos 4
para entrenamiento y prueba
Limpiar datos eliminando 4

errores y valores atipicos

12

12

12

12

14

30

22

28

24

28




Crear nuevas variables
derivadas para enriquecer el
analisis

Integrar datos de mdltiples
fuentes

Formatear los datos para
compatibilidad con el modelo
Fase 4: Modeling
Seleccionar técnicas de
modelado para fraude

Crear un modelo inicial de
comprobacion y aceptacion
Generar versiones del modelo
para evaluacion

Evaluar los modelos en funcién
de precision y efectividad
Fase 5: Evaluation

Revisar y ajustar el modelo
seleccionado

Evaluar resultados para
garantizar que cumpla con los
objetivos de precisién y control
de falsos positivos

Fase 6: Deployment

Entrenar y validar el modelo
final en el entorno del BPA

Preparar y documentar el
cddigo fuente del modelo final

Documentar lecciones
aprendidas

Revision y ajuste final de la
base de conocimiento
Capacitacion a usuarios clave
en el modelo de fraude
Monitoreo inicial y ajustes del
modelo en produccion

12

12

12

16

16

16

16

12

12

16

32

24

32

24

28

28

28

28

32

40

34

14

18

24

14

62

Nota. Elaboracion Propia
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Tabla 13

111

Estimacion de Etapa 5: Implementacion de Modelo Predictivo de Churn (Abandono de Cliente)

Nombre de Tarea

A B ©) O B F ©) H O

J) (K) (L) Totales

Fase 1: Business
Understanding

Comprender el problema del
churn en el contexto del BPA

Definir objetivos de negocio
para la retencion de clientes

Definir objetivos especificos del
proyecto de prediccién de
abandono

Fase 2: Data Understanding

Recopilar datos historicos de
clientes y actividades (ej.,
interacciones, historial de
compras)

Describir las caracteristicas de
los datos de comportamiento y
satisfaccion del cliente

Explorar patrones de
comportamiento que indiguen
intencion de abandono

Verificar la calidad y
consistencia de los datos de
clientes

Fase 3: Data Preparation

Seleccionar variables clave para
el andlisis de churn (ej.,
frecuencia de interaccion, valor
de compra)

Limpiar datos, eliminando
registros incompletos o
inconsistentes

Crear variables adicionales,
como la segmentacién del
cliente o puntajes de lealtad

Integrar datos de multiples
fuentes, incluyendo CRM y
canales de soporte

Formatear los datos para que
sean compatibles con el
modelado predictivo

Fase 4: Modeling

Seleccionar técnicas de
modelado para el andlisis de
churn (gj., regresion logistica,
redes neuronales)

4 2 2
4
4 2 4
4 2 8 8 4 4
4 4 4 4
4 4 8
4 2 4 8 4 4
4 4 4 8
4 4 8 8
4 4 4 8
4 2 2 8 8 4
4 4 4 8
4 4 4 12

0

4 12

4 12

4 14

26

20

24

20

28

20

24




Generar modelos iniciales de
prueba con foco en la precision
y el recall

Evaluar multiples versiones del
modelo para elegir la mas
precisa

Optimizar el modelo para
minimizar errores en la
prediccion de abandono

Fase 5: Evaluation

Revisar y ajustar el modelo
seleccionado en funcién de la
efectividad en retencion

Evaluar resultados para
garantizar que el modelo
cumpla con los objetivos de
precision y alcance

Fase 6: Deployment

Implementar el modelo final en
el entorno del BPA para analisis
continuo

Preparar y documentar el
cddigo fuente del modelo final
de churn

Documentar lecciones
aprendidas y pasos a seguir para
optimizar la retencién de
clientes

Revisién y ajuste final de la
base de conocimiento

Capacitacion a usuarios clave
en el modelo de churn

Monitoreo inicial y ajustes del
modelo en produccion

12

12

12

12

12

32

24

24

24

24

32

14

10

18

24

14

62

Nota. Elaboracion Propia
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Tabla 14

113

Estimacion de Etapa 6: Implementacion de Modelo Predictivo de Recomendacion Personalizada

de Productos Financieros

Nombre de Tarea

A B ©) O (B (F) ©) H) O

J) (K) (L) Totales

Fase 1: Business
Understanding

Comprender la necesidad de
recomendaciones
personalizadas en el BPA

Definir objetivos de negocio
para aumentar la adopcién de
productos financieros

Definir objetivos especificos del
proyecto de recomendacion
personalizada

Fase 2: Data Understanding

Recopilar datos histéricos de
clientes y productos financieros
adquiridos

Describir las caracteristicas de
los datos de consumo de
productos financieros

Explorar patrones de
preferencia y comportamiento
de los clientes

Verificar la calidad y
consistencia de los datos para
evitar sesgos

Fase 3: Data Preparation

Seleccionar variables clave,
como el historial de compras y
la segmentacién de clientes

Limpiar datos para eliminar
errores y valores atipicos

Crear nuevas variables, como el
puntaje de afinidad del cliente
hacia productos especificos

Integrar datos de multiples
fuentes, incluyendo CRM y
perfiles financieros

Formatear los datos para que
sean compatibles con las
herramientas de modelado

Fase 4: Modeling

4 2 2
4 4
4 2 4
4 2 8 8 4 4
4 4 4 4
4 4 8
4 2 4 8 4 4
4 4 4 8
4 4 8 8
4 4 4 8
4 2 2 8 8 4
4 4 4 8

4 12
4 12
4 14
4 34
4 2 2
4 20
26
20
24
20
28
20




Seleccionar técnicas de
modelado, como filtrado
colaborativo o sistemas basados
en contenido

Generar modelos de
recomendacion iniciales y
probar diferentes enfoques
Evaluar los modelos en
términos de precision y
relevancia de las
recomendaciones
Optimizar el modelo para
mejorar la personalizacion y
reducir recomendaciones
irrelevantes

Fase 5: Evaluation

Revisar y ajustar el modelo de
recomendacioén en funcién de la
satisfaccion del cliente

Evaluar la efectividad del
modelo para asegurar que
cumple los objetivos de
personalizacion

Fase 6: Deployment

Implementar el modelo final en
el entorno del BPA para
recomendaciones en tiempo real

Documentar el codigo fuente
del modelo final de
recomendacion personalizada

Documentar las lecciones
aprendidas y establecer un plan
de mejora continua para la
personalizacion

Revisién y ajuste final de la
base de conocimiento

Capacitacion a usuarios clave
en el modelo de recomendacion
de productos

Monitoreo inicial y ajustes del
modelo en produccién

12

12

12

12

12

12

32

24

24

24

24

24

32

14

10

18

24

14

62

Nota. Elaboracion Propia
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Tabla 15

Estimacion de Etapa 7: Implementacion de un Chatbot para Servicio de Atencion al Cliente

Nombre de Tarea

A B ©) O B

(F)

©) (H) O

J) (K) (L) Totales

Planificacion y Definicion de
Objetivos

Definir los objetivos especificos
del chatbot para atencion bésica
de clientes, centrandose en
preguntas frecuentes

Identificar consultas iniciales de
bajo nivel (gj., saldos, horarios
de operacion, ubicacién de
sucursales) en base a datos
histéricos de interacciones

Desarrollar una base de
conocimiento preliminar con
preguntas y respuestas estandar
Seleccién de Plataforma

Evaluar herramientas open-
source (ej., Rasa, Botpress) o
servicios de Microsoft (ej.,
Azure Al Bot Service) segun la
capacidad técnica y financiera
del BPA

Asegurar la compatibilidad de
la plataforma seleccionada con
los canales digitales del BPA,
como la web y la aplicacién
movil

Disefio y Estructuracion de la
Base de Conocimiento

Curar y categorizar datos
histéricos de atencion al cliente
en un formato de preguntas y
respuestas organizado

Establecer un arbol de
decisiones que permita al
chatbot responder de manera
eficiente y coherente

Validar la precision de las
respuestas y adaptar el lenguaje
de acuerdo con las consultas
especificas de los clientes del
BPA

Configuracion Técnica 'y
Pruebas

24

16

12

16

12

16

0

40

14
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Configurar la l6gica de

respuesta del chatbot para

reconocer palabras clave y 4 4
activar respuestas adecuadas

desde la base de conocimiento

Realizar pruebas piloto en un
entorno controlado para evaluar
y ajustar la precision del chatbot

~
()

Ajustar las reglas y ampliar la

base de datos de respuestas en 4

caso de discrepancias o errores

detectados durante las pruebas

Despliegue y Monitoreo

Inicial

Desplegar el chatbot

gradualmente en los canales de 4 2
atencion al cliente del BPA

Monitorear en tiempo real el

desempefio del chatbot,

recolectando métricas de 4 2
satisfaccion del cliente y

tiempos de respuesta

Realizar ajustes periddicos

basados en la retroalimentacion 4 -
de los usuarios y las métricas

recopiladas

Mantenimiento y Mejora
Continua

Establecer un mecanismo de
actualizacion de la base de
conocimiento, integrando datos
de interacciones recientes

Implementar un plan de

mantenimiento periddico para

optimizar la precision y 4 4
efectividad del chatbot a largo

plazo

16

16

16

28

42

20

34

18

38

22

26

Nota. Elaboracion Propia
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Las horas distribuidas en las tablas detalladas anteriormente, se consolidan en los totales

que se indican a continuacion en la Tabla 16.
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Tabla 16

Cuadro total de estimaciones por Etapa y Perfil

Suma de
ETAPA Totales  (A) (B) (C) (D) (B) (F) (&) (H) () ) (K) (L)
1 708 80 62 120 196 50 4 66 6 6 8 58 52
2 216 36 6 6 88 20 16 2 2 24 16
3 620 96 8 10 78 94 236 12 40 26 20
4 622 96 8 10 78 94 240 12 40 26 18
5 546 96 8 14 74 88 190 16 30 10 20
6 546 96 8 14 74 88 190 16 30 10 20
7 464 64 48 6 60 22 114 54 30 48 18
Total general 3722 564 148 180 648 456 974 192 48 46 100 202 164

Nota. Elaboracion Propia

A continuacion, en la Tabla 17 se describe la carga de informacion que, a partir de este
detalle de estimaciones debe ingresarse en un sistema que corresponda a la gestion de la
planificacion del Project, tal como puede ser Microsoft Project u otro producto similar. Cabe
aclarar que los datos que deben ingresarse son los correspondientes a la columna Nombre de Tarea,
Trabajo y Recurso. La columna Duracion y Fecha se calculan automaticamente, considerando la
fecha de inicio que se configurd previamente para el proyecto. Para esta propuesta de intervencion
se ha generado el Recurso “Equipo” representando a todo el equipo de acuerdo con lo justificado
en el punto 4.4.1. Debe tenerse en cuenta que el BPA podré cargar en dicha columna los recursos
especificos que considere, a partir de conocer los perfiles y el criterio de asignacién a configurar

en la planificacion. Por altimo, las filas resaltadas indican hitos del proyecto.

Tabla 17

Detalle complementario de datos a trasladar al sistema de gestion de planificacion del proyecto

Nombre de
ID Nombre de Tarea Trabajo Duracion Comienzo Fin Predecesoras los
Recursos

1 Proyecto Implementacién ~ 3.722
1A en un BPA horas 445 dias? 02/01/2025 16/09/2026

Etapa 1: Diagndstico
Inicial, Implementacion
de Repositorio de Datos 708 horas 88,5 dias? 02/01/2025 06/05/2025
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Centralizado y
Gobernanza de Datos

3 Asls 76 horas 9,5dias? 02/01/2025 15/01/2025
4 Workshops 48 horas 6 dias?  02/01/2025 09/01/2025 Equipo
5 Identificacion y definicion

de la situacion actual 28 horas  3,5dias? 10/01/2025 15/01/2025 4 Equipo
6 ToBe 116 horas 14,5 dias? 15/01/2025 04/02/2025 3
7 Definicion del modelo

aspiracional 36 horas  4,5dias? 15/01/2025 21/01/2025 Equipo
8 Definicion ficha resumen

de iniciativas 14 horas 1,75dias? 22/01/2025 23/01/2025 7 Equipo
9 Conceptualizacion caso de

uso 24 horas 3dias?  23/01/2025 28/01/2025 8 Equipo
10 Identificacion de

dependencias 16 horas 2 dias?  28/01/2025 30/01/2025 9 Equipo
11 Categorizaciony

priorizacion de iniciativas 16 horas 2 dias?  30/01/2025 03/02/2025 10 Equipo
12 Mapa de hoja de ruta 10 horas 1,25 dias? 03/02/2025 04/02/2025 11 Equipo
13 Implementacion -

Aplicacion de Microsoft

Fabric y Microsoft

Purview 516 horas 64,5 dias? 05/02/2025 06/05/2025 6
14  Preparacion del entorno y

configuracion inicial 50 horas 6,25 dias? 05/02/2025 13/02/2025 Equipo
15 Definiry asignar roles

especificos 28 horas  3,5dias? 13/02/2025 18/02/2025 14 Equipo
16  Implementacion de

herramientas de gestion de

datos 54 horas 6,75 dias? 18/02/2025 27/02/2025 15 Equipo
17 Configuracién de politicas

y controles automaticos 42 horas 5,25dias? 27/02/2025 06/03/2025 16 Equipo
18 Configuracién de procesos

de calidad de datos 38 horas 4,75dias? 06/03/2025 13/03/2025 17 Equipo
19 Implementacion de

procesos de gestion de

metadatos 46 horas 5,75 dias? 13/03/2025 21/03/2025 18 Equipo
20 Integracion de los sistemas

con la nueva estructura de

gobierno 56 horas 7 dias?  21/03/2025 01/04/2025 19 Equipo
21  Pruebas de los procesos y

validacion de controles 44 horas  5,5dias? 01/04/2025 08/04/2025 20 Equipo
22  Capacitacion a usuarios

clave en herramientas y

procesos 26 horas 3,25 dias? 08/04/2025 11/04/2025 21 Equipo
23 Ajustes finales y puesta en

produccion 72 horas 9dias?  14/04/2025 24/04/2025 22 Equipo
24 Revision de resultados y

optimizacion 12 horas  1,5dias? 25/04/2025 28/04/2025 23 Equipo
25 Consolidacion de

Documentacion 48 horas 6 dias?  28/04/2025 06/05/2025 24 Equipo
26 Etapa 2: Implementacion

de BI 216 horas 27 dias? 06/05/2025 12/06/2025 2
27  Configuracién de Power

Bl dentro de Microsoft

Fabric 12 horas  1,5dias? 06/05/2025 07/05/2025 Equipo
28 Desarrolloy

configuracioén de tableros

en Power BI 52 horas 6,5dias? 08/05/2025 16/05/2025 27
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29
30

31
32

Conexion con Data
Warehouse

Configuracion de
actualizaciones
automaticas

Organizacion y
clasificacion de tableros
Configuracion de permisos
y seguridad

10 horas 1,25 dias?

16 horas 2 dias?

14 horas 1,75 dias?

12 horas 1,5 dias?

08/05/2025

09/05/2025
13/05/2025
15/05/2025

09/05/2025

13/05/2025
14/05/2025
16/05/2025

29
30
31

Equipo

Equipo
Equipo
Equipo

33

Desarrollo de Tableros
Especificos

124 horas 15,5 dias?

16/05/2025

06/06/2025

28

34
35

Tablero de Segmentacion
de Clientes y Perfilado
Tablero de Analisis de
Riesgo Crediticio

62 horas 7,75 dias?

62 horas 7,75 dias?

16/05/2025
28/05/2025

28/05/2025
06/06/2025

34

Equipo
Equipo

36

Capacitacion y soporte
para usuarios de
visualizaciones Bl

28 horas 3,5 dias?

09/06/2025

12/06/2025

33

37
38

Entrenamiento a usuarios
clave

Creacion de guias y
manuales de uso

12 horas 1,5 dias?

16 horas 2 dias?

09/06/2025
10/06/2025

10/06/2025
12/06/2025

37

Equipo
Equipo

39

Etapa 3: Implementacién
de Modelo Predictivo de
Riesgo Crediticio

620 horas 68,5 dias?

12/06/2025

16/09/2025

26

40

Fase 1: Business
Understanding

38 horas 4,75 dias?

12/06/2025

19/06/2025

41
42

43

Comprender el problema
del riesgo crediticio
Definir objetivos de
negocio para la gestion del
riesgo

Definir objetivos
especificos del proyecto de
riesgo crediticio

12 horas 1,5 dias?

12 horas 1,5 dias?

14 horas 1,75 dias?

12/06/2025

16/06/2025

17/06/2025

13/06/2025

17/06/2025

19/06/2025

41

42

Equipo

Equipo

Equipo

44

Fase 2: Data
Understanding

10,25

104 horas dias?

19/06/2025

03/07/2025

40

45

46

47

48

Recopilar datos historicos
y relevantes de riesgo
crediticio

Describir y documentar las
caracteristicas de los datos
de crédito

Explorar los datos para
detectar patrones iniciales
de riesgo

Verificar la calidad y
consistencia de los datos
recolectados

30 horas 1dia?

24 horas 3 dias?
22 horas 2,75 dias?

28 horas 3,5 dias?

19/06/2025

20/06/2025

25/06/2025

30/06/2025

20/06/2025

25/06/2025

27/06/2025

03/07/2025

45

46

47

Equipo

Equipo

Equipo

49

Fase 3: Data Preparation

132 horas 16,5 dias?

03/07/2025

25/07/2025

44

50

51
52

53

Seleccionar datos
especificos para
entrenamiento y prueba
Limpiar datos eliminando
errores y valores atipicos
Crear nuevas variables
derivadas para enriquecer
el anélisis

Integrar datos de maltiples
fuentes (ej., datos

24 horas 3 dias?

28 horas 3,5 dias?

24 horas 3 dias?

32 horas 4 dias?

03/07/2025
08/07/2025

14/07/2025

17/07/2025

08/07/2025
11/07/2025

16/07/2025

22/07/2025

50

51

52

Equipo
Equipo

Equipo

Equipo



54

financieros y
demogréaficos)

Formatear los datos para
que sean compatibles con
el modelo 24 horas

3 dias?

23/07/2025

25/07/2025

53

Equipo

120

55

Fase 4: Modeling 108 horas

13,5 dias?

28/07/2025

14/08/2025

49

56

57

58

59

Seleccionar técnicas de

modelado adecuadas (gj.,

regresion logistica,

Random Forest) 24 horas
Crear un modelo inicial de
comprobacién y

aceptacion 28 horas
Generar diferentes

versiones del modelo para

evaluacion 28 horas
Evaluar los modelos en

funcién de precision y

efectividad para identificar

el mejor 28 horas

3 dias?

3,5 dias?

3,5 dias?

3,5 dias?

28/07/2025

31/07/2025

05/08/2025

11/08/2025

30/07/2025

05/08/2025

08/08/2025

14/08/2025

56

57

58

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

60

Fase 5: Evaluation 72 horas

6 dias?

14/08/2025

22/08/2025

55

61

62

Revisar y ajustar el modelo
seleccionado segln

criterios de desempefio 32 horas
Evaluar los resultados y

ajustar segun sea necesario 40 horas

1dia?

5 dias?

14/08/2025
15/08/2025

15/08/2025
22/08/2025

61

Equipo

63

Fase 6: Deployment 166 horas

17,5 dias?

22/08/2025

16/09/2025

60

64

65

66

67

68

69

Entrenar y validar el

modelo final en el entorno

del BPA 34 horas
Preparar y documentar el

cadigo fuente del modelo

final 14 horas
Documentar lecciones

aprendidas y formalizar los

pasos para el uso del

modelo 18 horas
Revision y ajuste final de

la base de conocimiento 24 horas
Capacitacion a usuarios

clave en el modelo de

riesgo crediticio 14 horas

Monitoreo inicial y ajustes
del modelo en produccion 62 horas

1dia?

1,75 dias?

2,25 dias?

3 dias?

1,75 dias?

7,75 dias?

22/08/2025

25/08/2025

27/08/2025

29/08/2025

03/09/2025

05/09/2025

25/08/2025

27/08/2025

29/08/2025

03/09/2025

05/09/2025

16/09/2025

64

65

66

67

68

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

70

Etapa 4: Implementacion
de Modelo Predictivo de
Deteccion de Fraude 622 horas

77,75
dias?

17/09/2025

02/01/2026

39

71

Fase 1: Business
Understanding 38 horas

4,75 dias?

17/09/2025

23/09/2025

72

73

74

Comprender el problema

de fraude en transacciones

financieras 12 horas
Definir objetivos de

negocio enfocados en la

reduccién de actividades

fraudulentas 12 horas
Definir objetivos

especificos del proyecto de

deteccion de fraude 14 horas

1,5 dias?

1,5 dias?

1,75 dias?

17/09/2025

18/09/2025

22/09/2025

18/09/2025

19/09/2025

23/09/2025

72

73

Equipo

Equipo

Equipo
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75

Fase 2: Data
Understanding 102 horas

12,75
dias?

23/09/2025

10/10/2025

71

76

77

78

79

Recopilar datos histéricos

de transacciones,

incluyendo etiquetados de

fraude 30 horas
Describir las

caracteristicas de los datos,

como transacciones

inusuales y patrones

atipicos 22 horas
Explorar los datos en

busca de indicadores de

fraude (ej., frecuencia,

monto) 22 horas
Verificar y validar la

calidad de los datos para

evitar sesgos en el modelo 28 horas

3,75 dias?

2,75 dias?

2,75 dias?

3,5 dias?

23/09/2025

29/09/2025

02/10/2025

07/10/2025

29/09/2025

02/10/2025

06/10/2025

10/10/2025

76

77

78

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

80

Fase 3: Data Preparation 132 horas

16,5 dias?

10/10/2025

03/11/2025

75

81

82

83

84

85

Seleccionar datos

relevantes para la

deteccion de fraude (ej.,

frecuencia de transaccion,
geolocalizacion) 24 horas
Limpiar datos para

eliminar inconsistencias o

valores atipicos

irrelevantes 28 horas
Crear variables

adicionales, como

puntuaciones de riesgo

para actividades inusuales 24 horas
Integrar datos de multiples

fuentes (ej., datos de

cliente, histéricos de

transacciones) 32 horas
Formatear los datos para

que sean compatibles con

las herramientas de

modelado 24 horas

3 dias?

3,5 dias?

3 dias?

4 dias?

3 dias?

10/10/2025

15/10/2025

21/10/2025

24/10/2025

30/10/2025

15/10/2025

20/10/2025

23/10/2025

29/10/2025

03/11/2025

81

82

83

84

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

86

Fase 4: Modeling 112 horas

14 dias?

04/11/2025

21/11/2025

80

87

88

89

90

Seleccionar técnicas de

modelado especificas para

deteccion de fraude (ej.,

arboles de decision, redes

neuronales) 28 horas
Crear modelos iniciales de
comprobacién, con énfasis

en la precision para

minimizar falsos positivos 28 horas
Generar y probar

diferentes versiones del

modelo para evaluar su

rendimiento 28 horas
Evaluar los modelos

utilizando métricas de

precision y sensibilidad

para seleccionar el ptimo 28 horas

3,5 dias?

3,5 dias?

3,5 dias?

3,5 dias?

04/11/2025

07/11/2025

13/11/2025

18/11/2025

07/11/2025

12/11/2025

18/11/2025

21/11/2025

87

88

89

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

91

Fase 5: Evaluation 72 horas

9 dias?

24/11/2025

04/12/2025

86
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92

93

Revisar el modelo

seleccionado, ajustandolo

en funcion de su

efectividad en detectar

fraudes 32 horas
Evaluar resultados para

garantizar que cumpla con

los objetivos de precision y

control de falsos positivos 40 horas

4 dias?

5 dias?

24/11/2025

28/11/2025

27/11/2025

04/12/2025

92

Equipo

Equipo

94

Fase 6: Deployment 166 horas

20,75
dias?

05/12/2025

02/01/2026

91

95

96

97

98

99

100

Entrenar y validar el

modelo final en un entorno

operativo para el BPA 34 horas
Preparar el cédigo fuente

del modelo final y

documentar su uso 14 horas
Documentar las lecciones

aprendidas y establecer

pasos para el monitoreo

continuo de fraude 18 horas
Revision y ajuste final de

la base de conocimiento 24 horas
Capacitacion a usuarios

clave en el modelo de

fraude 14 horas

Monitoreo inicial y ajustes
del modelo en produccién 62 horas

4,25 dias?

1,75 dias?

2,25 dias?

3 dias?

1,75 dias?

7,75 dias?

05/12/2025

11/12/2025

15/12/2025

17/12/2025

22/12/2025

24/12/2025

11/12/2025

12/12/2025

17/12/2025

22/12/2025

23/12/2025

02/01/2026

95

96

97

98

99

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

101

Etapa 5: Implementacion
de Modelo Predictivo de
Abandono de Clientes 546 horas

68,25
dias?

02/01/2026

08/04/2026

70

102

Fase 1: Business
Understanding 38 horas

4,75 dias?

02/01/2026

09/01/2026

103

104

105

Comprender el problema

del churn en el contexto

del BPA 12 horas
Definir objetivos de

negocio para la retencion

de clientes 12 horas
Definir objetivos

especificos del proyecto de

prediccién de abandono 14 horas

1,5 dias?

1,5 dias?

1,75 dias?

02/01/2026

06/01/2026

07/01/2026

06/01/2026

07/01/2026

09/01/2026

103

104

Equipo

Equipo

Equipo

106

Fase 2: Data
Understanding 102 horas

12,75
dias?

09/01/2026

28/01/2026

102

107

108

109

110

Recopilar datos historicos

de clientes y actividades

(ej., interacciones, historial

de compras) 34 horas
Describir las

caracteristicas de los datos

de comportamiento y

satisfaccion del cliente 22 horas
Explorar patrones de

comportamiento que

indiquen intencion de

abandono 20 horas
Verificar la calidad y

consistencia de los datos

de clientes 26 horas

4,25 dias?

2,75 dias?

2,5 dias?

3,25 dias?

09/01/2026

15/01/2026

20/01/2026

23/01/2026

15/01/2026

20/01/2026

22/01/2026

28/01/2026

107

108

109

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

111

Fase 3: Data Preparation 112 horas

14 dias?

28/01/2026

17/02/2026

106
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112

113

114

115

116

Seleccionar variables clave
para el analisis de churn
(ej., frecuencia de
interaccion, valor de
compra)

Limpiar datos, eliminando
registros incompletos o
inconsistentes

Crear variables
adicionales, como la
segmentacion del cliente o
puntajes de lealtad
Integrar datos de multiples
fuentes, incluyendo CRM
y canales de soporte
Formatear los datos para
que sean compatibles con
el modelado predictivo

20 horas

24 horas

20 horas

28 horas

20 horas

2,5 dias?

3 dias?

2,5 dias?

3,5 dias?

2,5 dias?

28/01/2026

30/01/2026

04/02/2026

09/02/2026

12/02/2026

30/01/2026

04/02/2026

09/02/2026

12/02/2026

17/02/2026

112

113

114

115

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

117

Fase 4: Modeling

96 horas

12 dias?

17/02/2026

05/03/2026

111

118

119

120

121

Seleccionar técnicas de
modelado para el analisis
de churn (gj., regresion
logistica, redes neuronales)
Generar modelos iniciales
de prueba con foco en la
precision y el recall
Evaluar multiples
versiones del modelo para
elegir la més precisa
Optimizar el modelo para
minimizar errores en la
prediccién de abandono

24 horas

24 horas

24 horas

24 horas

3 dias?

3 dias?

3 dias?

3 dias?

17/02/2026

20/02/2026

25/02/2026

02/03/2026

20/02/2026

25/02/2026

02/03/2026

05/03/2026

118

119

120

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

122

Fase 5: Evaluation

56 horas

7 dias?

05/03/2026

16/03/2026

117

123

124

Revisar y ajustar el modelo
seleccionado en funcion de
la efectividad en retencion
Evaluar resultados para
garantizar que el modelo
cumpla con los objetivos
de precisidn y alcance

24 horas

32 horas

3 dias?

4 dias?

05/03/2026

10/03/2026

10/03/2026

16/03/2026

123

Equipo

Equipo

125

Fase 6: Deployment

142 horas

17,75
dias?

16/03/2026

08/04/2026

122

126

127

128

129

130

131

Implementar el modelo
final en el entorno del BPA
para analisis continuo
Preparar y documentar el
cadigo fuente del modelo
final de churn

Documentar lecciones
aprendidas y pasos a seguir
para optimizar la retencion
de clientes

Revision y ajuste final de
la base de conocimiento
Capacitacion a usuarios
clave en el modelo de
churn

Monitoreo inicial y ajustes
del modelo en produccién

14 horas

10 horas

18 horas

24 horas

14 horas

62 horas

1,75 dias?

1,25 dias?

2,25 dias?

3 dias?

1,75 dias?

7,75 dias?

16/03/2026

18/03/2026

19/03/2026

23/03/2026

26/03/2026

30/03/2026

17/03/2026

19/03/2026

23/03/2026

26/03/2026

30/03/2026

08/04/2026

126

127

128

129

130

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo
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132

Etapa 6: Implementacion
de Modelo Predictivo de
Recomendacién
Personalizada de
Productos Financieros

546 horas

68,25
dias?

09/04/2026

14/07/2026

101

133

Fase 1: Business
Understanding

38 horas

4,75 dias?

09/04/2026

15/04/2026

134

135

136

Comprender la necesidad
de recomendaciones
personalizadas en el BPA
Definir objetivos de
negocio para aumentar la
adopcion de productos
financieros

Definir objetivos
especificos del proyecto de
recomendacion
personalizada

12 horas

12 horas

14 horas

1,5 dias?

1,5 dias?

1,75 dias?

09/04/2026

10/04/2026

14/04/2026

10/04/2026

13/04/2026

15/04/2026

134

135

Equipo

Equipo

Equipo

137

Fase 2: Data
Understanding

102 horas

12,75
dias?

15/04/2026

04/05/2026

133

138

139

140

141

Recopilar datos historicos
de clientes y productos
financieros adquiridos
Describir las
caracteristicas de los datos
de consumo de productos
financieros

Explorar patrones de
preferencia'y
comportamiento de los
clientes

Verificar la calidad y
consistencia de los datos
para evitar sesgos

34 horas

22 horas

20 horas

26 horas

4,25 dias?

2,75 dias?

2,5 dias?

3,25 dias?

15/04/2026

22/04/2026

24/04/2026

29/04/2026

21/04/2026

24/04/2026

29/04/2026

04/05/2026

138

139

140

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

142

Fase 3: Data Preparation

112 horas

14 dias?

04/05/2026

22/05/2026

137

143

144

145

146

147

Seleccionar variables
clave, como el historial de
compras Yy la segmentacion
de clientes

Limpiar datos para
eliminar errores y valores
atipicos

Crear nuevas variables,
como el puntaje de
afinidad del cliente hacia
productos especificos
Integrar datos de maltiples
fuentes, incluyendo CRM
y perfiles financieros
Formatear los datos para
que sean compatibles con
las herramientas de
modelado

20 horas

24 horas

20 horas

28 horas

20 horas

2,5 dias?

3 dias?

2,5 dias?

3,5 dias?

2,5 dias?

04/05/2026

07/05/2026

12/05/2026

14/05/2026

20/05/2026

06/05/2026

11/05/2026

14/05/2026

19/05/2026

22/05/2026

143

144

145

146

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

Equipo

148

Fase 4: Modeling

96 horas

12 dias?

22/05/2026

09/06/2026

142

149

150

Seleccionar técnicas de
modelado, como filtrado
colaborativo o sistemas
basados en contenido
Generar modelos de
recomendacion iniciales y
probar diferentes enfoques

24 horas

24 horas

3 dias?

3 dias?

22/05/2026

27/05/2026

27/05/2026

01/06/2026

149

Equipo

Equipo
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152

Evaluar los modelos en

términos de precision y

relevancia de las

recomendaciones 24 horas
Optimizar el modelo para

mejorar la personalizacion

y reducir recomendaciones

irrelevantes 24 horas

3 dias?

3 dias?

01/06/2026

04/06/2026

04/06/2026

09/06/2026

150

151

Equipo

Equipo

125

153

Fase 5: Evaluation 56 horas

7 dias?

09/06/2026

18/06/2026

148

154

155

Revisar y ajustar el modelo

de recomendacién en

funcion de la satisfaccion

del cliente 24 horas
Evaluar la efectividad del

modelo para asegurar que

cumple los objetivos de

personalizacion 32 horas

3 dias?

4 dias?

09/06/2026

12/06/2026

12/06/2026

18/06/2026

154

Equipo

Equipo

156

Fase 6: Deployment 142 horas

17,75
dias?

18/06/2026

14/07/2026

153

157

158

159

160
161

162

Implementar el modelo

final en el entorno del BPA

para recomendaciones en

tiempo real 14 horas
Documentar el cédigo

fuente del modelo final de
recomendacién

personalizada 10 horas
Documentar las lecciones

aprendidas y establecer un

plan de mejora continua

para la personalizacion 18 horas
Revision y ajuste final de

la base de conocimiento 24 horas
Capacitacion a usuarios

clave en el modelo de

recomendacion de

productos 14 horas

Monitoreo inicial y ajustes
del modelo en produccion 62 horas

1,75 dias?

1,25 dias?

2,25 dias?

3 dias?

1,75 dias?

7,75 dias?

18/06/2026

22/06/2026

23/06/2026
25/06/2026

30/06/2026

02/07/2026

22/06/2026

23/06/2026

25/06/2026
30/06/2026

02/07/2026

14/07/2026

157

158
159

160

161

Equipo

Equipo

Equipo
Equipo

Equipo

Equipo

163

Etapa 7: Implementacién

de un Chatbot para

Servicio de Atencion al

Cliente 464 horas

46,75
dias?

14/07/2026

16/09/2026

132

164

Planificacion y Definicion
de Objetivos 54 horas

6,75 dias?

14/07/2026

22/07/2026

165

166

167

Definir los objetivos

especificos del chatbot

para atencion basica de

clientes, centrandose en

preguntas frecuentes 18 horas
Identificar consultas

iniciales de bajo nivel (ej.,

saldos, horarios de

operacion, ubicacion de

sucursales) en base a datos

historicos de interacciones 18 horas
Desarrollar una base de

conocimiento preliminar

con preguntas y respuestas

estandar 18 horas

2,25 dias?

2,25 dias?

2,25 dias?

14/07/2026

16/07/2026

20/07/2026

16/07/2026

20/07/2026

22/07/2026

165

166

Equipo

Equipo

Equipo
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168

Seleccion de Plataforma

94 horas

4,5 dias?

23/07/2026

29/07/2026

164

169

170

Evaluar herramientas
open-source (gj., Rasa,
Botpress) o servicios de
Microsoft (ej., Azure Al
Bot Service) segln la
capacidad técnicay
financiera del BPA
Asegurar la compatibilidad
de la plataforma
seleccionada con los
canales digitales del BPA,
como laweby la
aplicacién movil

66 horas

28 horas

1dia?

3,5 dias?

23/07/2026

24/07/2026

23/07/2026

29/07/2026

169

Equipo

171

Disefio y Estructuracién
de la Base de
Conocimiento

88 horas

7 dias?

29/07/2026

07/08/2026

168

172

173

174

Curar y categorizar datos
histdricos de atencion al
cliente en un formato de
preguntas y respuestas
organizado

Establecer un arbol de
decisiones que permita al
chatbot responder de
manera eficiente y
coherente

Validar la precision de las
respuestas y adaptar el
lenguaje de acuerdo con
las consultas especificas de
los clientes del BPA

40 horas

14 horas

34 horas

1dia?

1,75 dias?

4,25 dias?

29/07/2026

30/07/2026

03/08/2026

30/07/2026

03/08/2026

07/08/2026

172

173

Equipo

Equipo

175

Configuracion Técnica 'y
Pruebas

90 horas

11,25
dias?

07/08/2026

24/08/2026

171

176

177

178

Configurar la l6gica de
respuesta del chatbot para
reconocer palabras clave y
activar respuestas
adecuadas desde la base de
conocimiento

Realizar pruebas piloto en
un entorno controlado para
evaluar y ajustar la
precision del chatbot
Ajustar las reglas y
ampliar la base de datos de
respuestas en caso de
discrepancias o errores
detectados durante las
pruebas

28 horas

42 horas

20 horas

3,5 dias?

5,25 dias?

2,5 dias?

07/08/2026

13/08/2026

20/08/2026

12/08/2026

20/08/2026

24/08/2026

176

177

Equipo

Equipo

Equipo

179

Despliegue y Monitoreo
Inicial

90 horas

11,25
dias?

24/08/2026

08/09/2026

175

180

181

Desplegar el chatbot
gradualmente en los
canales de atencion al
cliente del BPA
Monitorear en tiempo real
el desempefio del chatbot,
recolectando métricas de
satisfaccion del cliente y
tiempos de respuesta

34 horas

18 horas

4,25 dias?

2,25 dias?

24/08/2026

31/08/2026

28/08/2026

02/09/2026

180

Equipo

Equipo
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182 Realizar ajustes periddicos
basados en la
retroalimentacion de los
usuarios y las métricas

recopiladas 38 horas 4,75 dias? 02/09/2026 08/09/2026 181 Equipo
183 Mantenimiento y Mejora
Continua 48 horas 6 dias?  09/09/2026 16/09/2026 179

184 Establecer un mecanismo

de actualizacion de la base

de conocimiento,

integrando datos de

interacciones recientes 22 horas 2,75dias? 09/09/2026 11/09/2026 Equipo
185 Implementar un plan de

mantenimiento periddico

para optimizar la precision

y efectividad del chatbot a

largo plazo 26 horas 3,25 dias? 11/09/2026 16/09/2026 184 Equipo

Nota. Elaboracion Propia
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Acronimos

ABAPPRA: Asociacion de Bancos Publicos y Privados de la Republica Argentina.

ANN: Redes neuronales artificiales.

BCRA: Banco Central de la Republica Argentina.

BDT: Bagged Decision Trees

BI: Business Intelligence

BPA: Bancos Provinciales Argentinos.

ByMA: Bolsas y Mercados Argentinos.

CI/CD: Integracion y delivery continuo.

CRISP-DM: Cross-Industry Standard Process for Data Mining.
CX: Experiencia del Cliente

ELT: Extract, Load and Transform

ETL: Extract, Transform and Load

FODA: Fortalezas, Oportunidades, Debilidades y Amenazas
GNN: Redes Neuronales de Grafos

IA: Inteligencia Artificial.

ML: Machine Learning

NLP: Procesamiento del Lenguaje Natural.

RFM: Recencia, Frecuencia y Valor Monetario
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