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1. Introduccion
La tasa de interés Bancario Corriente y la tasa de Usura en Colombia son indicadores claves que
afectan tanto a la economia en general como a las decisiones financieras de las entidades bancarias
vigiladas por La Superintendencia Financiera. Sin embargo, esta tasa solo se determina el ultimo dia
habil de cada mes, lo que dificulta que las instituciones financieras puedan con anticipacion ajustar sus
propias tasas de interés de manera anticipada ya que dependen de la Tasa de Interés Bancario
Corriente y la Tasa de Usura, que son establecidas por la Superintendencia Financiera. Esta
incertidumbre puede resultar en decisiones poco 6ptimas, afectando la rentabilidad de las entidades y
la disponibilidad de condiciones crediticias adecuadas para los consumidores financieros. La falta de
modelos predictivos efectivos puede llevar a un desajuste entre las expectativas del mercado y las

acciones de los bancos, generando tensiones en la estabilidad financiera.

El objetivo general de esta investigacion es desarrollar un modelo predictivo orientado a inferir la tasa
de interés corriente y la tasa de Usura en Colombia, que permita a las entidades bancarias realizar
cambios y ajustar sus estrategias financieras de manera oportuna. A través de la identificacién y analisis
de los factores econdmicos, politicos y sociales que influyen en la determinacion de esta tasa, se busca
crear un marco metodolégico que integre técnicas de modelado estadistico y de aprendizaje
automatico. Este enfoque no solo pretende obtener la precision de las predicciones, sino también
ofrecer a las instituciones financieras herramientas que guien su toma de decisiones, fomentando la

estabilidad econdmica y el acceso equitativo al crédito para los consumidores.



2. Planteamiento del Problema

En Colombia, la determinacion mensual de la Tasa de Interés Bancario Corriente y la Tasa de Usura
por parte de la Superintendencia Financiera representa un desafio para las entidades financieras que
necesitan tomar decisiones estratégicas de manera anticipada. Al ser fijadas unicamente el ultimo dia
habil de cada mes, estas tasas introducen un alto nivel de incertidumbre en la planificacién financiera
y operativa de los bancos. Esta situacién limita su capacidad para ajustar con tiempo sus productos
crediticios, politicas de riesgo y estructuras de costos, lo cual puede traducirse en decisiones
subdptimas que afectan directamente su rentabilidad y competitividad. La imposibilidad de prever con
exactitud los cambios en estas tasas también repercute en los consumidores financieros, quienes
enfrentan condiciones crediticias volatiles y poco predecibles, reduciendo el acceso al crédito y

afectando la confianza en el sistema financiero.

A pesar de la disponibilidad de grandes volumenes de datos econdmicos, sociales y politicos que
podrian aportar sefiales sobre el comportamiento de estas tasas, actualmente no existen modelos
predictivos ampliamente adoptados ni metodologias sistematicas que permitan anticipar su valor con
un grado de certeza aceptable. Por tanto, se evidencia la necesidad urgente de un modelo predictivo
robusto que no solo integre variables clave del entorno macroeconémico y financiero, sino que también
utilice técnicas avanzadas de modelado estadistico y aprendizaje automatico para ofrecer pronésticos
precisos. Abordar esta necesidad permitiria mitigar los riesgos asociados a la incertidumbre regulatoria,
mejorar la estabilidad del sistema financiero y facilitar un entorno crediticio mas transparente y justo

para los consumidores.



3. Justificaciéon
La capacidad de anticipar las condiciones del mercado financiero es esencial para la sostenibilidad y
el crecimiento econémico de un pais. En un contexto donde las fluctuaciones pueden afectar tanto a
las entidades financieras como a los consumidores, es imperativo comprender los factores que

determinan las tasas de interés.

La tasa de interés bancario corriente es el costo del dinero que las entidades financieras cobran a sus
clientes por los préstamos otorgados y con base en esta se calcula la tasa de usura es el limite maximo
que pueden cobrar las entidades financieras por el dinero prestado y que corresponde al 1.5 del interés

bancario corriente.

Continuando con lo anterior, la predicciéon de la tasa de interés corriente y de la tasa de usura en
Colombia es fundamental debido a su impacto significativo en la economia del pais y en la operativa
de las entidades bancarias vigiladas por la Superintendencia Financiera de Colombia. En un contexto
donde las decisiones financieras deben adaptarse a condiciones cambiantes del mercado, la capacidad
de anticipar la evolucion de esta tasa se convierte en una herramienta de vital importancia. Un modelo
que permita predecir la tasa de interés ayudara a las entidades a ajustar sus tasas de crédito y ahorro
de manera mas eficiente, lo que no solo mejoraria su competitividad y rentabilidad, sino que también
contribuiria a la estabilidad del sistema financiero. Asimismo, al ofrecer condiciones mas alineadas con
el comportamiento del mercado, se beneficiaria a los consumidores financieros, facilitando un acceso
mas responsable y equitativo al crédito.

Por estas razones, la investigacion en este tema es de suma importancia para una oferta financiera
mas dinamica y adaptativa. Finalmente, la prediccién de las tasas no solo es un ejercicio académico,
sino una necesidad practica que puede transformar la manera en que operan tanto las entidades
financieras como los consumidores. Al abordar esta investigacion, se establece un camino hacia un
sistema financiero mas robusto, capaz de responder eficazmente a las demandas del mercado y a las

necesidades de todos los actores involucrados



4. Marco de Referencias

Big Data: volumenes de datos disponibles en diversos grados de complejidad, generados a diferentes
velocidades y diversos grados de ambigiedad, que no pueden procesarse utilizando tecnologias
tradicionales, métodos de procesamiento, algoritmos o cualquier solucion comercial lista para usar

(Krishnan, 2013).

Tasa de Interés: La tasa de interés es un porcentaje de la operacion que se realiza. Es un porcentaje
que se traduce en un monto de dinero, mediante el cual se paga por el uso del dinero. (Comisién para

el Mercado Financiero, 2025).

Tasa de Interés Corriente: Es la tasa efectiva anual que en promedio cobran las entidades sobre los
nuevos creditos. Es una tasa de referencia del mercado. Se ajusta frecuentemente de acuerdo a las

condiciones del mercado y la politica monetaria. (SPF, 2010).

Tasa de Usura: La tasa de usura representa el valor maximo de los intereses remuneratorio o moratorio
que puede cobrar un organismo a los agentes de la economia y se construye como 1.5 veces el interés

bancario corriente por modalidad de crédito. (Banco de la Republica de Colombia, s/f).

Crédito de consumo: Es el constituido por las operaciones activas de crédito realizadas con personas
naturales para financiar la adquisicién de bienes de consumo o el pago de servicios para fines no
comerciales o empresariales, incluyendo las efectuadas por medio de sistemas de tarjetas de crédito,

en ambos casos, independientemente de su monto. (SPF, 2010).

Crédito ordinario: es el constituido por las operaciones activas de crédito realizadas con personas

naturales o juridicas para el desarrollo de cualquier actividad econémica (SPF, 2010).

Redes Neuronales: Una red neuronal es un programa, o modelo, de machine learning que toma
decisiones de forma similar al cerebro humano, utilizando procesos que imitan la forma en que las
neuronas biolégicas trabajan juntas para identificar fendmenos, sopesar opciones y llegar a

conclusiones. (IBM, 2024).



Modelos de Series Temporales: Una serie temporal es un conjunto de observaciones que se obtiene
midiendo una variable Unica de manera regular a lo largo de un periodo de tiempo y contiene métodos
estadisticos que analizan datos a lo largo del tiempo para identificar patrones y prever futuros

comportamientos.(IBM, 2024).

Prediccion Financiera: Proceso de estimar futuros resultados financieros basandose en analisis
histéricos y modelos estadisticos o algoritmos de aprendizaje automatico. Es esencial para la toma de

decisiones en el ambito bancario y financiero. (Teruel S, S/F).

Microcrédito: Los microcréditos son un tipo de préstamo rapido y de pequeina cuantia econdémica para
financiar necesidades basicas. Estan dirigidos principalmente a colectivos vulnerables que tienen

dificultades para conseguir préstamos tradicionales. (MicroBank, 2023).



5. Antecedentes

La metodologia RSL proporcion6 un marco riguroso y estructurado para la recopilacion, analisis y
sintesis de la informacioén relevante disponible en la literatura sobre este tema en especifico. Para
la busqueda, se definieron tres preguntas de investigacion que ayudaron a orientar el proceso y

centrarse en los temas mas relevantes para este trabajo.

- ¢ Cbémo puede la implementacién de modelos predictivos de la tasa de interés corriente
mejorar la toma de decisiones estratégicas de las entidades bancarias en el contexto
colombiano?

- ¢Qué papel juegan los indicadores macroeconémicos, como el PIB, la tasa de desempleo
y la balanza de pagos, en la prediccidén de la tasa de interés corriente en Colombia?

- ¢Qué técnicas de analisis de datos son mas efectivas para identificar patrones histéricos
en la tasa de interés corriente, y cdmo pueden estos patrones informarles a las entidades

bancarias sobre futuras tendencias?

Ademas, se elaboré un flujpgrama que muestra de forma visual como se desarroll6 el proceso de
revision sistematica. En este diagrama se presentan las diferentes etapas del andlisis, indicando
cuantos registros fueron encontrados, seleccionados y descartados, junto con las razones por las

cuales algunos fueron excluidos.
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Figura 1 Flujograma
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El tema de la prediccion de la tasa de interés corriente en el ambito bancario colombiano ha sido
abordado desde diversas perspectivas, impulsado principalmente por la creciente disponibilidad
de datos y los avances en el area de analitica. En el ambito de la transformacion digital, estudios
han revelado el potencial del Big Data y la analitica predictiva para revolucionar la toma de
decisiones empresariales. La capacidad de anticipar tendencias mediante el analisis de datos
histéricos se ha identificado como un factor clave para la formulacion de estrategias informadas.
La integracion de modelos automatizados de IA, como lo sefala Altamirano Pérez (2025), ha

demostrado mejorar la eficiencia y precision en el analisis de datos financieros, reduciendo cierta
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dependencia de recursos humanos y agilizando los procesos en la toma de decisiones.

En una segunda perspectiva, desde el modelado y la inteligencia artificial, las investigaciones
realizadas se han centrado en la aplicacion de técnicas avanzadas para la extraccion de
informacion valiosa de datos financieros complejos. En este sentido, las redes LSTM han
evidenciado una notable capacidad para el analisis y la prediccion en este dominio. Estos métodos
permiten a las entidades bancarias procesar grandes volimenes de informacion de datos
histéricos de manera mas efectiva, identificando patrones que se consideran dificiles de discernir

mediante métodos tradicionales.

Siguiendo con lo anterior, en el ambito macroecondémico, diversos estudios han examinado la
influencia de indicadores como el PIB, la tasa de desempleo y la balanza de pagos en la dindmica
de las tasas de interés en Colombia. Investigaciones como la de Vasquez (2014) resaltan la
importancia de estos indicadores como sefiales de la salud econdémica y de las posibles acciones
del Banco de la Republica en materia de politica monetaria. Acufia Trujillo (2018) va mas alla al
sugerir que la inclusién de estas variables macroecondmicas mejora la precision de las
proyecciones de las tasas de interés. Por otro lado, el analisis del BIS (s.f.) hace mencion de cdmo
la apertura econémica puede influir en la efectividad de la politica monetaria, enfatizando la
relevancia de la balanza de pagos y el PIB en la determinacién de la tasa de interés éptima para

economias como la colombiana.

En los hallazgos mas importantes, se encontré que los informes del Banco de la Republica, como
el de octubre de 2024, también vinculan la evolucién de la inflacidon con las decisiones de politica
monetaria que afectan las tasas de interés. El estudio de 2016 en Ecos de Economia confirma la
transmision significativa de las tasas de politica en las tasas del sistema financiero en un horizonte

de tiempo especifico.

Para finalizar, tenemos un enfoque en el ambito de las series de tiempo. Alli se encontré que se
han explorado diversas metodologias y técnicas para identificar patrones histéricos que alteran la

tasa de interés corriente. Métodos como el filtro de Hodrick-Prescott (Schuler, 2024) y los modelos

12



ARIMA (Menéndez-Garcia et al.,, 2024) son utilizados para descomponer series temporales y
detectar patrones subyacentes. Técnicas como las Redes Neuronales Recurrentes (Bhambu et
al.,, 2024) y los modelos GARCH (Tian & Hamori, 2015) han demostrado su capacidad para
modelar la complejidad y la volatilidad de los datos a nivel financiero. Con estos antecedentes,
podemos concluir que la aplicacién de estas técnicas proporciona a las entidades bancarias la

capacidad de anticipar tendencias basadas en una evidencia historica.
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6. Objetivos

6.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo predictivo que permita inferir la Tasa de Interés Bancario Corriente y la Tasa
de Usura en Colombia, integrando técnicas de modelado estadistico y aprendizaje automatico, con
el fin de apoyar a las entidades financieras en la toma de decisiones estratégicas que fomenten la

estabilidad econdémica y el acceso oportuno al crédito.

6.2 Objetivos Especificos

- Realizar un proceso de ingenieria de requisitos efectivo, basado en la metodologia
CRISP-DM, que permita garantizar el entendimiento integral del modelo de negocio y
asegurar el desarrollo exitoso del proyecto.

- Identificar y analizar los factores econdmicos,y sociales mas relevantes que influyen en
la fijacion de la Tasa de Interés Bancario Corriente y la Tasa de Usura en Colombia.

- Evaluar y seleccionar las técnicas de modelado estadistico y de aprendizaje automatico
mas adecuadas para la prediccién de dichas tasas, con base en criterios de precision y
aplicabilidad en el contexto financiero colombiano.

- Desarrollar e implementar el modelo predictivo propuesto, validando su desempefio
mediante métricas estadisticas y simulaciones que permita a las entidades bancarias

realizar cambios y ajustar sus estrategias financieras de manera oportuna.

14



7.Viabilidad

Disponibilidad de recursos: El proyecto cuenta con una alta disponibilidad de recursos tanto

en términos de datos como de herramientas tecnolégicas. En Colombia, entidades como el
Banco de la Republica, el DANE, la Superintendencia Financiera y otras organizaciones
oficiales publican informacién econdmica de forma periddica y accesible, lo que facilita la
recoleccién de datos histéricos relevantes para el modelado predictivo. Ademas, se dispone
de plataformas computacionales de uso libre como Python y R, que ofrecen librerias
especializadas para analisis de datos, estadistica y aprendizaje automatico, lo cual permite
desarrollar modelos sin necesidad de adquirir software licenciado. También se cuenta con
talento humano en areas como ciencia de datos, estadistica y finanzas, lo cual fortalece la

factibilidad técnica del proyecto.

Alcance: El alcance del proyecto esta centrado en el desarrollo de un modelo predictivo para
inferir la Tasa de Interés Bancario Corriente y la Tasa de Usura en Colombia, dirigido
principalmente a las entidades financieras reguladas por la Superintendencia Financiera. No
obstante, el modelo podria ampliarse en el futuro a otros sectores del sistema financiero o
incluso adaptarse a otros paises con contextos regulatorios similares. A nivel temporal, el
proyecto contempla la construccion, validacién y evaluacion de un modelo funcional en una
primera fase, para luego analizar su aplicabilidad en entornos reales de toma de decisiones

financieras.

Implicaciones: La implementacion de este modelo tiene implicaciones significativas para el
sistema financiero. Por un lado, proporciona a las entidades bancarias una herramienta util
para anticipar las decisiones regulatorias en cuanto a tasas de interés, lo que les permite
tomar decisiones estratégicas mas acertadas. Por otro lado, fomenta una cultura de analisis
predictivo basada en datos, lo que puede generar un cambio en la forma en que las entidades

enfrentan la volatilidad del entorno econémico. Ademas, la seguridad de la informacién de

15



los beneficiarios es critica. Implica implementar medidas de seguridad sélidas para proteger

los datos personales y sensibles de los usuarios.

Consecuencias: Entre las consecuencias mas importantes se destaca la posibilidad de

mejorar la estabilidad financiera del pais al reducir la incertidumbre en la fijacién de tasas de
interés clave. Esto puede traducirse en una mayor eficiencia en la gestién de riesgos por
parte de los bancos y una mejora en las condiciones de acceso al crédito para los
consumidores. No obstante, también se deben considerar riesgos asociados al uso indebido
de las predicciones, por lo que sera necesario establecer limites éticos y normativos claros

sobre su uso, asi como promover la transparencia en su implementacion.

16



Metodologia

Esta investigacion se desarrolld siguiendo la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard

Process for Data Mining), un proceso iterativo y ciclico ampliamente utilizado en proyectos de analisis

de datos y modelado predictivo.

Para la aplicacion de esta metodologia, se tienen en cuenta seis fases que dependen entre siy

en cada fase se encuentran los siguientes elementos:

Fase 1: Entendimiento del Negocio

Deployment

——
|
|

Business j Data

e
Data
| preparation

Modeling

\

Figura 2 Metodologia CRISP-DM

En esta fase inicial, el enfoque principal sera la clarificacion exhaustiva de los objetivos de la

investigacion y para ello nos basamos en los criterios de objetivos de la técnica SMART. Se realizara

un analisis profundo del problema de la prediccion tardia de la Tasa de Interés Bancario Corriente y la

Tasa de Usura en Colombia, detallando las implicaciones que esta tiene para las entidades bancarias

y los consumidores finales.
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Fase 2: Entendimiento de los Datos

En esta segunda fase, se centra en la recopilacién, descripcion y exploracion exhaustiva de los datos
relevantes para la construccion del modelo predictivo. La recoleccion de los datos es muy significativa,
ya que se debe prestar atencion al detalle de la data para que no quede ningun valor o variable de
interés por fuera del analisis. Por otro lado, es en esta fase en donde se identifican las fuentes oficiales

de donde se tomaran los datos y los indicadores macroecondémicos clave.

Fase 3. Preparacioén de los Datos

En la tercera fase, se analiza el proceso que se va a realizar para la limpieza de la base de datos, se
transformaran y seleccionaran las variables que son indispensables para nuestro modelo predictivo.
También, se abordaron problemas de calidad de la data y se crearan las variables nuevas relevantes

para posteriormente realizar el modelado.

Fase 4. Modelado

En esta fase, por medio del modelado se seleccionan las técnicas y se aplicaran los algoritmos para la
construccion del modelo predictivo. Se calibraran los parametros para optimizar su rendimiento y se
compararan los resultados obtenidos para identificar el modelo mas adecuado para la prediccion de la

Tasa de Interés Bancario Corriente y la Tasa de Usura en Colombia.

Fase 5. Evaluacion

Después de haber construido y ajustado el modelo, se realizara una evaluacion de su rendimiento
utilizando métricas predefinidas y considerando su capacidad para cumplir con los objetivos del negocio
establecidos en la primera fase. Se determina si el modelo elegido cumple satisfactoriamente con las

predicciones precisas.

Fase 6. Despliegue
En esta ultima fase de la metodologia CRISP-DM, es donde se determina la estrategia para

implementar el modelo seleccionado en un entorno practico para mantener el monitoreo de las
18



predicciones a lo largo del tiempo. Finalmente, y no menos importante, se documentara el modelo y se
definiran los procedimientos para su mantenimiento y actualizacion; garantizando asi la usabilidad de

este a través del tiempo.
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9. Resultados

En este capitulo se presenta el desarrollo de la red neuronal LSTM creada para cumplir con los
objetivos especificos del proyecto. El proceso se aborda siguiendo distintas etapas:

Primero, la comprension del negocio, donde se identifican las necesidades y metas que orientan el
analisis, asegurando que las soluciones propuestas respondan a un propésito claro. Luego, la
comprension de los datos, que consiste en explorar, analizar y conocer la informacion disponible para
determinar su calidad, relevancia y posibles limitaciones. Posteriormente, se aborda la preparacion de
los datos, fase en la que se limpian, transforman y organizan los datos para que puedan ser utilizados
adecuadamente en los modelos. A continuacion, el modelado, donde se aplican técnicas analiticas o
de aprendizaje automatico para generar resultados que permitan responder a los objetivos planteados.
Después se realiza la evaluacién, en la que se analizan los resultados obtenidos a partir de métricas
especificas para medir el desempenfo y la efectividad de los modelos. Finalmente, se lleva a cabo el
despliegue, etapa en la que se implementa la solucion desarrollada para su uso practico, facilitando la

toma de decisiones

Modelado:Se aplican y comparan DespliegueSe implementa &

Entendimiento de los DatozSe =
técnicas de modelado para modelo, definiendo estrategias de

identifican fuentea oficiales y se

construir un modelo predictiva maonitores, mantenimiento y

exploran detos clave T

macroeconomicas y financieros. actualizacion.

Faze 6
Fase 2 Fase 4

Fase 1 Fase 3 Fase 5

Entendimiento del Negocio:Se Preparacion de los DatoscSe EvaluacionSe valida el modelo
definen objetivoa SMART y 22 limpian, trensforman y con métricas estadisticas y ae
analiza el impacto de la seleccionan variables relevantes, revisa su alineacion con los

prediccion tardia :Ie_tEua'.uEl en resolviendo problemas de calidad objetivos de negocio.
bancos y consumidores. de daiog.

Figura 3 Metodologia CRISP-DM
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Objetivo Especifico

Fase CRISP-DM Asociada

Realizar un proceso de ingenieria de
requisitos efectivo, basado en la
metodologia CRISP-DM, que permita
garantizar el entendimiento integral
del modelo de negocio y asegurar el
desarrollo exitoso del proyecto.

Fase 1- Entendimiento del Negocio

Identificar y analizar los factores
econdmicos y sociales mas relevantes
que influyen en la fijacion de la Tasa de
Interés Bancario Corriente y la Tasa de
Usura en Colombia.

Fase 2 - Entendimiento de los Datos

Evaluar y seleccionar las técnicas de
modelado estadistico y de aprendizaje
automatico mas adecuadas para la
prediccion de dichas tasas, con base en
criterios de precision y aplicabilidad en
el contexto financiero colombiano.

Fase 4 — Modelado

Desarrollar e implementar el modelo
predictivo propuesto, validando su
desempeno mediante métricas
estadisticas y simulaciones que
permita a las entidades bancarias
realizar cambios y ajustar sus
estrategias financieras de manera
oportuna.

Fases 5y 6 — Evaluacion y Despliegue

Tabla 1 Objetivos asociados a las fases
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9.1 Comprension del negocio

El objetivo principal del proyecto es analizar y modelar el comportamiento de las tasas de interés en
Colombia, con base en informacion histérica publicada en el Portal de Datos Abiertos de la
Superintendencia Financiera. El objetivo es proporcionar una base de datos limpia y estructurada que
permita predecir las tasas futuras mediante métodos de aprendizaje automatico, especificamente redes
neuronales LSTM, considerando la naturaleza de las series temporales de los datos.

Para alcanzar este objetivo general, se plantearon los siguientes objetivos especificos:

- Identificar las variables relevantes para el analisis de las tasas de interés, descartando
aquellas que no aportan al modelo.

- Construir un proceso ETL sencillo que permita transformar la base original de 23 columnas
en una version reducida y optimizada, con solo las variables necesarias para la prediccion.

- Definir un marco temporal inicial de trabajo con datos comprendidos desde marzo de 2025,

que servira como dataset base para la experimentacion inicial.

En esta fase se determiné que la prediccion de las tasas de interés resulta fundamental, ya que permite
identificar las tendencias del sistema financiero colombiano y comprender el comportamiento del costo

del crédito en sus diferentes modalidades y segmentos de mercado.

B 00.nputs w yo 3 sept -
B3 O1.First Outputs w yo 3 sept —
B o02.second Outputs w yo 5 sept —
B 03.0utputs w yo 5 sept -

Figura 4 Orden de carpetas
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9.2 Comprension de los datos
La fuente de informacién corresponde al dataset:

Tasas de interés activas por tipo de crédito — Historico (Superintendencia Financiera).

El dataset es publicado por la Superintendencia Financiera de Colombia con una periodicidad semanal,
y cuenta con una cobertura nacional que permite distintos niveles de segmentacion, incluyendo tipo de
crédito, tipo de entidad, tamafio de empresa, sexo, grupo étnico y municipio, entre otros. En total,
contiene mas de 54,1 millones de registros con 23 variables iniciales que incluyen datos categoricos,

numeéricos y de fecha, lo que lo convierte en una fuente amplia y diversa de informacién.

La informacion refleja la evolucion de las tasas de interés promedio ponderadas, junto con el monto y
numero de créditos desembolsados en diferentes modalidades, tales como consumo, vivienda, crédito
comercial y productivo. Este conjunto de datos permite realizar un analisis detallado de la dinamica del
crédito en Colombia, ofreciendo insumos para estudios financieros, de inclusion econdémica y de

comportamiento del sistema crediticio en distintos sectores y poblaciones.

Durante esta fase se identificaron varios hallazgos importantes. En primer lugar, se determiné que no
todas las variables disponibles aportaban valor al objetivo de prediccién. Ademas, se evidencio la
ausencia de las columnas correspondientes a la Tasa de interés cambiario corriente y a la Tasa de
usura, las cuales fueron posteriormente incorporadas al conjunto de datos. Asimismo, se analizé la
estructura y tipologia de cada variable, lo que permiti6 una mejor comprensién de la informacion.
Finalmente, se seleccionaron aquellas variables que representaban de manera mas precisa el

comportamiento de las tasas de interés en funcion del tipo de producto y del monto desembolsado.
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https://www.datos.gov.co/Econom-a-y-Finanzas/Tasas-de-inter-s-activas-por-tipo-de-cr-dito-Hist-/w9zh-vetq/about_data

Nombre de la Descripcién Tipo de Ejm
columna dato
Nombre Tipo Enti | Nombre de la entidad Texto BC-ESTABLECIMIENTO
dad BANCARIO
Fecha Corte Fecha en la que se Marca de | 14/03/2025

realizo6 el corte tiempo

variable

Producto de El producto para cual Texto Tarjeta de crédito para
crédito adquirié el crédito ingresos hasta 2 SMMLV
Tasa_Efectiva pro | Promedio de tasas de Nuamero 24,66
medio_ponderada | interés, donde cada una

es ponderada por el

monto que representa
Montos_desembol | La cantidad de dinero Numero 5.765.236,
sados entregado por el crédito
Numero_de_credit | Cantidad de créditos que | Nimero 14
os_desembolsado | se dieron
s
Tipo_de_tasa Categoria del tipo de tasa | Texto FS

utilizada para cada crédito

Figura 5 Variables necesarias
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9.3 Preparacion de los datos
En esta fase se construyd un proceso ETL sencillo, cuyo propésito fue depurar y transformar los datos

crudos para obtener una version lista para el modelamiento.

Extraccion:

- Se descargo el dataset completo desde la fuente oficial.

- Se definié un histodrico inicial desde julio de 2022, para tener amplitud de series.

Transformacion:

- Se analizaron las 23 columnas originales y se redujeron a 8, manteniendo solo las necesarias
para el analisis y prediccién.

- Se cred y agrego la columna faltante: Tasa de interés cambiario corriente y tasa de usura.

- Se verificé la calidad de datos, identificando tipos de datos correctos (fechas, numeros, texto).

- Se estandarizo el formato de variables temporales y numéricas.

- Se normalizo la columna de fecha corte, para que tuviera el mismo formato

Carga:

- Se consolidé un dataset limpio con 8 columnas seleccionadas.

- Se dejo listo un subconjunto de trabajo con 6 meses de datos, desde marzo de 2025.
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El siguiente cédigo (Ver figura 6) pone en practica esta fase, llevando a cabo un proceso ETL sencillo
para limpiar y organizar la informacion antes del modelamiento. Su funcién principal es tomar los
archivos originales desde Google Drive, seleccionar solo las columnas necesarias y eliminar errores
comunes como espacios en los nombres o valores vacios, asegurando que los datos estén uniformes

y listos para ser analizados.

Ademas, el script automatiza tareas que normalmente se harian de forma manual, como revisar la
calidad de los datos, contar los valores faltantes y guardar versiones limpias de los archivos en una
carpeta de salida. De esta manera, el resultado final es un conjunto de datos mas confiable y
estructurado (Ver figura 7) coherente con el proceso de transformacion que habiamos descrito

previamente y listo para ser utilizado en las proximas etapas del proyecto.

1mport pandas as pd
import os
from google.colab import drive

# 2. Definir rutas
input_folder = '/content/drive/MyDrive/Especializacidn/Semestre 2/Trabajo de grado 2/Codigo/@8.Inputs’
outputl_folder = '/content/drive/MyDrive/Especializacidn/Semestre 2/Trabajo de grado 2/Codigo/@l.First_Outputs’

# 3. Columnas que gquieres conservar
columnas_requeridas = [
"Mombre_Tipo Entidad”,
"Fecha_Corte”,
"Producto de crédito”,
"Tasa_efectiva_promedio_ponderada”,
"Montos_desembolsados”,
"Mumero_de_creditos desembolsados”,
"Tipo_de Tasa"

]

# 4. Procesar cada archivo

archivos = [f for ¥ in os.listdir(input_folder) if f.endswith('.xlsx")]

print(f"Archivos encontrados: {len(archiwvos)}™)

total_vacios = @ # contador global que inicio en @ para saber al finalizar cuantos vacios encuentro
for archive in archivos:

ruta = os.path.join{input_folder, archivo)
df = pd.read_excel(ruta)

Figura 6 ETL parte 1
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for archive in archivos:
ruta = os.path.join{input_folder, archivo)
df = pd.read_excel{ruta)

# Limpiar espacios en nombres de columnas
df .columns = df.columns.str.strip()

# Filtrar solo las columnas requeridas
df = df[[col for col in columnas_requeridas if cel in df.columns])

# Eliminar espacios en cada valor tipo string
df = df.applymap(lambda x: x.strip() if isinstance(x, str) else x)

# Contar vacios por archivo

vacios = df.isna().sum().sum()

total wacios += vacios

print{f"Archivo: {archivo} + Vacios encontrados: {vacios}™)

# Guardar archivo limpic en outputs
salida = os.path.join{outputl folder, archive)
df .to_excel(salida, index=False)

# 5. Mostrar cudntos archivos quedaron en outputs y total de vacios

archivos_salida = [f for f in os.listdir{outputl_folder) if f.endswith('.xlsx")
print(f"\n Archivos procesados y guardados en ‘outputs': {len{archives salida)}")
print(f"Total de valores wacios encontrados en todos los archivos: {total vacios}")

Figura 7 ETL parte 2

Archivos procesados y guardados en  outputs @ 24
Total de valores vacios encontrados en todos los archivos: @

Figura 8 Salida ETL

Como el histérico de informacion que descargamos directamente de la fuente oficial de la
superintendencia financiera estaba compuesto por muchos archivos separados, fue necesario hacer
un paso adicional en el proceso ETL para simplificar y organizar los datos. Este cédigo (Ver figura 9)
se encarga de agrupar todos los archivos correspondientes a cada mes y unirlos en un solo archivo

mensual, desde marzo hasta agosto de 2025. Asi se obtiene una base mas ordenada y facil de manejar.
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# 7. Listar archivos de entrada
archivos = [f for £ in os.listdir(input_folder) if f.endswith('.xlsx")]
print(f"Archivos encontrados: {len{archivos)}")

# B. Agrupar archivos por mes

grupos = {}

for archive in archivos:
mes = archivo.split({)}[@] # Primer palabra del nombre -»> Mes
grupos . setdefault(mes, []).append{archivo)

# 9. Procesar cada grupo de mes y guardar resumen
resumen = []

for mes, lista archivos in grupos.items{):
dfs = []
for archivo in sorted{lista_archives): # Ordenar archivos del mes
ruta = os.path.join{input_folder, archiveo)
df = pd.read_excel(ruta)
dfs.append(df)

# Concatenar todos los archivos del mes
df final = pd.concat(dfs, ignore_index=True)

# Nombre del archivo de salida
nombre_salida = f"{mes} 2825.csv"
ruta_salida = os.path.join{output_folder, nombre_salida)

Figura 9 Agrupador mes

S~ Archivos encontrados: 24
Mayo 2825.csv creado con 2767284 registros
Marzo 2825.csv creado con 2184814 registros
Junio_2825.csv creado con 2438115 registros
Julio 2825.csv creado con 2465777 registros
Agosto 2825.csv creado con 1868252 registros
Abril 2825.csv creado con 2184747 registros

' Resumen de archivos creados:
Mes Registros
Mayo 2767284
Marzo 21843514
Junio 2438115
Julio 2465777
Agosto 1lae@252
Abril 214747

[0 I OO WY L T 5]

Figura 10 Salida agrupada por mes
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Debido al tamafio y la cantidad de informacion contenida en los archivos originales, no fue posible
realizar todo el proceso de consolidacion en un solo paso, ya que los archivos resultaban demasiado
pesados y Google Colab tendia a detenerse o pegarse durante la ejecucion. Por eso, se opté por dividir
el procedimiento en etapas: primero se unificaron los archivos por mes y luego, con este codigo (Ver
figura 11), se integraron todos los meses en un unico archivo consolidado correspondiente al afio 2025.
Esta estrategia nos permitid manejar mejor los recursos del entorno, evitando errores y asegurando

que el dataset final quedara completo y limpio.

"w—

orden_meses = ["Marzo”, "Abril", "Mayoc", "Junio™, "Julia"™, "Agosto"]

# 13. Leer, concatenar y guardar
dfs = []
resumen = []

for mes in orden_meses:
archive_csv = os.path.join(input_folder, f"{mes} 2825.csv™)
if os.path.exists{archivo _csv):
df = pd.read_csv({archivo_csv)
dfs.append(df)
resumen.append({"Mes": mes, "Registros": len(df)})
print{f" {mes}_2025.csv leido con {len(df)} registros™)
else:
print(f" 4. Mo se encontrd archive para el mes: {mes}")

# 14. Unir todos los meses en un solo DataFrame
df_final = pd.concat(dfs, ignore_index=True)

# 15. Guardar como un dnico CSV
ruta_salida = os.path.join{output_folder, "Consolidado 2825.csv™)
df _final.to_csv(ruta_salida, index=False, encoding="utf-8-szig’)

LY

print(f"\n Consolidado final guardado en: {ruta_salida}™)

Figura 11 Concatenacion por mes

S¥ [@ Archivo final guardado en: /content/drive/MyDrive/Especializacién/Semestre 2/Trabajo de grado 2/Codigo/@3.Outputs/Data_final.csv
il Total registros: 13748989

# Registros por mes:
Mes

a3 2194814

a4 2104747

as 2767284

85 2438115

a7 2465777

a5 1860252

Name: count, dtype: inté4

Figura 12 Salida concatenacion
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En este punto del proceso, se trabajo con el archivo consolidado de todos los meses del ano 2025 para
realizar una revision y validacion final de los datos. Ademas, a este dataset se le incorporaron los datos
histéricos de la tasa bancario corriente y de la tasa de usura, los cuales complementan la informacion
financiera disponible. Estos valores, que corresponden a promedios mensuales, se integraron

directamente sobre las filas de cada mes, asegurando coherencia temporal.

El cédigo presentado permite leer el archivo final, mostrar su estructura (niumero de registros y
columnas) y realizar una previsualizacion de las primeras y ultimas filas, ademas de listar los nombres
de las columnas. Esta salida funciona como una verificacién visual de que la informacién fue cargada
y enriquecida correctamente, tal como se aprecia en la figura 13, donde se observa el dataset completo

con las nuevas variables integradas.

0}

o El archivo tiene 13748989 registros y 1@ columnas.

£ primeras 18 filas:
Producto

Nombre_Tipo_Entidad Fecha_Corte Mes de Tasa_efectiva_promedio_ponderada Montos_desembolsados Numero_de_creditos_desembolsados Tipo_de_Tasa INTERES_BC TASA_USURA
crédito
e Lib
0  ESTABLECIMIENTO  202503-07 3 "gl”ri 236 79900000.0 4 FS 16.61 24.92
BANCARIO
BC- Liby
1 ESTABLECIMIENTO  2025-03-07 3 "al”za 2191 1927500000 6 Fs 16.61 2493
BANCARIO otros

BC-
2 ESTABLECIMIENTO  2025-03-07 3
BANCARIO

Libranza

20.98 58600000.0 1 FS 16.61 2492
otros

Figura 13 Dataset completo
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9.4 Modelado

En este modelo se establecido un numero determinado de épocas para controlar cuantas veces la red
neuronal revisa y ajusta los datos de entrenamiento. Cada época representa una pasada completa por
el conjunto de datos, en la que el modelo compara sus predicciones con los valores reales y corrige
sus errores mediante un proceso de optimizacion. En este caso, se definieron 10 épocas cuando esta
activo el modo rapido (Ver figura 14) y 50 épocas cuando se entrena de forma completa, con el fin de
equilibrar el tiempo de computo y la precisién del modelo. Un menor nimero de épocas permite realizar
pruebas mas agiles, aunque con resultados menos exactos, mientras que un mayor numero mejora el

aprendizaje del modelo, pero requiere mas tiempo de procesamiento.

El modelo fue construido utilizando una arquitectura LSTM (Long Short-Term Memory), disefiada
especialmente para analizar series temporales y detectar patrones secuenciales. Esta compuesto por
una capa LSTM con 64 neuronas, seguida de una capa de salida densa con 2 neuronas, encargadas

de predecir los valores de las dos variables objetivo: INTERES_BC y TASA _USURA.

t Asegurar que la fecha sea tipo datetime
df[“Fecha_Corte™] = pd.to_datetime(df["Fecha_Corte"], errors="coerce")

# Filtrar filas vdlidas (donde haya tasas)
df_walidos = df.dropna({subset=["INTERES_BC", "TASA_USURA™]).copy()

# Agrupar por semana (promedic semanal)
df_semana = df_validos.groupby(“Fecha_Corte")[["INTERES_BC™, "TASA_USURA™]].mean().reset_index()

# 2. Seleccion de modo

if MODO_RAPIDO:
frac = 8.3 # 30% del dataset
df_semana = df_semana.sample(frac=frac, random_state=42).sort_values("Fecha_Corte")
print{f"Entrenandoc en modo répido con {len(df_semana)} registros ({int(frac*10@)}% del total)")
else:
print{f" [ Entrenando en modo completo con {len(df _semana)} registros")

Figura 14 Selecciéon modo
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w

= Sequential([

Input{shape=(X.shape[1], X.shape[2])],
LSTM{&4, activation="relu"),
Dense(2) # salida para INTERES_BC y TASA_USURA

1)

model.compile(optimizer="adam", loss="mse")

Entrenamiento con tgdm

epochs = 1@ if MODO _RAPIDOD =lse 5@
batch_size = B4

loss |

history = []

for epoch in tqdm{range(epochs), desc="Entrenando modelo™):

h

istory = model.fit(X, y, epochs=1, batch_size=batch_size, wverbose=82)

loss_history.append{history.history["loss™][@])

output_fil

# Leer CSV

Figura 15 Modelo LSTM

e = "/content/drive/MyDrive/Especializacidn/Semestre 2/Trabajo de grado 2/Codige

df = pd.read_csv(input_file, dtype={"Mes": str})

# Diccionario con tasas (clave = Mes)

tasas = {
"|3":
et
"a5":
e
a7t
"@s":

¥

# Asignar

df [ "INTERE

df["TASA U

{"INTERES_BC":
{"INTERES BC":
{"INTERES BC":
{"INTERES_BC":
{"INTERES_BC":
{"INTERES_BC":

16.61,
17.88,
17.31,
17.83,
16.52,
MNone,

"TASA USURA™:
"TASA USURA™:
"TASA USURA™:
"TASA USURA"™:
"TASA USURA™:
"TASA USURA"™:

columnas nuevas segln Mes

S BC"] = df["Mes"].map(lambda m: tasas.get(m, {}).get("INTERES BC™))
SURA™] = df["Mes"].map(lambda m: tasas.get(m, {}).get("TASA USURA™))

24.92},
25.62},
25.97},
25.55},
24,78},
None,

# Agosto se deja vacio

Figura 16 Anexo de tasas por mes
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En la primera grafica (Ver figura 17) se observa la evolucion y prediccion de las tasas de interés: la
linea azul representa la tasa del Bancario Corriente (INTERES_BC) y la roja la tasa de usura real a lo
largo de los meses analizados, desde marzo hasta julio de 2025. Los puntos marcados con “X” al final
de cada serie corresponden a las predicciones generadas por el modelo para el mes de agosto,
permitiendo comparar visualmente los valores estimados con las tendencias reales. Este grafico busca
mostrar como se comportan las tasas en el tiempo y evaluar si las predicciones del modelo se ajustan

de manera coherente a la evolucion histérica.

En la segunda grafica (Ver figura 18) se presenta la evolucion de la pérdida (loss) durante el
entrenamiento del modelo, medida a través del error cuadratico medio (MSE). Aqui se puede ver una
disminucién constante del error a medida que avanzan las épocas, esta pérdida nos indica que el

modelo esta aprendiendo correctamente y mejorando su capacidad de prediccién con cada iteracion.

Evolucion y Prediccion de Tasas

T/ "

26 A

24

22 —— INTERES_BC real
g —— TASA_USURA real
a #¢ Prediccion INTERES_BC
F #¢ Prediccion TASA_USURA
20 A
18 -
\ a
2025-03 2025-04 2025-05 2025-06, 2025-07 2025-08

Figura 17 Evolucion y prediccion de tasas
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Loss (MSE)

Evolucion de la pérdida durante el entrenamiento

0.23

0.22 4

0.21 1

0.20 1

0.19 -+

T T

L 6 8 10
Epocas

Figura 18 Evolucion de pérdida en entrenamiento
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9.5 Evaluacion y Despliegue

Cuando se evaluo el modelo con el modo rapido activado, se evidencié que al entrenar con una porcién
reducida de los datos (solo el 30%) y con pocas épocas, el modelo no logra captar correctamente los
patrones historicos de las tasas. Esto se refleja en métricas menos favorables, donde el R? negativo
indica que el modelo no explica adecuadamente la variabilidad de los datos y sus predicciones son
incluso peores que tomar un promedio simple. El RMSE (Root Mean Squared Error) y el MAE (Mean
Absolute Error), que miden el error promedio entre los valores reales y los predichos, resultan

relativamente altos, lo que confirma que las estimaciones no son tan precisas.

Por otro lado, cuando se desactiva el modo rapido y se entrena el modelo con todo el conjunto de datos
y un numero mayor de épocas, se observa que las predicciones se acercan mucho mas a los valores
reales, mostrando una relacién mas coherente con los comportamientos esperados. En este caso, el
modelo tarda considerablemente mas tiempo en generar las predicciones correctas, ya que debe
procesar una mayor cantidad de informacion y pasar por muchas mas iteraciones para ajustar sus
pesos internos. Sin embargo, este esfuerzo adicional se traduce en una prediccidn que es mas precisa
y confiable, lo que demuestra que el tiempo de entrenamiento es un factor clave para mejorar el

desempeno del modelo.

# Predicciones sobre todos los datos
y_pred = model.predict({X)
y_pred_inv = scaler.inverse_transtform(y_pred)

y_true_inv = scaler.inverse_transform{y)

# Calcular métricas

rmse = np.sgrt{mean_squared_error(y_true_inv, y_pred_
mae = mean_sbsolute_error(y_true_inv, y_pred_inv)

r2 = r2_score(y_true_inv, y_pred_inv)

print("\nj# METRICAS DE RENDIMIENTO (Regresidn):")
print (f"RMSE: {rmse:.4f}")
print(f"MAE: {mae:.4f}")
print(f"R*: fr2:.4f 1"
Figura 19 Métricas de rendimiento
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10. Conclusiones

El aprendizaje de maquinas en la prediccién financiera para Colombia representa una
oportunidad clave para mejorar la toma de decisiones econdémicas y optimizar la gestién
del riesgo. Estos modelos permiten anticipar fluctuaciones en tasas de interés, inflacion
y otros indicadores clave con mayor precision, facilitando asi estrategias mas
adaptativas para entidades financieras, reguladores y empresas.

La implementacién de modelos de prediccién basados en analitica avanzada, modelos
estadisticos y redes neuronales, como las LSTM, representan una herramienta que les
da ventaja estratégica a las entidades financieras en Colombia. Esta implementacion no
solo mejora la toma de decisiones al prever variaciones en las tasas de interés bancario
corriente y de usura, sino que también permite una mejor organizacién del portafolio de
productos financieros, adaptabilidad frente a cambios de ley que se presenten y un
cumplimiento mas eficiente de las normativas impuestas por la Superintendencia
Financiera.

Los objetivos del proyecto se cumplieron de forma satisfactoria. Se desarrollé un modelo
que permite predecir la Tasa de Interés Bancario Corriente y la Tasa de Usura en
Colombia, combinando herramientas de analisis, aprendizaje automatico y regresion
logistica. A lo largo del proceso, se aplicé la metodologia CRISP-DM, lo que facilité
entender a fondo el contexto del negocio y organizar cada etapa de trabajo. Se
analizaron los factores econdmicos y sociales que mas influyen en la variacion de las
tasas de interés y se eligieron las variables mas importantes para representarlos. Luego,
se probaron diferentes enfoques de modelado hasta determinar el uso de la red LSTM
que nos ofrecié mejores resultados. Finalmente, el modelo fue probado y validado,
mostrando que puede ser una herramienta util para que las entidades financieras tomen

decisiones mas informadas y oportunas.
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