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RESUMEN

La emision de tarjetas de crédito juega un papel crucial para las entidades financieras,
ya que les permite generar ingresos mediante comisiones, intereses y cuotas, al mismo
tiempo que brinda beneficios tanto a los clientes como a las instituciones. Para las
entidades, prever con precision la demanda de tarjetas es fundamental, ya que les
permite optimizar la asignacion de recursos, disefiar campafias de marketing mas

efectivas y gestionar de manera mas eficiente los riesgos financieros.

Se desarroll6 un pipeline predictivo basado en series de tiempo utilizando un enfoque
de AutoML, que automatiza el proceso de entrenamiento, evaluacion y seleccion del
modelo méas adecuado mediante métricas como el coeficiente de determinacion (R?) y
el error cuadrdtico medio (MSE). Los resultados mostraron coeficientes de
determinaciéon (R2?) de 0.5294 para el agregado de todas las entidades, 0.7822 para
Diners Club y 0.6127 para Produbanco, con un promedio general de 64.8%, lo que
valida la capacidad del modelo para capturar el comportamiento y las tendencias de

cada institucion.

Con base en estos resultados, se desarroll6 una herramienta web interactiva que
permite a las entidades financieras predecir la demanda futura de tarjetas de crédito,
optimizando asi la toma de decisiones estratégicas. La herramienta incluye un tablero
interactivo mediante el cual los usuarios pueden explorar las diferentes caracteristicas
de los datos y visualizar el desempefio de las entidades. Ademas, facilita la
comparacion de estos resultados con los de sus competidores, mejorando la eficacia
de las politicas comerciales y de marketing al proporcionar una vision mas clara de las

tendencias del mercado.

Palabras Clave: Emision de Tarjetas de Crédito, AutoML, Serie de Tiempo, Prediccion
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ABSTRACT

The issuance of credit cards plays a crucial role for financial institutions, as it allows
them to generate revenue through fees, interest, and installments, while also providing
benefits to both customers and the institutions. For these entities, accurately
forecasting credit card demand is essential, as it enables them to optimize resource
allocation, design more effective marketing campaigns, and manage financial risks

more efficiently.

A predictive pipeline based on time series analysis was developed using an AutoML
approach, which automates the training, evaluation, and selection of the most
appropriate model using metrics such as the coefficient of determination (R2) and mean
squared error (MSE). The results showed R2 values of 0.5294 for the aggregate of all
entities, 0.7822 for Diners Club, and 0.6127 for Produbanco, with an overall average of
64.8%, which validates the model’s ability to capture the behavior and trends of each

institution.

Based on these results, an interactive web tool was developed, allowing financial
institutions to predict future credit card demand, thus optimizing strategic decision-
making. The tool includes an interactive dashboard through which users can explore
various data features and visualize the performance of the entities. Additionally, it
facilitates the comparison of these results with those of competitors, improving the
effectiveness of commercial and marketing policies by providing a clearer view of
market trends.

Keywords: Credit Card Issuance, AutoML, Time Series, Prediction
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1.

CAPITULO 1

INTRODUCCION

La emision de tarjetas de crédito es una actividad fundamental para las entidades
financieras, ofreciendo numerosos beneficios tanto para la institucion como para los
clientes. Las tarjetas de crédito permiten a los clientes disponer de una linea de
crédito flexible, facilitando sus transacciones diarias y ofreciendo beneficios
adicionales como programas de recompensas. Para las entidades financieras, la
cantidad de tarjetas de crédito emitidas representa una fuente significativa de

ingresos a través de intereses, comisiones y cuotas anuales.

En un entorno competitivo y en constante cambio, las entidades financieras buscan
optimizar sus procesos y estrategias de emision de tarjetas de crédito. La capacidad
de predecir la demanda de tarjetas de crédito es crucial, ya que permite a las
instituciones planificar de manera eficiente la asignacion de recursos, disefar
campafnas de marketing efectivas y gestionar los riesgos crediticios. Ademas, una
prevision precisa de la demanda facilita la personalizacién de ofertas y servicios,
mejorando la experiencia del cliente y cumpliendo con las regulaciones vigentes.

En este contexto, el uso de técnicas de aprendizaje automéatico se presenta como
una herramienta poderosa para predecir la emision de tarjetas de crédito. Al analizar
datos histéricos y caracteristicas relevantes, los algoritmos de aprendizaje
automatico pueden identificar patrones y tendencias que permitan anticipar la
demanda futura. Esto no solo optimiza la planificacion financiera y operativa, sino
gue también impulsa la innovacion y la competitividad al identificar oportunidades

para el desarrollo de nuevos productos y servicios.

Este proyecto se centra en el desarrollo de un modelo predictivo utilizando técnicas
de aprendizaje automatico para predecir la cantidad tarjetas de crédito que emitird
una entidad financiera. A través de un enfoque estructurado que incluye la

adquisicion, preprocesamiento y analisis de datos, asi como la implementacion y
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1.2

evaluacion de modelos predictivos, se busca proporcionar una herramienta efectiva

para las entidades financieras en la toma de decisiones estratégicas.

Descripcion del problema

Emitir un gran ndmero de tarjetas de crédito ofrece numerosos beneficios a una
entidad financiera, incluyendo la generacion de ingresos a través de intereses,
comisiones por transacciones y cuotas anuales, asi como la fidelizacidon y retencion
de clientes mediante programas de recompensas Y relaciones a largo plazo (Xu &
Qu, 2024). Ademas, permite la diversificacion de productos y la ampliacién de la base
de clientes, facilitando el cross-selling de otros productos financieros (Boustani et al.,
2023).

Asimismo, una mayor emisién de tarjetas incrementa la participacion de mercado y
permite aprovechar economias de escala, reduciendo costos operativos. Todo esto,
junto con la flexibilidad financiera que proporcionan las tarjetas de crédito a los
clientes y empresas, fortalece la posicion competitiva de la entidad financiera y
fomenta la innovacion continua para adaptarse a las tendencias del mercado
(Zywicki, 2010).

Proyectar la cantidad de tarjetas de crédito que emitira una entidad financiera permite
gestionar eficientemente sus recursos, optimizar la planificacion financiera y
asegurar la disponibilidad de servicios adecuados para soportar el crecimiento
previsto (Stewart, 2011).

Justificacién del problema

Predecir la emision de tarjetas de crédito es fundamental para las entidades
financieras debido a los mdultiples beneficios que proporciona. Al anticipar con
precision la demanda de tarjetas, las instituciones pueden optimizar la asignacion de
recursos financieros y operativos, planificar estrategias de marketing mas efectivas
y gestionar de manera mas eficiente los riesgos crediticios (Grodzicki, n.d.). Esta
capacidad de anticipacion también permite mejorar la experiencia del cliente al
personalizar ofertas y servicios, agilizar los procesos de solicitud y emision, y cumplir

con politicas y regulaciones.
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Adicional, la prediccion de la emisidn de tarjetas impulsa la rentabilidad de la entidad
financiera al maximizar los ingresos por intereses, comisiones y cuotas. Lo cual
permite la innovacion y la competitividad al identificar oportunidades para el
desarrollo de nuevos productos y servicios que se ajusten a las necesidades del

mercado (Sargeant, 2023).
1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General

Implementar un modelo predictivo basado en técnicas de aprendizaje automatico
mediante el andlisis de series de tiempo, que permita estimar con precision la
cantidad de tarjetas de crédito que seran emitidas por instituciones financieras del

Ecuador en un periodo especifico.
1.3.2 Objetivos Especificos

e Estudiar el conjunto de datos para identificar caracteristicas y variables relevantes
para cada institucion.

e Implementar un modelo de aprendizaje automatico utilizando caracteristicas de
las tarjetas de crédito que son emitidas para las dos principales entidades
financieras del conjunto de datos, analizando posibles sesgos relacionado a la
inteligencia artificial.

e Evaluar el rendimiento del algoritmo utilizando métricas de evaluacion de
prediccién, tales como el error absoluto medio, error cuadratico medio y el
coeficiente de determinacién, y plantear formas de monitoreo y ajustes
continuamente.

e Disefiar un tablero de control interactivo que permita visualizar las principales
caracteristicas de los tipos de tarjetas de crédito emitidas y realizar predicciones
basadas en el modelo desarrollado.

1.4 Metodologia:

La metodologia empleada para la soluciébn de los objetivos planteados se
fundamenta en el pipeline de ciencia de datos con un enfoque de aprendizaje de
magquinas automatico. Este enfoque permite la seleccion, optimizacion y validacion
de modelos predictivos de manera estructurada y eficiente. A continuacion, se

describen las etapas del proceso, representadas en la Figura 1.1.
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Automated by AutoML

Feature
Selection

/

Featu} Model Parameter Model
\T.cy Selection Optimization Validation

Feature
Construction

Figura 1.1. Pipeline de Ciencia de Datos (Olson et al., 2016).

Adquisicion de datos: Recolectar datos publicos relacionados a tarjetas de crédito

de la superintendencia de bancos del Ecuador.

Preprocesamiento de Datos: Preparar los datos para su analisis mediante
normalizacion, eliminacion de ruido y codificacion de variables, asegurando que

sean adecuados para los algoritmos de aprendizaje automatico.

Seleccion de Caracteristicas: Identificar y retener las variables mas relevantes,
reduciendo la dimensionalidad del conjunto de datos y mejorando la eficiencia del

modelo.

Construcciéon de Caracteristicas: Crear nuevas variables derivadas de las
existentes, capturando relaciones complejas entre las caracteristicas para mejorar

la precision del modelo.

Seleccion del Modelo: Evaluar y seleccionar el algoritmo méas adecuado (e.qg.,

Arima, ETS) para la tarea especifica, maximizando el rendimiento.

Optimizacion de Hiperparametros: Ajustar automaticamente los parametros clave

del modelo para maximizar su precision y efectividad.
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e Validacion del Modelo: Garantizar que el modelo es robusto y generaliza bien a
nuevos datos mediante técnicas como la validacién cruzada y la evaluacion en

conjuntos de prueba.

e Generacion y Seleccion de Tuberias: Combinar y optimizar los pasos anteriores
en un pipeline eficiente, utilizando programacion para equilibrar precision y

simplicidad.
1.5 Resultados Esperados:

Precision en las predicciones: Se espera que los modelos predictivos desarrollados
sean capaces de proporcionar estimaciones con un coeficiente de determinacion
superior al 0.6, garantizando presion y confiables sobre la demanda futura de tarjetas

de crédito.
1.6 Conjunto de Datos:

La fuente de datos se extrae de la pagina oficial de la superintendencia de bancos
de ecuador en la seccion de Estadisticas de Consumos con Tarjetas (crédito, débito,
prepago) (A12), contiene informacion de las entidades financieras del ecuador de los
afios 2021 hasta agosto 2024 (Superintendencia de Bancos de Ecuador, 2024). A

continuacion, se detalla en Tabla 1.1 la informacion que contiene.

19



Tabla 1.1 Descripcion de los Campos del Conjunto de Datos (Elaboracién Propia).

Caracteristica Tipo de Dato Descripcion

Entidad Emisora Categorico Entidad financiera
Tipo de identificacion Categorico Cédula/RUC

Tipo de Tarjeta Habiente Categorico Titular/Adicional

Tipo de medio de pago Categorico Crédito/Debito/Prepago
Marca de la tarjeta Categorico VISA/MC/DINERS/etc
Clasificacion de la tarjeta | Categorico Empresarial/Natural
Segmento de la tarjeta Categorico A/A+/B++

Tipo de Consumo Categorico Corriente/Diferido
Canal Categodrico Oficina/Pos/Internet
Ubicacién geografica Categorico Nacional/Exterior

Nro de consumos Numeérico Valor agrupado
Monto de facturacion Numérico Valor agrupado

Nro de tarjetas activas Numeérico Valor agrupado

Mes Temporal Mes del reporte

Ao Temporal Afo del reporte
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2.1

CAPITULO 2

ESTADO DEL ARTE

Las siguientes secciones muestra el resultado de una revisibn exhaustica de
articulos cientificos relacionadas a la prediccion de la cantidad de tarjetas de crédito
emitidas. Por otro lado, el marco tedrico tecnoldgico describe la conceptos,

metodologia y herramientas utilizadas en el proyecto.
Estado del arte

La investigacion relacionada en modelos de prediccidon de tarjetas de crédito con
aprendizaje automatico como la inteligencia artificial, aprendizaje de maquina,
mineria de datos o aprendizaje profundo se enfoca en diferentes areas. Se realizé
una exploracion sobre articulos cientificos indexados a scopus, donde se buscé en
titulos, resimenes y palabras claves los siguientes términos:

“Credit Card” and (“Machine Learning” OR “Artificial Intelligence” OR “Data Mining”

or “Deep Learning”) and (“Risk” OR “Issuance” OR “Issuer”).

Segun los resultados de la busqueda se ha encontrado los siguientes enfoques

principales.

La investigacion (Caruso et al., 2021) se centra en la evaluacién del riesgo de crédito
en el sector bancario, enfatizando la importancia de integrar tanto caracteristicas
cuantitativas como cualitativas de las solicitudes de préstamos. Tradicionalmente, la
evaluacion del riesgo de crédito se ha basado en indicadores cuantitativos, sin
embargo, este estudio propone un enfoque mas holistico mediante el uso de
algoritmos de agrupamiento para datos mixtos. La correcta evaluacion del riesgo de
crédito no solo protege a los bancos del incumplimiento, sino que también optimiza
el rendimiento de los préstamos concedidos y asegura una asignacion mas eficiente
de los fondos. El estudio considera y aplica tres algoritmos de clustering para datos
mixtos a un conjunto de datos real sobre riesgo de crédito en Alemania:

e Meétodo de Huang (1998): Extiende el algoritmo k-means para manejar grandes

conjuntos de datos con valores categoricos.
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e Meétodo de Ahmad & Dey (2007): Un algoritmo k-means para datos mixtos que
combina atributos numeéricos y categoricos.
e Método de Cheung & Jia (2013): Un enfoque de clustering basado en una métrica

de similitud unificada sin necesidad de conocer el nimero de clusters a priori.

El autor (Caruso et al., 2021) también comparé entre si los métodos y también con
algunos métodos estandar. La comparacion se centrd0 en la precision de la
clasificacion y los indices de validacion interna. Grupo de buenos clientes: Incluye
771 solicitantes con una edad promedio de 35.33 afos, residentes durante 2.82
afios. No tienen una cuenta corriente o han tenido una recientemente (en promedio
durante 16.43 meses). Tienen un monto de crédito promedio de 2092.19 DM (marco
aleméan), una tasa de cuota de 3.05 y 1.35 créditos existentes en el banco. Poseen
bienes raices y solicitaron préstamos para comprar radio y television. Grupo de
malos clientes: Caracterizados por una duracién mayor de la cuenta de crédito
existente (35.98 meses), un alto monto de crédito (7240.97 DM), no poseen bienes
raices, pero si un coche, y solicitaron préstamos para comprar un coche usado. Los
resultados mostraron que todos los algoritmos de datos mixtos tienen un error de
clasificacion muy bajo, siendo el método de Ahmad & Dey el que presentd el mejor

rendimiento.

El estudio de (Bhatore et al., 2020) realiz6 una revisién exhaustiva de la literatura de
1032 articulos de investigacion y se seleccionaron 136 estudios para la revision,
publicados entre 1993 y marzo de 2019. Los estudios seleccionados se centraron en
la evaluacién del riesgo crediticio, con un enfoque en técnicas de puntaje crediticio,
prediccién de activos no productivos (NPA) y deteccidn de fraudes. Las técnicas
empleadas incluyen modelos basados en logica difusa, ontologias, y sistemas
expertos. Estos métodos se han utilizado para el puntaje crediticio y la deteccion de
fraudes, destacando los modelos basados en légica difusa por su popularidad. Se
identificaron diversos enfoques de aprendizaje automatico (ML), incluidos los
modelos probabilisticos, redes neuronales, optimizacion y modelos de ensamblaje.
Los modelos hibridos y de ensamblaje han mostrado ser mas efectivos que los
clasificadores individuales. La mayoria de los estudios utilizaron técnicas no lineales
como redes neuronales y maquinas de soporte vectorial (SVM). Cada modelo

presenta sus propios riesgos y desafios, y no se puede confiar completamente en un
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solo clasificador complejo para la evaluacién del riesgo crediticio o la deteccion de
fraudes. Las diferencias en las regulaciones y las caracteristicas de los datos entre
diferentes bancos y regiones geograficas afectan significativamente la precision de

los modelos.

La Figura 2.1 muestra los resultados que se obtuvo, los modelos de ensamblaje y
los modelos hibridos, combinando redes neuronales y SVM, demostraron ser mas
adaptativos y efectivos. Sin embargo, la falta de conjuntos de datos publicos
completos representa una preocupacion significativa para los investigadores. La
mejora en la interpretabilidad de los modelos de ensamblaje es un area importante

gue necesita mas exploracion.
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Figura 2.1 Resultados de los Algoritmos De Aprendizaje Automatico en Diferentes Areas
(Bhatore et al., 2020).

La mineria de datos en la industria de tarjetas de crédito se ha utilizado para el
desarrollo del mercado y el mantenimiento de clientes, asi como para el control de
riesgos. (Li et al., 2010) propone una segmentacién de clientes, se basa en datos
reales de un banco comercial chino y selecciona variables relevantes para la
segmentacion de clientes de alta calidad utilizando K-means. Se construyen modelos
predictivos para identificar las caracteristicas de diferentes tipos de clientes y se
comparan para seleccionar el mas eficiente. Los datos de tarjetas de crédito
provienen del centro de tarjetas de crédito del banco comercial chino, incluyendo
informacion personal, familiar y registros de consumo de 72,544 registros. Después
de eliminar registros ilogicos y valores faltantes, se utilizaron 65,012 registros para

el andlisis. Se seleccionaron variables relacionadas con los ingresos, el monto del
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consumo Yy el historial crediticio para el clustering. Los clientes se clasificaron en
cuatro tipos mediante K-means:
1. Clientes de alta calidad: Alto monto de consumo mensual, buenos ingresos y
buen historial crediticio.
2. Clientes potencialmente de alta calidad: Altos ingresos, pero baja puntuacion
crediticia.
3. Clientes comunes: Ingresos y consumo moderados, buen historial crediticio.

4. Clientes desfavorables: Bajos ingresos y consumo, mal historial crediticio.

Se construyeron modelos de prondstico utilizando redes neuronales, C5.0 (Bujlow et
al., 2012), Arboles de Clasificacién y Regresion (CART) (Steinberg, 2009) y el
Detector Automatico de Interacciones basado en Chi-cuadrado (CHAID) (Deng et al.,
2023). La red neuronal mostrd la mayor precision, pero se descarté por posible
sobreajuste y dificultad de interpretacién. EI modelo C5.0 se selecciond por su
equilibrio entre precision y explicabilidad, proporcionando reglas “if-then” utiles para
identificar caracteristicas de diferentes tipos de clientes. El estudio demuestra que la
tecnologia de mineria de datos es altamente efectiva en la segmentacion de clientes
y marketing dirigido en la industria de tarjetas de crédito. Los bancos que utilicen
estas tecnologias para convertir datos brutos en informacién valiosa tendran una

ventaja competitiva significativa.

En el estudio de (Gao et al., 2021) se propone un algoritmo de bosque aleatorio
(random forest) incremental que combina el aprendizaje incremental con random
forest para abordar la evaluacion de riesgo crediticio. El aprendizaje incremental
permite que un modelo aprenda continuamente de nuevas muestras sin olvidar el
conocimiento adquirido previamente. Esto es similar al aprendizaje humano, donde
la informacion nueva se integra con el conocimiento existente. El algoritmo de
random forest incremental se implementa de la siguiente manera: se construye un
modelo basico utilizando random forest tradicional con las muestras existentes; las
nuevas muestras que llegan con el tiempo se incorporan directamente al modelo
incremental; se construye un arbol de decision de clasificacion que admite el
aprendizaje incremental, almacenando muestras en los nodos hoja y dividiéndolos
cuando la impureza alcanza un umbral predeterminado; y se descartan las muestras

con menor contribucion para optimizar el espacio y eficiencia del modelo.
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Los datos experimentales provienen de un banco en Taiwan e incluyen informacién
basica de los titulares de tarjetas de crédito, lineas de crédito, informacién de
facturacion y pagos durante seis meses (de abril a septiembre de 2005), y etiquetas
de incumplimiento. Se asumié que las muestras con ndmeros de identificacion
menores o iguales a 5000 llegaban de una vez, mientras que las 25000 muestras
restantes llegaban en orden de numero de identificacion. El experimento comparo el
rendimiento del random forest incremental (IRF) con otros seis algoritmos
tradicionales: random forest (RF), arbol de decisiébn (C4.5), regresion logistica
(Logistic), naive bayes (NaiveBayes), red neuronal BP (BP) y maquina de vectores
de soporte (SVM). Los resultados se evaluaron en términos de precision, exactitud,

recall y AUC (Area Bajo la Curva).

El IRF super6 a los otros algoritmos en todos los indices de evaluacion. Mostré una
mayor capacidad para clasificar correctamente a los clientes que incumpleny los que
no (precision y exactitud), tuvo un mejor rendimiento en la recuperacion de
verdaderos positivos (recall) y tuvo la mayor area bajo la curva AUC, indicando el
mejor rendimiento general en la clasificacion. Ademas, el tiempo de modelado del
IRF fue mas corto en comparacion con RF, BP y SVM, mostrando una mayor

eficiencia computacional.

El articulo de (Rajamohamed & Manokaran, 2018) presenta un modelo mejorado
para predecir la desercion de clientes de tarjetas de crédito utilizando técnicas
avanzadas de agrupamiento y aprendizaje supervisado. Combinan el algoritmo
modificado de K-means con varios clasificadores supervisados, incluyendo
maquinas de soporte vectorial (SVM), bosque aleatorio, arboles de decisién, K-
vecinos mas cercanos y Naive Bayes. La metodologia del estudio se basa en el uso
de un conjunto de datos del repositorio UCI que contiene informacion sobre 30,000
titulares de tarjetas de crédito de un banco en Taiwan. Se aplicaron técnicas de
preprocesamiento de datos, como la normalizacion min-max, para preparar los datos
para el analisis. Los autores utilizaron tres algoritmos de clustering: K-means, Fuzzy
C-means y Rough K-means, siendo este ultimo el que mostré mejores resultados al

manejar la incertidumbre en la asignacién de datos a clusters.
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En cuanto a los algoritmos de clasificacion, se evaluaron cinco principales: KNN,
arboles de decision, bosque aleatorio, SVM y Naive Bayes. Cada uno de estos
algoritmos fue combinado con los resultados de clustering para formar modelos
hibridos. Los experimentos demostraron que los modelos hibridos, especialmente la
combinacion de Rough K-means con SVM, superaron significativamente a los
clasificadores individuales en términos de precision y reduccion de errores de
clasificacion. El modelo hibrido Rough K-means combinado con SVM alcanzé una
precision del 96.85%, superando significativamente a los clasificadores individuales.
La combinacién de técnicas de clustering aproximado con SVM demostré ser la mas
efectiva en la prediccion de la desercion de clientes.

En su trabajo (Hemdan Ezz El-Dinand Manjaiah, 2022), presenta un modelo de
aprendizaje profundo para la deteccion de anomalias en fraudes con tarjetas de
crédito y se compara con varios algoritmos de aprendizaje automatico existentes. El
modelo propuesto se aplica a un conjunto de datos recopilado en Europa durante
dos dias en septiembre de 2013. Se utiliza la métrica de precisién para evaluar la
capacidad del modelo propuesto para detectar fraudes con tarjetas de crédito. El
modelo de aprendizaje profundo desarrollado para la deteccion de fraudes con
tarjetas de crédito mostr6 una mayor precisién en comparacion con otros algoritmos
de aprendizaje automatico como la regresion logistica, el andlisis discriminante
lineal, K-Nearest Neighbors, el arbol de decision, Naive Bayes gaussiano y random
forest como se puede visualizar en la Figura 2.2. La precisiéon del modelo de
aprendizaje profundo fue del 99.97%, ligeramente superior a la de los otros
algoritmos. Los resultados destacan la efectividad del modelo de aprendizaje

profundo para detectar fraudes en transacciones financieras.
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Figura 2.2 Rendimiento de los Algoritmos en Deteccion de Fraudes en Tarjetas de
Credito (Hemdan Ezz El-Dinand Manjaiah, 2022).

Las entidades de tarjetas de crédito como obligacién deben detectar transacciones
fraudulentas para evitar que los clientes sean cobrados por compras no realizadas.
La ciencia de datos y el aprendizaje automatico son cruciales en esta tarea. El fraude
financiero, que incluye el fraude con tarjetas de crédito, causa pérdidas de miles de
millones de ddélares anualmente. El autor (Singh et al., 2022), propone un sistema de
deteccién de fraudes con tarjetas de crédito que monitoreara el patron de gasto del
usuario y determinara si una transaccion es fraudulenta o no. Analiza y compara
cuatro algoritmos en funcion de su precision, regresion logistica, arboles de decision,
bosque aleatorio y CatBoost (boosting de gradiente). Se encontré que el algoritmo
Catboost es el mas efectivo, con una precisién del 99.87%. El conjunto de datos para

la deteccion de fraudes fue tomado de Kaggle.

De los articulos cientificos revisados en los parrafos anteriores, se destaca una linea
de investigacion predominantemente centrada en la evaluacion de riesgos de crédito.
Estos estudios abordan tanto caracteristicas cuantitativas como cualitativas,

adoptando enfoques holisticos que integran diversos tipos de datos. En particular, la

27



evaluacion de riesgos de crédito se ha beneficiado significativamente del uso de
algoritmos de agrupamiento para datos mixtos y otros métodos avanzados de
agrupamiento. Ademas, se menciona la eficacia de los modelos hibridos y de
ensamblaje, que combinan redes neuronales y maquinas de soporte vectorial (SVM).
Estos modelos hibridos han demostrado ser mas adaptativos y precisos que los
clasificadores individuales, ofreciendo mejoras sustanciales en la precision y
reduccion de errores en la clasificacion. La combinacion de diferentes técnicas de
aprendizaje automatico permite abordar la complejidad inherente de los datos

financieros y mejorar la capacidad predictiva de los modelos.

Para la segmentacion de clientes, la mineria de datos juega un papel crucial, siendo
el algoritmo K-means una de las herramientas mas comiunmente empleadas. Este
método permite clasificar a los clientes en diferentes segmentos basados en
caracteristicas como el comportamiento de gasto, los ingresos y el historial crediticio.
La segmentacion precisa de clientes es esencial para el desarrollo de estrategias de
marketing dirigidas y la mejora de la satisfaccion del cliente. En cuanto a la deteccion
de fraudes, se utilizan diversos algoritmos de aprendizaje automatico, incluidos K-
Nearest Neighbors (KNN), arboles de decision, Naive Bayes gaussiano, random
forest, CatBoost y algoritmos de aprendizaje profundo. Estos algoritmos son
evaluados en términos de precision, exactitud y capacidad para identificar
transacciones fraudulentas. Los estudios han demostrado que los algoritmos de
aprendizaje profundo, en particular, ofrecen una mayor precision en la deteccion de

fraudes, superando a los métodos tradicionales.

En general, existen numerosas investigaciones centradas en el uso de tarjetas de
crédito, lo cual destaca la importancia de la exploracién de este tema a través de la
ciencia de datos. Sin embargo, hay una notable brecha en la investigacion: no se
encuentran estudios primarios que se enfoquen en brindar una solucién especifica
para la prediccion de la cantidad de tarjetas de crédito emitidas por entidades
financieras, considerando sus diferentes caracteristicas.

Este vacio en la literatura académica resalta la necesidad de desarrollar modelos
predictivos con aprendizaje automatico que puedan abordar este aspecto crucial. La
capacidad de predecir con precision la cantidad de tarjetas de crédito a emitir, no

solo ayudaria a las instituciones financieras a optimizar sus estrategias de marketing
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2.2

y gestion de riesgos, sino que también mejoraria la eficiencia en la asignacion de

recursos Y la planificacion operativa.
Marco tedrico y técnico

La prediccion de la cantidad de tarjetas de crédito que emite una entidad financiera
se puede resolver mediante técnicas de regresion. Es decir, empleando algoritmos
de aprendizaje automético con series de tiempo, la serie de tiempo se compone de
observaciones historicas del nimero de tarjetas emitidas, registradas en intervalos

temporales regulares.

La regresion en series de tiempo implica modelar la relacion entre las variables
temporales (tiempo) y la variable objetivo (cantidad de tarjetas emitidas). A diferencia
de una regresion simple, que podria considerar las caracteristicas estaticas, la
regresion en series de tiempo incorpora la dependencia temporal, considerando que
los valores pasados influyen directamente en los valores futuros.

En las siguientes secciones, se describe la metodologia y algoritmos de aprendizaje

automatico, y conceptos relacionados a series de tiempo.

2.2.1 Pipeline de Ciencia de Datos con Aprendizaje Automatico Automatizado

El pipeline tradicional requiere diversas etapas, que van desde la adquisicién y
limpieza de datos hasta la implementacion de modelos predictivos. Sin embargo, el
desarrollo de AutoML (Automated Machine Learning) ha permitido la automatizacion
de varias de estas etapas, lo que facilita y acelera el proceso, haciéndolo mas
accesible para usuarios con diferentes niveles de experiencia. Para este caso se
utilizard AutoML para la seleccién del modelo, optimizacion de hiperpardmetros y la

validacion del modelo, para los otros pasos se utiliza los pasos tradicionales.

1. Adquisicion y Limpieza de Datos. Los datos en bruto, provenientes de
diversas fuentes, suelen estar incompletos, desordenados o contener ruido
(valores atipicos, datos faltantes, etc.). Esta etapa es critica, ya que la calidad
de los datos influye directamente en la calidad del modelo predictivo. La
limpieza de datos incluye la eliminacion de duplicados, imputacion de valores
faltantes y correccion de errores en el conjunto de datos.

2. Preprocesamiento y Seleccion de Caracteristicas. Una vez los datos estan

limpios, es necesario preprocesarlos para que sean aptos para el
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entrenamiento de modelos. Esto puede incluir la transformacion de variables
categoricas en numéricas, el escalado de caracteristicas o la normalizacion.
Posteriormente, se realiza una seleccion de caracteristicas para eliminar
variables irrelevantes o redundantes y mejorar la eficiencia del modelo.

3. Construccién de Caracteristicas. En esta etapa se pueden generar nuevas
caracteristicas derivadas de las existentes. Por ejemplo, en un conjunto de
datos de series temporales, se podrian construir variables como "tendencia”
o0 "estacionalidad". La ingenieria de caracteristicas puede mejorar el
rendimiento del modelo al proporcionar mas informacion util.

4. Seleccion de Modelos (AutoML): Una vez que los datos estan listos, se
procede a seleccionar el modelo de machine learning que se va a entrenar.
Los modelos disponibles pueden ser de naturaleza supervisada (como la
regresion logistica, arboles de decision, redes neuronales, etc.) o no
supervisada (como clustering o deteccién de anomalias).

5. Optimizacion de Hiperparametros (AutoML): Cada modelo tiene una serie de
hiperparametros que controlan su comportamiento. La optimizaciéon de
hiperparametros implica buscar los valores Optimos para estos parametros,
generalmente mediante técnicas como grid search, random search o
optimizacién bayesiana, con el fin de mejorar el rendimiento del modelo.

6. Validacién del Modelo (AutoML): ElI modelo final debe ser validado para
garantizar su capacidad de generalizacion en datos no vistos. Para ello, se
utilizan técnicas como la validacion cruzada, donde el conjunto de datos se
divide en multiples partes y el modelo se entrena y prueba varias veces para

evaluar su desempefio.

2.2.2 Modelos de regresion

Los modelos de regresion son herramientas esenciales para analizar relaciones

entre variables y realizar predicciones. A continuacion, se presentan las definiciones

de los principales tipos de regresion:

Regresion Lineal Simple: Es un modelo estadistico que describe la relacion entre
una variable dependiente (o respuesta) y una Unica variable independiente (o0
predictor) utilizando una linea recta (Rodriguez del Aguila & Benitez-Parejo,
2011).
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e Regresion Lineal Multiple: Es una extension de la regresion lineal simple que
analiza la relacion entre una variable dependiente y dos o mas variables
independientes (Rodriguez del Aguila & Benitez-Parejo, 2011).

e Regresion en Series de Tiempo: es la técnica que analiza y modela datos
dependientes del tiempo para identificar tendencias y patrones dominantes en un
conjunto de datos secuenciales. Se aplica principalmente para descubrir cambios
importantes o inusuales dentro de un contexto dindmico y para realizar
predicciones sobre el comportamiento futuro de los datos con base en informacion
pasada (Chen et al., 2002).

2.2.3 Series de tiempo

Las series de tiempo son técnicas de prediccion que se utilizan ampliamente en
diversas industrias para modelar y estimar datos futuros analizando patrones
histdricos significativos. Ayudan a tomar decisiones mejor informadas al identificar

tendencias y sefiales tempranas en los datos historicos (Wu et al., 2024).

Segun (Wu et al., 2024) las series de tiempo tiene los principales componentes:

e Estacionalidad: La estacionalidad en las series de tiempo representa patrones
repetitivos o ciclicos que ocurren a intervalos regulares debido a factores como
estaciones del afio o0 eventos especificos. Por ejemplo, el procedimiento de
descomposicion de estacionalidad-tendencia (STL) se utiliza para analizar y aislar
los componentes estacionales y de tendencia en una serie.

e Tendencia: La tendencia refleja el comportamiento subyacente de los datos a lo
largo del tiempo, identificando aumentos, disminuciones o estabilidad general en
los niveles de una serie temporal. Es uno de los componentes principales
extraidos al aplicar descomposiciones como STL.

e Ruido: El ruido incluye las fluctuaciones aleatorias o irregulares que no pueden
ser explicadas por los componentes de tendencia o estacionalidad. Representa la
variabilidad no sistematica y los factores impredecibles que afectan la serie

temporal.
2.2.4 Métricas de rendimiento de modelos de serie de tiempo.

A continuacion, se presentan las meétricas clave utilizadas para evaluar el

desempeiio de modelos en series de tiempo y sus definiciones (Quispe et al., 2024):
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Error Absoluto Medio Escalado (MASE): EI MASE es una medida de precision de
las predicciones que escala el error absoluto promedio utilizando el error absoluto
promedio de un modelo de referencia (como un modelo naive, que utiliza el valor
del periodo anterior). Es especialmente util para comparar la precision de las
predicciones entre conjuntos de datos con diferentes escalas.

Ty lye =7l

1
m2?=2|3’t = Vel

MASE =

Donde y.es el valor observado y; es el valor predicho, y n es el nimero de
observaciones.

Raiz del Error Cuadratico Medio Escalado (RMSSE): El RMSSE es similar al
MASE, pero utiliza errores cuadrados en lugar de errores absolutos. Penaliza mas

los errores grandes y es util cuando estos son criticos.

1 -
— X1 (e — ¥0)?

1
m2?=z(yt — Ye1)?

RMSSE =

Donde y.es el valor observado y; es el valor predicho, y n es el nimero de
observaciones.

Error Absoluto Medio (MAE): EI MAE mide el promedio de la magnitud de los
errores en un conjunto de predicciones, sin considerar la direccion de los errores.
Representa el promedio de las diferencias absolutas entre los valores observados

y los predichos.
n
MAE = 1Z| 5|
= Ve =Vt
t=1

Donde y,es el valor observado y; es el valor predicho, y n es el nUmero de
observaciones.

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): El RMSE calcula la raiz cuadrada del
promedio de las diferencias cuadraticas entre los valores observados y los

predichos. Es mas sensible a errores grandes en comparacion con el MAE.

n
1
RMSE= |- (. = )2
t=1
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Donde y;es el valor observado y; es el valor predicho, y n es el numero de
observaciones.

e Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): El MAPE expresa el error de las
predicciones como un porcentaje de los valores observados, lo que lo hace
independiente de la escala. Sin embargo, puede ser sesgado cuando los valores

reales son muy pequefios.

n
1
MAPE = —2
n

t=1

Ve — Vi

Yt

X 100%

Donde y.es el valor observado y; es el valor predicho, y n es el nimero de
observaciones.

e Error Porcentual Absoluto Medio Simétrico (SMAPE): EI SMAPE es una
alternativa al MAPE que trata de manera simétrica los errores de sobreprediccion

y subprediccion. Es mas robusto frente a valores observados pequefios.

lyi — %
SMAPE— X 100%
| l|+| 1 °

Donde y;es el valor observado y; es el valor predicho, y n es el numero de
observaciones.

e Coeficiente de Determinacion (R?): El R%evalla qué tan bien el modelo explica la
varianza en los datos observados. Un valor cercano a 1 indica un mejor
desempeiio del modelo.

Yi=1(ye — 9)?

X1 e —¥)?

Donde y;es el valor observado j; es el valor predicho, y n es el numero de

R*=1-

observaciones.

e Tiempo de Computo (TT): El Tiempo de Computo mide la duracién requerida por
un modelo para entrenarse y generar predicciones. Es una métrica relevante en
aplicaciones donde la eficiencia temporal es esencial.

¢ Medicion: Se reporta tipicamente en segundos, utilizando funciones del sistema

para registrar la duracion del proceso de prediccion.
2.2.5 Sesgo en Inteligencia Artificial

Este tipo de sesgo se presenta como el riesgo de introducir o perpetuar

desigualdades a través de algoritmos de aprendizaje automatico en aplicaciones
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financieras y otras &reas criticas. En particular, este sesgo hace énfasis en como los
algoritmos de IA, que, al basarse en datos historicos o disefios algoritmicos que no
consideran adecuadamente la equidad, pueden reproducir patrones de

discriminacion preexistentes en la sociedad (Song et al., 2023).

El sesgo en los datos ocurre cuando los datos utilizados para entrenar un modelo no
son representativos del mundo real. Esto incluye el sesgo de seleccidn, donde las
muestras no reflejan adecuadamente la poblacion objetivo, el sesgo de reporte, que
enfatiza patrones recurrentes excluyendo diversidad, y el sesgo cognitivo,
introducido por prejuicios humanos en la recoleccion de datos. Por otro lado, el sesgo
algoritmico se produce durante el disefio o implementacién del modelo. Este tipo de
sesgo puede surgir de la seleccion de algoritmos inapropiados o el uso de funciones
objetivo que priorizan ciertos resultados sobre otros, introduciendo desigualdades en
las predicciones. Finalmente, el sesgo del ingeniero proviene de decisiones tomadas
por los desarrolladores o evaluadores de los modelos, quienes pueden proyectar sus
propios prejuicios, como el sesgo de confirmacion, al buscar resultados que validen
sus hipétesis iniciales. Estos tipos de sesgo son interdependientes y pueden influir
en todas las etapas del desarrollo de sistemas de inteligencia artificial (Mavrogiorgos
et al., 2024).

Segun los autores (Mehrabi et al., 2021), definen los siguientes tipos de sesgos
presentes en la inteligencia artificial (1A), los cuales pueden surgir en diferentes
etapas del desarrollo de sistemas basados en aprendizaje automatico:

Sesgo de Medicion: Este sesgo ocurre cuando las variables empleadas como proxy
no representan de manera precisa el concepto subyacente que se pretende medir.
Por ejemplo, el uso de arrestos previos como indicador de "riesgo” en sistemas como
COMPAS genera resultados que afectan desproporcionadamente a comunidades

minoritarias, reflejando prejuicios en la estructura de los datos utilizados.
Sesgo de Variables Omitidas: Surge cuando se excluyen variables significativas del

modelo, lo que resulta en interpretaciones y decisiones erréneas. Este tipo de sesgo

es especialmente problematico en contextos donde las variables omitidas tienen una
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relacion causal con el resultado de interés. Un ejemplo puede ser ignorar la aparicion

de nuevos actores en el mercado al analizar la retencién de clientes.

Sesgo de Representacion: Ocurre cuando los datos de entrenamiento no son
representativos de la poblacion objetivo, generando modelos que no generalizan
bien. Un ejemplo comun es la falta de diversidad en conjuntos de datos como
ImageNet, que puede llevar a resultados sesgados al procesar imagenes de ciertas

poblaciones geograficas o culturales.

Sesgo de Agregacion: Este sesgo se presenta cuando se ignoran las diferencias
individuales dentro de subgrupos y se realizan generalizaciones a toda la poblacion.
Por ejemplo, las herramientas de evaluacion de riesgos utilizadas en el sistema
judicial, como COMPAS, han demostrado tener sesgos raciales significativos,
etiquetando errbneamente a personas negras como de alto riesgo de reincidencia
con mayor frecuencia que a personas blancas. Este problema se debe a que los
algoritmos reflejan desigualdades histéricas en los datos utilizados para su
entrenamiento, perpetuando la discriminacion en lugar de mitigarla (Angwin et al.,
2016).

Sesgo de Muestreo: Aparece cuando las muestras utilizadas no son seleccionadas
aleatoriamente, resultando en conjuntos de datos que no reflejan la poblacion
objetivo. Esto puede limitar la capacidad del modelo para generalizar y puede
exacerbar desigualdades preexistentes.

Sesgo Historico: Este sesgo refleja desigualdades existentes en la sociedad que se
perpetlan a través de los datos historicos utilizados en los sistemas de IA. Por
ejemplo, si los datos de salarios reflejan disparidades de género, el modelo puede

aprender y reforzar estas desigualdades.

Sesgo Temporal: Relacionado con cambios en los comportamientos o caracteristicas
de las poblaciones a lo largo del tiempo. Este sesgo puede impactar la capacidad del
modelo para mantenerse relevante en entornos dinamicos donde los datos

evolucionan constantemente.
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2.3 Plataformas y herramientas

Es la siguiente seccién se describe las principales herramientas tecnoldgicas

empleadas para el desarrollo del modelo de prediccion.
2.3.1 Lenguaje de programacion Python

El lenguaje de programacién Python es ampliamente utilizado en ciencia de datos
por su versatilidad y su rica comunidad de bibliotecas enfocadas en el analisis de
datos, machine learning y automatizacion. Python sera el principal lenguaje de

desarrollo empleado en este estudio.
2.3.2 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook proporciona un entorno interactivo para el desarrollo de scripts en
Python. Su capacidad para integrar codigo, texto y visualizaciones lo hace ideal para

la experimentacién, analisis y documentacion del flujo de trabajo de ciencia de datos.
2.3.3 Libreria Pycaret

PyCaret es una biblioteca de bajo cddigo que facilita la automatizacion de las tareas
mas comunes de machine learning, como el preprocesamiento de datos, la seleccién
de modelos y la comparacién de su rendimiento. Esta herramienta es clave para
automatizar y acelerar el proceso de desarrollo de modelos predictivos (Ali, 2020).

Los principales métodos de la libreria se describen en la Tabla 2.1.
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Tabla 2.1 Métodos de Libreria de Pycaret (Elaboracion Propia).

Método

Descripcion

Parametros importantes

setup()

Inicializa el entorno de
trabajo para el analisis y
modelado.

data, target, session_id,
fold_strategy, n_jobs

compare_models()

Compara varios modelos y
selecciona el mejor segun
una meétrica.

n_select, sort, include, exclude,
fold, verbose

create_model()

Entrena un modelo
especifico en base al
algoritmo seleccionado.

estimator, fold, round, fit_kwargs

tune_model()

Optimiza los
hiperparametros del modelo
entrenado.

model, n_iter, optimize,
custom_grid, search_library

plot_model()

Genera graficos de
diagndstico y evaluacion del
modelo.

model, plot, save,
display_format

predict_model()

Realiza predicciones
utilizando el modelo
entrenado.

model, data, raw_score

finalize_model()

Entrena el modelo final
utilizando todos los datos
disponibles.

model

save_model()

Guarda el modelo
entrenado en disco.

model, model _name, verbose

load_model()

Carga un modelo
previamente guardado en
disco.

model_name

A continuacién, en la Tabla 2.2, se presentan los modelos implementados en la

libreria PyCaret, especificamente disefiados para abordar el analisis y prediccion de

series de tiempo.
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Tabla 2.2 Modelos de Machine Learning en Pycaret (Elaboracién Propia).

Modelo Descripcion
. Autoregressive Integrated Moving Average: Modelo
arima o gy ; .
estadistico clasico para series de tiempo.
: Seasonal ARIMA: Extensién de ARIMA gue incluye
sarima ) .
estacionalidad.
: Seasonal ARIMA with Exogenous Variables: ARIMA
sarimax ) ;
estacional con variables externas.
ots Exponential Smoothing State Space Model: Modelo basado
en alisado exponencial.
theta Theta Model: Modelo basado en el alisado exponencial para
series de tiempo.
. Exponential Smoothing: Modelo de alisado exponencial
exponential ;
simple.
Croston’s Method: Método especializado para demandas
croston . :
Intermitentes.
Ir cds dt Linear Regression with Calendar Date Splitting: Regresion

lineal con division de fechas.

lasso_cds_dt

LASSO Regression with Calendar Date Splitting: Regresion
LASSO con division de fechas.

Ridge Regression with Calendar Date Splitting: Regresion

ridge_cds_dt Ridge con divisién de fechas.
Random Forest with Calendar Date Splitting: Random Forest
rf_cds_dt o
- = con division de fechas.
ot cds dt Extra Trees Regressor with Calendar Date Splitting: Modelo

Extra Trees con divisidon de fechas.

xgboost_cds_dt

Extreme Gradient Boosting with Calendar Date Splitting:
Modelo XGBoost con divisién de fechas.

lightgbm_cds_dt

LightGBM with Calendar Date Splitting: Modelo LightGBM
con division de fechas.

catboost_cds_dt

CatBoost Regressor with Calendar Date Splitting: Modelo
CatBoost con division de fechas.

Temporal Convolutional Network: Modelo basado en redes

tcn )
convolucionales temporales.

Istm Long Short-Term Memory l\!etworks: Redes neuronales
recurrentes para series de tiempo.

nbeats Neural Basis Expansion Analysis for Time Series: Modelo
avanzado basado en redes neuronales.

prophet Facebook Prophet: Modelo hibrido que descompone

tendencia y estacionalidad.

prophet_damp

Damped Prophet: Version amortiguada del modelo Prophet.

naive

Naive Forecasting: Utiliza el daltimo valor observado como
prediccion.

seasonal_naive

Seasonal Naive Forecasting: Modelo naive que considera
estacionalidad.

ensemble

Ensemble Model: Combina predicciones de varios modelos.

38




Automatically selects the best ARIMA model: Seleccion

auto_arima automatica del mejor ARIMA.

tbats Trigonometric, Box-Cox, ARMA Errors, Trend, and Seasonal
Components.

bats

Box-Cox, ARMA Errors, Trend, and Seasonal Components.
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3.

3.1

CAPITULO 3

Disefio e implementacion

En este capitulo se presenta el procesamiento y analisis exploratorio del conjunto de
datos. Ademas, se detalla el disefio utilizado para la creacion de modelos de series
de tiempo y el sistema de prediccidbn propuesto, incluyendo una comparacion

exhaustiva de varios modelos con sus métricas de rendimiento.
Preparacion del conjunto de datos

El conjunto de datos que se utiliza son datos publicos, proporcionados por la
Superintendencia de Bancos del Ecuador, se utiliza la informacion de Estadisticas
de Consumos con Tarjetas (crédito, débito, prepago) (Al2), se cuenta con
informacion de los afios 2021 ,2022, 2023 y agosto — 2024 (Superintendencia de
Bancos de Ecuador, 2024). En esta estructura se reportard el detalle de los
consumos realizados con cada una de las tarjetas de crédito, débito y prepago
recargables que mantenga un tarjetahabiente en la entidad financiera. La
informacion esta disponible en formato Excel (.xIsx) que se descarga directamente
desde la pagina web, se lo almacena en un directorio local que el proyecto tiene

configurado para procesar los datos.

3.1.1 Proceso de limpieza

Es importante realizar una adecuada limpieza y validacién del conjunto de datos,

porque datos incompletos o inconsistentes pueden llevar a resultados erréneos,
interpretaciones incorrectas y modelos ineficientes.

1. Validaciony correccion de valores en blanco, nulos y vacios, mediante conteos

agrupados se identifica dichos valores y se procede a eliminar para el analisis.

2. Transformacion del tipo de datos de cada columna al correcto, como las fecha

y la columna “cantidad” que indican el numero de tarjetas emitidas por entidad.

3. El analisis de valores atipicos mediante el rango intercuartil (IQR) agrupado

por cada entidad financiera para la variable "cantidad", no revel6 la presencia

de valores fuera de los limites, lo que garantiza que el analisis no se vera

influenciado por valores extremos.
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4. Para asegurar la coherencia en el analisis, se ha llevado a cabo la
homologacién de categorias. En este proceso, se identificé que una misma
entidad financiera aparecia con nombres diferentes a lo largo de los afos, lo
que podria generar inconsistencias en el analisis. Para corregir esto, los
nombres de las entidades fueron agrupados manualmente y estandarizados
bajo una denominacién uniforme para todo el conjunto de datos. Esta
unificacion permite un analisis mas preciso y evita duplicidades que podrian

distorsionar los resultados.
3.1.2 Preprocesamiento y seleccion de caracteristicas

El preprocesamiento implico, la conversion de variables categoricas en variables
numericas para que puedan ser utilizadas eficazmente. Un enfoque comun para
lograr esta conversion es mediante One Hot Encoding. Por otro lado, la variable
objetivo es la columna “Total” que se procede aplicar una normalizacion. En este
proceso se aplica una técnica de normalizacion a la columna Total del conjunto de
datos utilizando el método MinMaxScaler de la libreria scikit-learn. El objetivo de esta
técnica es transformar los valores originales de la columna Total a un rango

especifico, entre 0 y 1, manteniendo las proporciones relativas de los datos.

La Figura 3.1, muestra la matriz de correlacion, la cual revela relaciones clave entre
diversas variables del mercado de tarjetas de crédito en Ecuador entre 2021 y 2024.
En términos de emisores, Diners Club y Banco del Pacifico muestran una correlacion
positiva con segmentos de mercado de mayor nivel, como AA+y C+, lo que sugiere
su enfoque en captar clientes con perfil crediticio intermedio-alto. Ademas, ciertos
meses, como noviembre y diciembre, presentan correlaciones positivas con el
aumento de la emision de tarjetas, indicando una estacionalidad importante en la
demanda de crédito, probablemente vinculada a la temporada de consumo de fin de

ano.

También se observa que las marcas de tarjetas como Visa y Mastercard tienen
correlaciones positivas con una mayor cantidad de emisores, lo cual puede
interpretarse como una estrategia de diversificacion y un alto nivel de aceptacion en
el mercado ecuatoriano. Por otro lado, marcas menos comunes presentan

correlaciones méas débiles, indicando una menor penetracion de mercado. Esta

41



informacion permite a las instituciones financieras ajustar sus estrategias de
marketing y emision de tarjetas, enfocandose en periodos de alta demanda y en los
segmentos de clientes que muestran mayor receptividad a las camparfias de emision

de crédito.

Mapa de Calor de la Mafriz de Correlacién
Total I I 1.00
Mes_num i
Fecha [ ] | |
Total_scaled [l [ |
Emiser_Banco Bolivariano [ |
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Figura 3.1 Matriz de Correlacion de Variables del Conjunto de Datos (Elaboracién

Propia).
3.1.3 Analisis exploratorio de los datos

El la Figura 3.2 muestra la evolucion mensual del total de tarjetas de crédito emitidas
por las cinco principales entidades financieras en Ecuador durante los afios 2021 a
2024. Cada subgrafico corresponde a un afio especifico, destacando el rendimiento
y posicion en el mercado de las instituciones Banco Guayaquil, Produbanco, Banco
Pichincha, Banco del Pacifico y Diners Club. En el eje horizontal se representan los

meses del afio, mientras que el eje vertical muestra el total de tarjetas de crédito en
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miles, permitiendo una comparacion clara entre las instituciones y la observacion de

patrones de crecimiento o estacionalidades a lo largo del periodo evaluado.

Durante los afios 2021y 2022, Diners Club mantiene un claro liderazgo en la emision
de tarjetas de crédito, superando consistentemente a las demas entidades con un
volumen que alcanza los 500k hacia el final de cada afo. Este comportamiento
sugiere una estrategia de mercado robusta y una base de clientes leal que respalda
su posicion. Banco Pichincha y Banco del Pacifico ocupan el segundo y tercer lugar,
respectivamente, con volumenes de emisién notablemente menores pero estables y
con un crecimiento gradual. En cambio, Produbanco y Banco Guayaquil muestran
volimenes mas bajos en comparaciéon con las entidades lideres, aunque con una
tendencia de crecimiento moderada hacia el final de cada afio, o que podria indicar
un impulso estacional o campafias especificas de captacion de clientes en esos

meses.

En el afio 2023, se observa que Diners Club continta con su liderazgo en el mercado
de tarjetas de crédito, aunque con un crecimiento menos pronunciado que en los
afos anteriores, lo cual podria sefialar una estabilizacion de su base de clientes o
una saturacion en su mercado objetivo. Tanto Banco Pichincha como Banco del
Pacifico mantienen sus posiciones con un incremento estable y gradual en sus
totales de emision. Produbanco y Banco Guayaquil continGan en un crecimiento
constante, aunque con fluctuaciones en sus totales acumulados que pueden

responder a campafas promocionales de corto plazo.

Para el afio 2024 (hasta el mes de agosto), se observa un cambio significativo en la
dindmica competitiva. Banco Guayaquil emerge como lider en términos de totales
acumulados, incluso superando a Diners Club en algunos meses. Este cambio puede
indicar estrategias de expansion mas agresivas o una preferencia creciente de los
consumidores por los servicios de Banco Guayaquil. Produbanco también muestra
un incremento sostenido en su volumen de tarjetas emitidas, lo que sugiere un
fortalecimiento en su posicion de mercado y una mayor captacion de clientes. En
tanto, Banco Pichincha y Banco del Pacifico mantienen sus volimenes en torno a

los 300k, con una tendencia estable y variaciones minimas.
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Total de Tarjetas de Crédito

Total de Tarjetas de Crédito

A lo largo de los cuatro afios, se identifican algunos patrones estacionales en
instituciones como Diners Club, Banco Guayaquil y Produbanco, que tienden a
incrementar el nimero de tarjetas emitidas hacia los ultimos meses del afio, entre
octubre y diciembre. Este patron probablemente se relacione con festividades o
temporadas de alta actividad econdmica, como Navidad y fin de afio, cuando
aumenta la demanda de crédito y las instituciones financieras intensifican sus

campafnas comerciales.
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Figura 3.2. Evolucion Mensual del Top 5 de Entidades Financieras por Cantidad de
Tarjetas De Crédito Emitidas (Elaboracion Propia).

La Figura 3.3 ilustra la cantidad total de tarjetas de crédito emitidas en Ecuador,
diferenciadas segun los segmentos de mercado. En el eje horizontal se presentan
los distintos segmentos, mientras que el eje vertical muestra la cantidad total de
tarjetas emitidas en miles. Los colores en cada barra representan los distintos afos:
2021 (verde), 2022 (rojo), 2023 (azul) y 2024 (naranja), lo que permite comparar las

emisiones de tarjetas a través de los afios en cada segmento.
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Los segmentos AA+ y C+ concentran el mayor numero de tarjetas emitidas durante
el periodo analizado, destacdndose como los sectores mas grandes y activos en el
mercado de crédito ecuatoriano. Estos segmentos, que suelen corresponder a
clientes con perfiles de crédito intermedios a altos, muestran una alta demanda de
tarjetas de crédito, lo cual es consistente a lo largo de los afios. El crecimiento en
estos segmentos sugiere que las instituciones financieras estdn enfocando sus
esfuerzos en captar clientes de riesgo moderado a alto, probablemente debido a la

rentabilidad o la estabilidad de este grupo.

Al observar la evolucion anual, se destaca que el afio 2023, representado en azul,
muestra un incremento notable en la emision de tarjetas en varios segmentos,
particularmente en AA+y C+. Este pico de emision en 2023 puede indicar un periodo
de expansion o politicas de captacion mas agresivas para esos perfiles de clientes.
En cambio, en 2024, representado en naranja, se nota un ligero descenso en ciertos
segmentos clave, como AA+ y D+, lo que podria sefialar una consolidaciéon en la
estrategia de emision de crédito, o un ajuste en las politicas de riesgo de las

entidades financieras.

Por otro lado, los segmentos menores, como A, B, D y E, presentan un volumen de
tarjetas emitidas considerablemente bajo, con pocos cambios entre los afios. Esto
sugiere que las instituciones financieras tienen menos actividad o preferencia en
estos segmentos, lo que puede estar relacionado con politicas de riesgo mas
restrictivas o0 un menor atractivo comercial debido al perfil crediticio de los clientes
en estos niveles. En consecuencia, la emision de tarjetas en estos segmentos

permanece limitada y estable a lo largo del tiempo.

En conclusion, el analisis sugiere que los segmentos de crédito intermedio y alto,
como AA+ y C+, son de gran importancia estratégica para las instituciones
financieras, ya que representan la mayor parte de las emisiones de tarjetas de
crédito. Las variaciones en los patrones de emision reflejan decisiones estratégicas
anuales, con un enfoque mas expansivo en 2023 y una moderacion en 2024. Estos
cambios probablemente responden a factores econdmicos y a ajustes en la politica
de riesgo de las instituciones, que buscan equilibrar la captacion de clientes con la

gestion de exposicion al riesgo en cada segmento del mercado.
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Distribucién de Tarjetas de Crédito por Afio y Segmento
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2023
2024
2021
2022

200000k

175000k

150000k
125000k
100000k

75000k

50000k

25000k I

Ok — — | - . -
< % =4 ﬁ @ & Qo & a & w &

Segmento de Tarjeta

Cantidad Total de Tarjetas

Figura 3.3. Distribucién de las Tarjetas Activas Entre los Diferentes Segmentos por Afio

(Elaboracion Propia).

La Figura 3.4 presenta el volumen total de tarjetas de crédito emitidas por distintas
entidades financieras en Ecuador. En el eje vertical se representa el total de tarjetas
de crédito (en miles), mientras que en el eje horizontal se listan las entidades
financieras que participan en el mercado de emision de tarjetas de crédito en el pais.

También la Figura 3.4 muestra que Diners Club es el lider en el mercado de tarjetas
de crédito, con un total que supera los 200,000k, posicionandose muy por encima de
sus competidores. Le siguen Banco del Pacifico y Banco Pichincha, aunque con un
volumen considerablemente menor. Estos bancos, aunque distantes de Diners Club,
destacan como los principales competidores, cada uno con mas de 100,000k en
emision de tarjetas, lo que sugiere una importante participacién en el mercado de
crédito.
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Banco Guayaquil y Produbanco ocupan el cuarto y quinto lugar, respectivamente,
con totales que siguen disminuyendo gradualmente en comparacién con los lideres.
A partir de este punto, las entidades financieras muestran una caida significativa en
la emision de tarjetas, con instituciones como Banco Bolivariano y Banco del Austro

que participan de manera mas modesta en el mercado.

En la parte baja del grafico, bancos como Banco Internacional, Banco Solidario,
Banco Rumifiahui, y otros tienen una representaciéon minima en comparacion con los
lideres del mercado, indicando una emisibn de tarjetas mucho menor v,
posiblemente, una participacion mas enfocada en nichos especificos o clientes de

perfil particular.

Este analisis de la distribucion del mercado de tarjetas de crédito revela una fuerte
concentracion en pocas entidades, con Diners Club dominando el sector, seguido de
algunos competidores relevantes. Esta distribucion sugiere una alta concentracion
del mercado en las principales entidades, lo que podria implicar una mayor
competitividad en estrategias de captacion de clientes entre los lideres del mercado
y una segmentacion clara entre los bancos en cuanto a su alcance y enfoque en la

emision de crédito.
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Distribucion del Total por Entidad Financiera
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Figura 3.4. Distribucion del Total de Tarjetas De Crédito Activas por Entidad Financiera

(Elaboracion Propia).

La Figura 3.5 de Sankey representa la distribucion del mercado de tarjetas de crédito
en el sistema financiero de Ecuador a través de las cinco principales entidades
financieras que lideran la emision de tarjetas durante el periodo 2021- agosto 2024.
Este analisis permite observar la participacion de mercado de cada institucion: Diners
Club, Banco del Pacifico, Banco Pichincha, Banco Guayaquil y Produbanco, en

términos de volumen de tarjetas de crédito emitidas anualmente.

Cada flujo en el diagrama refleja el nimero total de tarjetas emitidas por cada entidad
en cada afo, proporcionando una vision clara de cédmo estas instituciones han
competido y evolucionado en el mercado de tarjetas de crédito. El analisis visual
facilita la comprension de la concentracién del mercado y muestra las variaciones en
la participacion de cada banco a lo largo de los afos.
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Se puede identificar patrones de consumo y preferencias de los clientes
ecuatorianos, asi como para analizar la competitividad y el posicionamiento de cada
entidad en el sector financiero. Los datos obtenidos de esta distribucion del mercado

pueden ser utilizados para entender la dinAmica del mercado de tarjetas de crédito

en Ecuador.

I:IZOZ-'Z: 127226K
Diners Club: 2’.7502K|:]

I:IZOZB: 176344K
X Banco del.Pacifico: |50674KD

Tarjeta de credito::595302K
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2021: 134626}
DAOZ]‘ [EL626K Produbanco:54410K [

Figura 3.5. Distribucion del Mercado de las Tarjetas De Credito del Sistema Financiera de

Ecuador (Elaboracion Propia).

La Figura 3.6 muestra la evolucién de los totales acumulados gestionados por
diversas entidades financieras entre enero de 2021 y agosto de 2024. En el eje
horizontal se observa el tiempo, mientras que el eje vertical refleja el total acumulado
de cada institucion financiera. Cada entidad esta representada por una linea de color
diferente, lo que facilita la visualizacion y comparacion de las tendencias de

crecimiento y el comportamiento de cada una a lo largo del periodo analizado.

Por otro lado, en el proceso de limpieza de datos se validé la integridad del conjunto
de datos, pero no se detectd que algunas entidades financieras estaban presentes
en algunos afios, pero ausentes en otros, lo que indicaba datos faltantes. Como la
informacion del Banco Internacional, que presenta informacion solo en el afio 2023.
Para evitar sesgos en el analisis y garantizar resultados consistentes, estas
entidades fueron descartadas, ya que su inclusion podria afectar la interpretacion de
las tendencias generales del mercado financiero. Este ajuste asegura que las
entidades representadas cuenten con informacion completa a lo largo de todo el

periodo evaluado, permitiendo un analisis mas confiable y preciso.

En términos generales, entidades como Banco Pichincha, Banco Rumifiahui y Diners
Club exhiben una clara tendencia al alza, especialmente a partir de mediados de

2022. Este crecimiento podria sugerir un aumento en la base de clientes, en el

49



namero de tarjetas de crédito emitidas o en el volumen de transacciones de estas
instituciones. La tendencia sostenida de crecimiento sugiere la implementacion de
estrategias expansivas en estos bancos, que han logrado captar una mayor cuota de

mercado a lo largo del tiempo.

Por otro lado, los bancos como Banco Internacional, Banco de Loja y Banco de
Machala muestran un comportamiento mas estable, con menores variaciones en sus
totales acumulados durante el periodo analizado. Este comportamiento puede
reflejar una estrategia mas conservadora o enfocada en segmentos especificos del
mercado, con un crecimiento moderado y consistente, pero sin grandes aumentos

en la emision de tarjetas de crédito.

Desde una perspectiva estacional, algunas instituciones, como Banco de Guayaquil
y Banco Pichincha, presentan ligeras variaciones a lo largo del afio. Estas
fluctuaciones podrian estar asociadas a periodos de mayor actividad econdémica,
como festividades o promociones comerciales, aunque no presentan cambios tan
marcados como las tendencias de crecimiento general en las principales entidades.
Sin embargo, los picos en estas fechas indican que algunas instituciones responden
activamente a las oportunidades estacionales de mercado.

Finalmente, cabe destacar el caso del Banco Bolivariano, que presenta un notable
incremento en sus totales acumulados a partir de noviembre de 2022, superando a
otras instituciones y posicionandose como la entidad con el mayor total acumulado
al final del periodo. Este crecimiento pronunciado sugiere una estrategia de
expansiéon mas agresiva o un impulso exitoso en la captacion de clientes durante
este tiempo. De manera similar, Diners Club y Banco Pichincha también muestran

una tendencia de crecimiento sostenido, aunque a un ritmo mas moderado.

Este andlisis permite comprender las dinamicas y diferencias entre las estrategias
de crecimiento de las instituciones financieras en Ecuador, proporcionando una
vision clara sobre como cada entidad responde a la evolucion del mercado de tarjetas

de crédito y las oportunidades estacionales.
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Figura 3.6. Evolucion de los Totales por Entidad Financiera a lo Largo del Tiempo

(Elaboracion Propia).

El andlisis exploratorio de los datos nos permiti6 dar una perspectiva clara y
estratégica para la toma de decisiones de las entidades financieras en Ecuador. La
evolucion mensual y el volumen total de tarjetas emitidas permiten a las instituciones
identificar su posicién competitiva y ajustar sus estrategias para captar mas clientes
o fortalecer la lealtad de los actuales. La segmentacion de tarjetas emitidas por perfil
de cliente ayuda a las entidades a focalizar sus campafias en los segmentos con
mayor demanda y rentabilidad, optimizando recursos en areas de mayor impacto. La
distribucion del mercado entre diferentes entidades y la representacion de flujos en
el tiempo brindan una visién de concentracion y dinamica competitiva, permitiendo
evaluar oportunidades de expansion o consolidaciéon. Finalmente, la identificacion de
patrones estacionales y tendencias generales ayuda a ajustar las campafias de
marketing y politicas de emision segun las temporadas de mayor actividad,

maximizando la captacion y satisfaccién de los clientes en momentos clave del afio.

3.2 Implementacion del pipeline de prediccion

La seleccion, construccion y entrenamiento se va llevara mediante un enfoque de
AutoML, que permite automatizar estas tareas y optimizar el proceso de modelado.
El disefio de la solucion del pipeline para la serie de tiempo se realiza a la agrupacion

de todas las entidades financieras para tener una vision general del sistema
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financiero de tarjetas de crédito del Ecuador, con el pipeline definido en la Figura 3.7,

se aplica para entidades financieras en especifico, como las dos entidades

financieras mas grandes del pais, Diners Club y Banco del Pichincha. Asi, el pipeline

proporciona tanto una perspectiva integral del mercado como un analisis detallado

para actores clave del mercado.

DataFrame de
Entidad
Financiera

Estacionalidad

Configuracién del
Ambiente PyCaret
setup()

Comparacion de
Modelos
compare_models()

Optmizacion del
Modelo
tune_model(()

Evaluacién del
Modelo
plot_model()

Finalizacion del
Modelo
finalize_model(()

Prediccion con el
Modelo
predict_model()

Guardar Modelo
save_model()

&S

=

Desplegar
load_model()

Figura 3.7. Pipeline de Prediccién de Series de Tiempo con Pycaret (Elaboracion Propia).

3.2.1 Datos de entidad financiera

Los datos de la entidad financiera se obtienen del conjunto de datos aplicado la

limpieza y el procesamiento en la seccion anterior, se procede a filtrar a la entidad

de interés o en su defecto un total de todas las entidades financieras. A continuacion,

se muestra en la Figura 3.8 los datos del total de todas las entidades financieras.
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Total Tarjetas de Creditd Emitidas del Mercado Ecuatoriano
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Figura 3.8. Serie de Tiempo de Cantidad de Tarjetas de Crédito Emitidas por el Sistema

Financiero de Ecuador (Elaboracién Propia).

3.2.2 Anaélisis de estacionalidad

La Figura 3.9 muestra una descomposicion estacional de una serie temporal,

comparando los periodos estacionales de cuatro meses y 12 meses. En cada

descomposicion, se presentan tres componentes: la tendencia, la estacionalidad y

los residuos. Este analisis es fundamental para comprender los patrones

subyacentes en la serie y evaluar la relevancia de distintos ciclos estacionales de la

serie de tiempo original de la Figura 3.8.

Tendencia: En ambos periodos, la tendencia capturada muestra una inclinacion
positiva, reflejando el crecimiento continuo en los valores de la serie temporal. La
tendencia en la descomposicion de cuatro meses parece capturar las
fluctuaciones de corto plazo con mayor precisién, mientras que en la de 12 meses,

la tendencia es mas suave y refleja un patron de crecimiento a largo plazo.
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e Componente Estacional: En la descomposicion con cuatro meses (parte superior),
la estacionalidad es clara y presenta un patron muy regular, con ciclos que se
repiten consistentemente cada cuatro meses. Este comportamiento indica que la
serie tiene una estacionalidad de corto plazo bien definida, posiblemente debido
a variaciones trimestrales en el fenémeno estudiado. En la descomposicién con
12 meses (parte inferior), se observa una estacionalidad mas suave y menos
pronunciada. Aunque hay ciclos que se repiten anualmente, las fluctuaciones no
son tan marcadas como en el ciclo de cuatro meses, lo que sugiere que la
estacionalidad de 12 meses tiene una menor influencia en la serie.

e Residuo: Los residuos en ambas descomposiciones muestran variabilidad y
representan los componentes de la serie que no son explicados por la tendencia
ni por la estacionalidad. En el caso de la estacionalidad de cuatro meses, los
residuos muestran mas fluctuaciones, indicando que hay variaciones no
capturadas por el ciclo trimestral, aunque el patrén general de la serie se ajusta
razonablemente bien. En la descomposicion de 12 meses, los residuos son menos
erraticos, sugiriendo que el ciclo anual contribuye parcialmente a explicar las
variaciones, aunque su influencia es menor comparada con el ciclo de cuatro

meses.

El andlisis indica la presencia de una estacionalidad marcada con un periodo de
cuatro meses, lo cual sugiere la existencia de ciclos repetitivos de corto plazo que
tienen un impacto significativo en la serie temporal. Este patrén estacional podria
estar relacionado con variaciones trimestrales caracteristicas del fenomeno
estudiado, como fluctuaciones en ventas, demanda, o cualquier otro indicador que

varie en intervalos trimestrales.

Por otro lado, aunque se observa cierta estacionalidad en el periodo de 12 meses,
esta es mas suave y menos regular. La menor prominencia del ciclo anual indica
que, si bien puede existir un patron estacional de largo plazo, este no es tan
dominante ni tan claramente definido como el ciclo de cuatro meses. Por lo tanto, en
el modelado y analisis de esta serie, el ciclo de cuatro meses deberia considerarse
el componente estacional principal, mientras que el ciclo de 12 meses podria tomarse

como un factor secundario en la variabilidad de la serie.
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Figura 3.9. Andlisis de Estacionalidad, Tendencia y Periodicidad (Elaboracién Propia).

Para validar estadisticamente la presencia de estacionalidad en la serie de tiempo,
se realizaron dos pruebas comunes en el andlisis de series temporales: la prueba de
Dickey-Fuller Aumentada (Dickey & Fuller, 1979)y la prueba KPSS (Kwiatkowski et
al., 1992). La prueba ADF da como resultado un estadistico de -1.069 y un valor p
de 0.7271, lo que indica que no podemos rechazar la hip6tesis nula de no
estacionariedad. Esto sugiere que la serie no es estacionaria segun esta prueba. Por
otro lado, la prueba KPSS mostré un estadistico de 0.975 y un valor p de 0.01,
permitiéndonos rechazar la hipétesis nula de estacionariedad, lo cual también indica
que la serie no es estacionaria. En conjunto, ambos resultados sugieren que la serie
no es estacionaria, lo que implica la posible presencia de estacionalidad o tendencia,
y, por lo tanto, podria ser necesario aplicar transformaciones como la diferenciacion

estacional para lograr estacionariedad en el analisis y en el modelado.

El andlisis realizado es fundamental para la parametrizacion del modelo de
prediccidon en una serie temporal. Identificar con precision los patrones estacionales
y la tendencia permite configurar el modelo con parametros especificos que reflejan

la estructura real de los datos.
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3.2.3 Seleccién del modelo

En el proceso de configuracion de un modelo de series temporales en PyCaret
mediante la funcion pycaret.time_series.setup(), se especifican y ajustan varios
paradmetros clave como se muestra en Tabla 3.1, definen como el modelo analizara
y estructurard los datos temporales. Estos parametros determinan cO6mo se manejan
aspectos como la estacionalidad, la validacién cruzada, y la estructura general de la

serie.

El parAmetro Target especifica la columna objetivo en los datos en este caso la
columna Total. Ademas, el Approach define el tipo de analisis que se llevara a cabo.
En este caso, se utiliza un enfoque univariado, lo que significa que se esta
considerando Unicamente la variable Total sin incluir variables exégenas adicionales

en el modelo.

En términos de validacion, Fold Generator y Fold Number son parametros
fundamentales para el modelado de series temporales en PyCaret. El generador de
folds utilizado es el ExpandingWindowSplitter, el cual permite evaluar el modelo en
diferentes segmentos del tiempo, respetando la estructura temporal y evitando que
el modelo entrene con datos futuros. Ademas, Fold Number=4 indica que se
realizaran cuatro divisiones o validaciones cruzadas, lo que ayuda a evaluar la

estabilidad del modelo en diferentes periodos historicos.

Uno de los parametros mas criticos es el Seasonal Period, que define el ciclo
estacional esperado en la serie. En el analisis anterior, se estableci
seasonal_period=4, lo cual llevé a PyCaret a detectar una estacionalidad significativa
en ciclos de 4 periodos (posiblemente trimestrales). Sin embargo, al definir
seasonal_period=12, PyCaret no detecto estacionalidad significativa. Esto confirma
el andlisis de estacionalidad realizado previamente, donde se observé que el ciclo
anual de 12 periodos es menos pronunciado y consistente que el ciclo de 4 periodos.
Esta configuracion implica que el modelo se ajustara mejor al patron estacional de

corto plazo (cuatro meses), reflejando variaciones ciclicas trimestrales en los datos.
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Tabla 3.1. Parametros de Configuracién del Modelo de Prediccién

(Elaboracion Propia).

Parametro Valor Descripcion

session_id 123 Identlflcan( de la sesion para
reproducibilidad.

Target Total F:olumna objet_lvo en los datos que se
intenta predecir.
Enfoque del modelo; "Univariate" indica

Approach Univariate gue se analiza una sola variable de

tiempo.

Exogenous Variables

Not Present

Indica si hay variables exdgenas en el
modelo; "Not Present"” significa que no
se usan variables adicionales.

Tamarfio de los datos originales

Original data shape (44,1) (namero de filas y columnas).

Transformed data shape | (44, 1) Tamafio de _I(?s d?‘tos después de
transformacion (filas y columnas).

Transformed train set Tamafio del conjunto de entrenamiento

(41,1)

shape transformado.

Transformed test set 3, 1) Tamafio del conjunto de prueba

shape ' transformado.

Rows with missing 0.0% Porcentaje de filas con valores faltantes

values

en los datos.

Fold Generator

ExpandingWindowSplitter

Método de generacion de divisiones
(folds) para validacion cruzada.

Numero de divisiones (folds) usadas en

Fold Number 4 L
la validacion cruzada.
Enforce Prediction False Indica si se debe aplicar un intervalo de
Interval prediccion.
Splits used for all Conjuntos de datos utilizados para
hyperparameters ajustar hiperparametros.
. Periodo de estacionalidad especificado
User Defined Seasonal :
i 4 manualmente por el usuario (en este
Period(s) .
caso, cada 4 periodos).
Ignore Seasonality Test | False Indica si se debe ignorar la prueba

automatica de estacionalidad.

Seasonality Detection
Algo

user_defined

Algoritmo utilizado para detectar la
estacionalidad; en este caso, se usa el
periodo especificado por el usuario.

Max Period to Consider

60

Méaximo periodo de estacionalidad
considerado en la deteccion
automatica.

Seasonal Period(s)
Tested

[4]

Periodo(s) estacional(es) evaluado(s)
para detectar patrones repetitivos.

Significant Seasonal
Period(s)

[4]

Periodo(s) estacional(es)
significativo(s) detectado(s) en los
datos.
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Significant Seasonal
Period(s) without
Harmonics

[4]

Periodo(s) estacional(es)
significativo(s) sin armonicos.

Remove Harmonics

False

Indica si se deben eliminar los
armonicos en la estacionalidad.

Harmonics Order
Method

harmonic_max

Método utilizado para ordenar los
armonicos en el analisis de
estacionalidad.

Num Seasonalities to

Numero de periodos estacionales que

Use 1 se utilizaran en el modelo.
All Seasonalities to Use |[4] Lista _de todos los periodos
estacionales a usar.
: . Periodo de estacionalidad principal
Primary Seasonality 4 detectado en los datos.
Indica si se detectd estacionalidad en la
Seasonality Present True serie temporal. Para 12 periodos no
detecta se establece en False.
Seasonality Type mul Tipp de estacion‘alida_d detectadq; "n_1u|"
indica una estacionalidad multiplicativa.
Target Strictly Positive | True Inc_Iicg i los van_r es dela varia_b_le
objetivo son estrictamente positivos.
Indica si la serie es ruido blanco (sin
Target White Noise No patrones); "No" significa que existen
patrones.
Grado de diferenciacion no estacional
Recommended d 1 .
recomendado para la serie temporal.
Recommended 0 Grado de diferenciacion estacional
Seasonal D recomendado.
Indica si se realizaron
Preprocess False : -
preprocesamientos adicionales.
Numero de procesadores utilizados; "-
CPU Jobs -1 1" indica que se usan todos los
disponibles.
Use GPU False Indica si se utiliza GPU para acelerar el
procesamiento.
Herramienta de registro de
Log Experiment MliflowLogger experimentos, en este caso, se usa

MiflowLogger.

Experiment Name

ts-default-name

Nombre asignhado al experimento para
el registro de resultados.

uUsSl

4647

Identificador Unico de sesion, utilizado
para rastrear experimentos en la
plataforma.
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3.2.4 Entrenamiento del modelo

PyCaret construye y entrena el modelo automaticamente. El usuario pude
seleccionar el modelo o permite que compare_models() seleccione el mejor modelo.
PyCaret maneja la configuracion del entrenamiento, como la seleccion de
hiperparametros y la division de los datos. Se utiliza la funcién
pycaret.time_series.compare_models(), esta funcion entrena y evalla el rendimiento
de todos los estimadores disponibles en la biblioteca de modelos utilizando
validacion cruzada. El resultado de esta funcidén es una tabla de puntuaciones con

los promedios de las puntuaciones de las validaciones cruzadas.

En la Figura 3.10 se comparan diversos modelos de prondstico aplicados sobre una
serie temporal, evaluando su rendimiento mediante métricas clave como: MASE
(Mean Absolute Scaled Error), RMSE (Root Mean Squared Error), MAE (Mean
Absolute Error) y R2 (Coeficiente de determinacion).

Se configura para elegir al mejor modelo que logre maximizar R2, lo cual indica su

eficacia en la captura de la variabilidad presente en los datos.

La Figura 3.10 resalta que el modelo ETS (Error, Trend, Seasonality) es la opcion
mas robusta debido a su rendimiento en la métrica R2, siendo el menos negativo (-
0.1059) y, por tanto, el de mayor capacidad explicativa relativa en comparacién con
los demés. Aungue todos los modelos presentan valores negativos, lo que limita su
capacidad para capturar completamente la variabilidad de la serie de tiempo, ETS
logra un equilibrio destacado entre precision y ajuste, con un RMSE de 701,524.92
y un MASE de 0.5190, ambos competitivos. Otros modelos, como el Polynomial
Trend Forecaster (polytrend), muestran errores absolutos similares, pero con un R2
mas bajo (-0.1214), por lo tanto, el modelo ETS tiene es el mejor modelo al combinar

precision y la mejor capacidad explicativa disponible para este conjunto de datos.
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Maodel MASE RMSSE MAE RMSE MAFE SMAPE R2 TT (Sec)

ets ETS 05100 04984 628610.7723 7015249205 0.0350 00360 -0.1058  0.0400
polytrend Polynomial Trend Forecaster 05035 04856 6115906137 68457023862 00355 00343 -01214 00150
theta Theta Forscasmsr 05408 05079 653722.0367 -0.1350 | 00675
exp_smooth Exponential Smoothing 05384 05262 6488922725 7381518500 O0.0371 00369 -D.2537  0.0450
br_cds_dt 05170 05354 6275043608  7E3612.0521 -0.2284 | 0025
lightgbm_cds_dt 05178 05358 62843B.0077 7542024146 -0.3315 | 0.2T00
huber_cds_dt 05275 05411 6392 760024.6307 -0.3792 | DWOSTS
omp_cds_dt Orthogonal Matching Pursuit w/ Cond. Dessazonalize & Detrending 0.5201 05500 6310257637 7734453066 -0.3822  0.0525
ridge_cds_dt Ridge wi C sonalize & Detrending 05492 05733 6650757054 3054521654 0.0390 0.0380 -0.5405  0.0650
lasso_cds_dt Lazzo w/ Cond. Dezsazonalize & Detrending D.5402 05733 665075.7054 21654 0.0390 0.0330 -0.5405 00525
lar_cds_dt Lazzo Least Angular Regressor w’ Cond. D sonalize & Detrending 05402 05732 6650757054 2054521654 0.0200 00230 -0.5405 | 0.625
en_cds_dt Elaztic Met wy Cond. Deseasonalize & Detrending D.5402 05733 665075.7054 521654 00390 00380 -0.5405 | 03100
Ir_cds_dt Lingar w,/ Cond. Deseasonalize & Detrending 05402 G650 1654 0.0200 0.0230 -0.5405 | 0.2000
rf_cds_dt Random Forest w Cond. Deseasonalize & Detrending 05675 06333 6883939560 3926216026 0.0405 00300 -1.0316 D225
ada_cds_dt AdzBoost wy d. Dleza lize & Detranding 0.6072 06563 7T3I6096.0902 9230126078 O.0420 00414 -1.1167 | 0UDSES
et_cds_dt Extra Trees wif Cond. D sonalize & Detrending 059056 06612 7170251727 0315360365 00421 00404 11887 | D075
knn_cds_dt K Meighbors w/ Cond. Deseazo e & Detrending D.6500 06836 TH9290.0955  OO641407064 0.0463 00445  -1.2515 | O350
catboost_cds dt CatSoost Regressor wi Cond. D sonalize & Detrending 06738 07003 B16771.0401 9853764036 00477 0.0459 -1.4128 | 09975
xgboost cds_dt  Extrems Gradiznt Boosting w/ Cond. Deseazonalize & Detrending 0D.6573 06908 7053006572 0609305350 0.0462 00457 -1.4155 | 04200
gbr_cds_dt Gradient Boosting w, Cond. Deseasonalize & Detrending 970406.1368 0.0486 000431 16145 00825
stif STLF 10923202744 (00542 00533 -1.8883 | 0.0300
naive Maive Forecaster 10943486903 0.0547 00551 -1.8938 = 20825
auto_arima Auto ARIMA 0.2010 0.7813 9650055000 10943486903 0.0547 0.0551 -1.8338  0.1950
dt_cds_dt Decision Tree w/ Cond. Deseasonalize & Detrending D.7971 07721 9616773964 10850741011 0.0551 0.0548 -2.2570 | Q0525
arima ARIMA 0.2044 0.2433 9603404324 11815805608 0.0561 0.0558 -2.48940  0.1350
snaive Seazons| Maive Forscaster 1.0005 09389 12012640000 1311378.2276 0.0685 O0.0709 -4.2868  0.0625
croston Croston 15182 13852 1825302 01029 0.1094 -85060 O0.0450
grand_means Grand MMeans Forecaster 26016 22882 31380267085 3210941.0375 0.1772 0.1954 -23.0150 15275

Figura 3.10. Comparaciéon de Rendimiento de Modelos de Series de Tiempo (Elaboracion

Propia).

3.2.5 Optimizacion de hiperparametros

La optimizacién de hiperparametros es una etapa crucial en el proceso de modelado,
ya que permite ajustar los parametros del modelo con el objetivo de mejorar su
rendimiento. La funcidon pycaret.time_series.tune_model() en PyCaret permite
realizar el ajuste automatico de hiperparametros para optimizar el rendimiento del
modelo de series temporales. Al utilizar esta funcion, PyCaret evalla diferentes
combinaciones de hiperparametros clave del modelo seleccionado con el objetivo de
minimizar o maximizar una meétrica especifica de error, como el RMSE, MAE, MAPE,

entre otras.
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La siguiente Figura 3.11 ilustra las métricas de desempefio del modelo de series
temporales en distintos puntos de corte después del proceso de ajuste de
hiperparametros mediante tune_model(). En términos de precision, el modelo
ajustado presenta un MASE promedio de 0.8516 y un RMSE de 871,104.35, lo que
indica un nivel de error moderado en las predicciones. EI MAE promedio es de
772,334.27, mientras que las métricas de error porcentual, MAPE y SMAPE, son de
0.0486 y 0.0471, respectivamente. Esto sugiere que el modelo ajustado mantiene un
error porcentual relativamente bajo en comparacion con los valores reales, lo cual

indica una precision aceptable en términos absolutos.

En cuanto al coeficiente de determinacion (R?), el valor promedio después del ajuste
es de -1.0533. Aunque este valor sigue siendo negativo, lo cual indica una capacidad
limitada del modelo para explicar la variabilidad de la serie temporal, representa un
ligero avance en comparacion del valor de entrenameinto. Esto implica que el modelo
ajustado ha mejorado en su habilidad explicativa, aunque de manera limitada, y
sugiere que el ajuste de hiperparametros ha permitido optimizar ciertos aspectos del

modelo.

cutoff MASE RMSSE MAE RMSE MAFE SMAPE R2
0 2022-0d 07556 Q6627 6032642500 TIOETEOT4Y 00460 00437 Q438
1 2022-08 04109 04316 2803118741 482219.81320 00231 00235 04133
2 2022-12 18517 16755 1605054.1332 17536567754 01074 Q008 -60532
3 2023-D4 04554 04400 4205330000 2 4BT0TT.0820 00251 Q0253 -00138

4 2023-08 04305 04438 4673168832  5DE520358B 00266 00265 04493

5 2023-12 1.1555 1.1308 10326184714 125547309687 00633 00612 -1.2645
Mean MaT 08316 07974 7723342687 S711043456 00486 Q0471 -1.0533
5D MaT 05149 04637 4408514402 4735545322 00290 QQ275 23085

Figura 3.11. Resultado de la Optimizacion de Hiperparametros (Elaboracion Propia).

3.3 Evaluacién del modelo

La funcion pycaret.time_series.plot_model() es una herramienta util para evaluar el
rendimiento del modelo de manera visual. La tendencia de las predicciones en la
Figura 3.12 refleja un crecimiento moderado en los valores futuros, alineandose con

el patron ascendente que se observa en la serie original. Esto sugiere que el modelo
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ETS ha capturado de manera adecuada la tendencia subyacente en los datos
historicos, proyectando una continuidad en el comportamiento ascendente de la

serie.

El intervalo de prediccién, representado por la zona sombreada en azul claro,
proporciona un rango de confianza alrededor de las predicciones centrales,
mostrando la variabilidad esperada en los valores futuros. Este intervalo es
relativamente estrecho, lo cual indica un nivel de confianza razonable en las
proyecciones, aunque también admite cierta variabilidad, que es comun en modelos
de series temporales. Esto significa que, aunque las predicciones del modelo son
generalmente confiables, existe un margen de error inherente que debe ser

considerado en la interpretacion de los resultados.

En términos generales, el modelo ETS parece ajustarse bien a la tendencia de largo
plazo de la serie y a ciertos patrones ciclicos, aunque es posible que no capture
todas las fluctuaciones de corto plazo observadas en los datos histéricos. Este
comportamiento es esperado en modelos de series temporales que buscan captar
patrones amplios, mas que variaciones menores. En conjunto, el grafico muestra que
el modelo ETS proporciona predicciones razonables para el futuro cercano,
ofreciendo una vision confiable de los valores proyectados para los proximos meses
y permitiendo una mejor planificacion y toma de decisiones informadas dentro de los

rangos de incertidumbre indicados.

Actual vs, 'Out-of-Sample’ Forecast | Total

Janz021 Jul 2021 Janz022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2022 Jan 2024 Jul 2024

Time

Figura 3.12. Comparacion de Valores Reales y Predicciones del Modelo (Elaboracion

Propia).

Los valores predichos con los datos de validacion del modelo se utilizan para evaluar

el desempefio del modelo en un conjunto de datos que no fue utilizado en el
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entrenamiento inicial, permitiendo asi medir la precisién de las predicciones en un

contexto "fuera de muestra.

Estos valores han sido generados mediante el modelo ETS ajustado y representan
las predicciones para el periodo de validacion, proporcionando una estimacion de
como se comportaria el modelo en datos futuros. La precision de estas predicciones
se evaluaria mediante métricas de desempefio como RMSE, MAE y MAPE,
permitiendo confirmar la confiabilidad del modelo en escenarios reales de prediccion
y verificar si captura adecuadamente la tendencia y estacionalidad observadas en la

serie temporal.

A continuacién en laTabla 3.2, se presentan los valores predichos para los meses de

validacion.

Tabla 3.2. Valores Reales y Predichos con el Modelo (Elaboracién Propia).

Afo - Mes | Valor Real |Prediccion
2024-06 |17,299,736|17,898,940
2024-07 |20,113,79018,980,840
2024-08 18,710,862 19,236,020

La Tabla 3.3 muestra las métricas de desempefio del modelo ETS (Error, Trend,
Seasonality) en la prediccién de la serie temporal. En términos de precision, el
modelo presenta un MASE de 0.6315 y un RMSE de 788,089.40, lo cual indica un
nivel de error moderado en las predicciones. EI MAE (error absoluto medio) es de
746,174.83, sugiriendo que, en promedio, las predicciones del modelo difieren de los

valores reales por esta cantidad en unidades absolutas.

Ademas, los valores de MAPE y SMAPE son bajos, con 0.0395 y 0.0396,
respectivamente, lo que implica que el error porcentual medio en relaciéon con los
valores reales es bajo, evidenciando una buena precision relativa del modelo en
términos de error porcentual.

Es particularmente destacable que el modelo presenta un coeficiente de

determinacion R2 de 0.5294, lo cual indica que el modelo explica aproximadamente
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el 52.94% de la variabilidad observada en la serie temporal. Este valor positivo y
relativamente alto para un modelo de series temporales sugiere que el modelo ETS
no solo logra un ajuste adecuado en términos de error absoluto, sino que también
captura una porcion considerable de la estructura subyacente en los datos,

incrementando asi su capacidad explicativa.

En general, estas métricas indican que el modelo ETS es una opcion solida para la
prediccidon de esta serie temporal, proporcionando predicciones precisas y un buen

nivel de ajuste a los patrones presentes en los datos.

Tabla 3.3. Resultados de Metricas de Evaluaciéon del Modelo (Elaboracion Propia).

Modelo | MASE |RMSSE | MAE RMSE MAPE | SMAPE | R?

ETS 0.6315(0.5755 |746174.8308 | 788089.3960 |0.0395|0.0396 |0.5294

La Figura 3.13 muestra una comparacion entre los valores reales (Total), las
predicciones generadas por el modelo (ETS) y los residuos (Error) a lo largo del
tiempo, desde enero de 2021 hasta agosto de 2024. La linea azul representa los
valores reales, mientras que la linea naranja corresponde a las predicciones del
modelo ETS. Los residuos, que son la diferencia entre los valores reales y las

predicciones, se visualizan en rojo.

Es importante destacar que los residuos se mantienen en su mayoria cercanos a
cero, lo que indica que el modelo ha logrado capturar de manera precisa la tendencia
de los datos a lo largo del tiempo. Esta proximidad al cero sugiere que las
predicciones del modelo son confiables y que los errores de estimacién son
generalmente bajos. La cercania de los residuos a cero implica que las desviaciones
entre los valores reales y las predicciones son minimas, lo cual es un indicador de

un buen ajuste del modelo.
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Jan 2021 Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024 Jul 2024

Figura 3.13. Andlisis de Valores Reales, Predicciones y Residuos en la Cantidad de

Tarjetas de Crédito Emitidas (Elaboracién Propia).

3.4 Predicciéon con el modelo

La funcion pycaret.time_series.finalize_model() en PyCaret entrena el modelo
seleccionado utilizando todo el conjunto de datos disponible, incluyendo los datos
que se usaron previamente para validacion. Esto se realiza en la fase final del
modelado, cuando se ha identificado el mejor modelo y se desea preparar para su
uso en produccion. Al entrenar el modelo con todos los datos, finalize_model permite
aprovechar toda la informacion disponible, mejorando potencialmente la precision de
las predicciones futuras. Este paso deshabilita la validacién cruzada, ya que el
modelo ahora utiliza la totalidad del conjunto de datos, y esta listo para realizar

predicciones en nuevos datos en un entorno de produccion.

La Figura 3.14, muestra el comportamiento de la serie temporal histérica (en linea
negra) junto con las predicciones generadas fuera de muestra por el modelo ETS
para los proximos tres meses (en linea azul). Estas predicciones vienen
acompafadas de un intervalo de prediccion en un area sombreada en azul claro, que

representa el rango de confianza en el cual se espera que caigan los valores futuros.

El intervalo de prediccion, representado por la zona sombreada en azul claro,
proporciona un margen de confianza para las proyecciones futuras. Este intervalo
relativamente estrecho indica un nivel de certeza razonable en las predicciones del
modelo ETS, aunque también permite visualizar la incertidumbre inevitable en
cualquier proyeccion de series temporales. La estabilidad del intervalo refuerza la

idea de que el modelo espera una continuidad en el comportamiento de la serie, sin
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Values

grandes desviaciones, lo cual es un indicador de confianza en las proyecciones

realizadas para el proximo trimestre.

El modelo ETS finalizado, entrenado con todos los datos historicos disponibles,
proporciona predicciones fiables para los proximos meses, capturando tanto la
tendencia general ascendente de la serie como variaciones menores en el corto
plazo. Las predicciones especificas para septiembre, octubre y noviembre de 2024
ofrecen una base sélida para la planificacion, permitiendo anticipar el
comportamiento de la serie con una vision clara y fundamentada. En conjunto, el
grafico y las predicciones sugieren que el modelo ETS es una herramienta adecuada
para pronosticos a corto plazo, brindando informacion Gtil para la toma de decisiones

estratégicas.

Actual vs. 'Out-ot-Sample® Forecast | Total

—e— Qriginal
20M- ‘\/ Prediction Interval | ETS
—=— Forecast | ETS

15M-
10M-

1 ' | ' ' | ' ' |
Jan 2021 Jul zo21 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024 Jul 2024 Jan 2025

Time

Figura 3.14. Prediccion de la Cantidad de Tarjetas de Crédito Emitidas para los
Siguientes 3 Meses (Elaboracion Propia).

La Tabla 3.4 muestra que, el modelo predice para septiembre de 2024 un valor de
18892582, seguido por una ligera disminucion en octubre de 2024 a 18495000 y un
posterior aumento en noviembre de 2024 a 19761607. Este patrén de variacion a
corto plazo, donde se observa una leve caida en octubre seguida de una
recuperacion en noviembre, sugiere que el modelo ha capturado algun nivel de
estacionalidad o ciclo en la serie. Esto es indicativo de un modelo que, ademas de
reflejar la tendencia de crecimiento general, también responde a patrones

temporales mas sutiles dentro de los datos histéricos.
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3.5

3.5.

Tabla 3.4. Valores Predichos con el Modelo (Elaboracién Propia).

Afo- Mes | Prediccion
2024-09 18,892,582

2024-10 18,495,000
2024-11 19,761,607

Una vez completadas las etapas de entrenamiento, ajuste (tuning) y finalizacion del
modelo en PyCaret, se procede a utilizar pycaret.time_series.save_model() para
exportarlo a un entorno externo. Esto permite que el modelo pueda cargarse
posteriormente mediante la funcién pycaret.time_series.load_model(), asegurando
asi su disponibilidad para futuros analisis o aplicaciones en produccién. Este enfoque
optimiza el flujo de trabajo al reducir el tiempo de procesamiento y garantizar la

replicabilidad del modelo entrenado en diferentes entornos o dispositivos.
Aplicacion de pipeline en entidad financiera.

En la siguiente seccion, se implementa el pipeline desarrollado para dos entidades
representativas del conjunto de datos: Diners Club, la entidad financiera con la mayor
cantidad de tarjetas de crédito, y Produbanco, una entidad financiera que se

caracteriza por tener una cantidad promedio de tarjetas de crédito en el mercado.
1 Diners Club.

Segun la Figura 3.15, indica que el modelo predice de manera precisa,
manteniéndose cercano a los valores reales y dentro del intervalo de confianza en
las proyecciones. La capacidad del Theta Forecaster para capturar la tendencia de
crecimiento y ajustarse bien a los datos pasados, con un bajo margen de error, lo
convierte en una herramienta confiable para realizar predicciones en series
temporales similares. Este ajuste preciso y la inclusion del intervalo de prediccion
refuerzan la confiabilidad del modelo para estudios prospectivos y aplicaciones en el

analisis de datos de series temporales.
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Actual vs. 'Out-of-Sample' Forecast | Total

—— Original
Prediction Interval | Theta Forecaster

—=— Forecast | Theta Forecaster

Values

! | ! ! ! ! ! !
Jan 2021 Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024 Jul 2024

Time

Figura 3.15. Prediccidon de Cantidad de Tarjetas de Crédito de Diners Club (Elaboracion
Propia).
La Figura 3.16 muestra una comparacion entre datos reales, predicciones del modelo
y residuos (errores) a lo largo del tiempo, indicando que el modelo predictivo es
bastante preciso. La linea de datos reales (azul) presenta una tendencia de
crecimiento constante desde 2021 hasta 2024, mientras que la linea de predicciones
(naranja) sigue de cerca esta tendencia, con pequefas diferencias. Los residuos
(linea roja) son bajos y estables, sin grandes variaciones, lo cual sugiere que la
precision del modelo se mantiene constante. En general, el modelo logra capturar
eficazmente la tendencia de crecimiento en los datos con un margen de error

relativamente bajo, demostrando ser confiable para futuras predicciones.

&M - ...N"" —— ' <

Figura 3.16. Andlisis de Valores Reales, Predicciones y Residuos en la Cantidad de

Tarjetas de Crédito Emitidas en Diners Club (Elaboracién Propia).

El modelo Theta Forecaster detallado en la Tabla 3.5 muestra un buen desempefio
en términos de la métrica R2, con un valor de 0.7822, lo que indica que el modelo
explica aproximadamente el 78.22% de la variabilidad de los datos observados. Este
alto valor de R2? sugiere que el modelo es efectivo para capturar la tendencia de los
datos y hacer predicciones cercanas a los valores reales. Otros indicadores, como
el MAPE (0.0112) y SMAPE (0.0111), reflejan un bajo porcentaje de error, reforzando

la conclusion de que el modelo es preciso y confiable en su capacidad predictiva.
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Tabla 3.5. Resultados de Metricas de Evaluacion del Modelo para Diners Club

(Elaboracion Propia).

Model MASE | RMSSE MAE RMSE MAPE | SMAPE R2
Theta 0.1785 1(0.1842 67486.9448 |79833.4617|0.0112 |0.0111 0.7822
Forecaster

La Tabla 3.6 presenta los valores reales y las predicciones del modelo que en el
periodo de junio a agosto de 2024. Durante este periodo el modelo muestra
predicciones muy cercanas a los valores reales. En junio, la prediccion es de
5,720,425 frente a un valor real de 5,739,995; en julio, predice 6,081,442 frente a un
valor real de 6,141,165; y en agosto, la prediccién es de 6,168,656, con un valor real
de 6,045,488. Estas pequefas diferencias sugieren que el modelo tiene una buena
capacidad para capturar la tendencia real, manteniéndose consistentemente cercano

a los valores observados.

Tabla 3.6. Valores Reales y Predichos con el Modelo para Diners Club (Elaboracion

Propia).
Ao - Mes |Valor Real Prediccion
2024-06 |5,739,995 5,720,425
2024-07 |6,141,165 6,081,442
2024-08 |6,045,488 6,168,656

3.5.2 Produbanco.

El modelo parece capturar la tendencia de los datos histéricos, proyectando un
aumento que se mantiene dentro del intervalo de prediccién. La banda azul indica la
incertidumbre en las predicciones, ampliandose en los puntos finales, lo cual es
comun en los modelos de series temporales debido al aumento de la incertidumbre

conforme se proyecta mas lejos en el futuro.

La Figura 3.17 ilustra la precision del Theta Forecaster para realizar predicciones
fuera de la muestra (out-of-sample), lo que permite evaluar su efectividad y la
confianza en sus proyecciones futuras, especialmente Util para anticipar tendencias

bajo un margen de error definido.
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Figura 3.17. Prediccion de Cantidad de Tarjetas de Crédito de Produbanco (Elaboracion

Propia).

La Figura 3.18 muestra la serie temporal de valores observados (linea azul),
pronosticados (linea naranja) y los residuos o errores (linea roja) entre enero de 2021
y julio de 2024. Los valores observados presentan una tendencia de crecimiento
constante con variaciones ciclicas, mientras que los prondsticos siguen de cerca esta
tendencia, lo que indica la precision del modelo predictivo. Los residuos oscilan
alrededor de cero, reflejando un bajo error y la ausencia de un sesgo significativo en
el modelo. Los picos ocasionales en los residuos sugieren momentos de mayor
desviacién entre los valores observados y pronosticados, destacando posibles areas

de mejora en el modelo.
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Figura 3.18. Andlisis de Valores Reales, Predicciones y Residuos en la Cantidad de

Tarjetas de Crédito Emitidas en Produbanco (Elaboracion Propia).

El modelo Theta Forecaster presenta resultados de evaluacion sélidos en la Tabla
3.7, con un bajo error absoluto y porcentual, reflejado en métricas como MASE
(0.4832), RMSSE (0.4200), MAPE (4.59%) y SMAPE (4.50%). Estas métricas
indican que el modelo tiene una alta precision en las predicciones en relacion con la
escala de los datos. EI MAE y RMSE, con valores de 70,922 y 74,455

respectivamente, sugieren una baja magnitud de error en términos absolutos y

70



cuadrados. Sin embargo, el coeficiente de determinacion R2 de 0.6127 indica que el
modelo explica aproximadamente el 61.27% de la variabilidad de los datos, lo cual,
aunqgue aceptable, sugiere que existe margen para mejorar la capacidad predictiva.
En conjunto, el Theta Forecaster demuestra un buen ajuste y precision en las

predicciones, siendo una opcion valida para la serie temporal analizada.

Tabla 3.7. Resultados de Metricas de Evaluacion del Modelo para Produbanco

(Elaboracion Propia).

Modelo MASE | RMSSE MAE RMSE MAPE | SMAPE R2
Theta 0.4832| 0.4200(70922.4768|74455.2131|0.0459 |0.0450 0.6127
Forecaster

La Tabla 3.8 muestra que en los meses de junio, julio y agosto de 2024, el modelo
Theta Forecaster muestra predicciones cercanas, pero no exactas a los valores
reales, con una sobreestimacién en junio (101,461 unidades) y agosto (64,075
unidades) y una ligera subestimacioén en julio (47,231 unidades). Estas desviaciones
indican que, aunque el modelo sigue de cerca la tendencia general de los datos, aun
presenta margen de mejora para capturar con mayor precision las variaciones
mensuales, especialmente en los picos. En general, el modelo ofrece un desempefio

adecuado, con errores moderados en sus estimaciones.

Tabla 3.8. Valores Reales y Predichos con el Modelo para Produbanco (Elaboracion

Propia).
Afo - Mes |Valor Real Prediccion
2024-06 |1,442,622 1,544,083
2024-07 |1,735,609 1,688,378
2024-08 |1,595,036 1,659,111

3.6 Prototipo para usuario final.

Para la implementaciéon del modelo de prediccién y facilitar su uso por parte del
usuario final, se utilizo la biblioteca Streamlit, una herramienta en Python disefiada
para la creacion de aplicaciones web interactivas. Streamlit permite desplegar
visualizaciones de datos, gréaficos de prediccion y métricas de evaluacion de manera

amigable y accesible. En este caso, se desarroll6 una aplicacion donde el usuario
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puede seleccionar una entidad financiera y un horizonte de prediccion para obtener
las proyecciones de la cantidad de tarjetas de crédito.

El pipeline de solucion desarrollado permite generar modelos predictivos para varias
entidades financieras. Cada modelo se almacena como un archivo en formato pki, el
cual es cargado posteriormente en el aplicativo web para realizar predicciones. La
interfaz del sistema muestra los valores historicos reales y proyecta las predicciones
futuras generadas por el modelo, como se observa en la Figura 3.19. En esta
pantalla, el usuario puede configurar tanto la entidad financiera como el horizonte de
prediccion deseado.

Seleccione una opcién

PREDICCIONES v

Prediccion de Cantidad de Tarjetas de Crédito

Seleccione la Entidad Financiera . .
Proyectar la cantidad de tarjetas

Entidad Financiera

Modelo cargado: modelTesis_Todo
Todo e

Valores reales de la entidad: Todo
Parametros de Prediccion

Horizonte de Prediccién (niimero de periodos)

—
1 24

Generar Prediccion

Figura 3.19. Pantalla de Aplicacion Web para Configurar el Modelo y Periodo a Predecir

(Elaboracion Propia).

Una vez seleccionada la entidad financiera y definido el horizonte de prediccion, la
aplicacién web proporciona una experiencia de usuario intuitiva y eficiente. Permite
a los interesados visualizar las proyecciones tanto de forma grafica como en formato
tabular, facilitando una interpretacion rapida y clara de los resultados. La Figura 3.20
muestra la pantalla de la aplicacion web, utilizada para la configuracion del modelo y

el periodo de prediccion.
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; r Generar Prediccién
Seleccione una opcién

PREDICCIONES v .
Valores Predichos

Seleccione la Entidad Financiera
Entidad Financiera 202 1 18,892,582.1664
Todo v 2024-10-01 18,495,000.6428
19,761,607.5766
Pardmetros de Prediccidn

{orizontz de Pradiccién (ndmero de periodos) Predicciones y Datos de Entrenamiento

— 2
1 24 -

Figura 3.20 Resultados de Prediccion desde la Pagina Web (Elaboracion Propia).

Se integra un dashboard interactivo desarrollado en Power Bl dentro del aplicativo web,
lo que permite al usuario final explorar los datos de manera intuitiva y detallada. La Figura
3.21 presenta el dashboard del conjunto de datos, disefiado para facilitar el andlisis visual
de la emisién de tarjetas de crédito por entidades financieras en Ecuador. La aplicacién
ha sido publicada en Streamlit Cloud, lo que permite a los usuarios acceder al sistema a
través de un enlace web, eliminando la necesidad de instalar software adicional. Esto

garantiza una experiencia accesible y eficiente para todos los involucrados.
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Figura 3.21. Dashboard del Conjunto de Datos (Elaboracion Propia).
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4.

4.1

CAPITULO 4

EVALUACION DE RESULTADOS

En este capitulo se presenta la evaluacién de los modelos predictivos desarrollados
para la proyeccion de la cantidad de tarjetas de crédito emitidas, con un enfoque
comparativo entre un modelo base y modelos avanzado. Se analizan los resultados
obtenidos, tanto en términos de precision de las predicciones como en su capacidad
para capturar patrones complejos en las series temporales. Ademas, se exploran los
resultados de la validacién con un conjunto de datos independientes. Finalmente, se
discuten los sesgos potenciales y los costos asociados con la implementacion de la

solucion propuesta.
Evaluaciéon del modelo frente a un modelo basico

El modelo Naive es una herramienta simple y efectiva para realizar predicciones en
series temporales, basado Unicamente en el Ultimo valor observado. Su principal
fortaleza radica en su simplicidad: asume que el futuro sera igual al dato mas
reciente, lo que lo convierte en un excelente punto de partida o referencia (linea
base) para comparar con modelos mas avanzados. Ademds, es rapido de
implementar, con bajo costo computacional y altamente interpretable, lo que facilita
su uso en entornos donde la rapidez y la claridad son esenciales.

En la Figura 4.1, se observa como el modelo Naive (linea naranja) sigue la forma
general de la serie original, aunque con un desfase, ya que utiliza el dltimo valor
conocido para predecir el siguiente periodo. Por ejemplo, el valor predicho para junio

de 2024 corresponde al valor observado en mayo de 2024.
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Figura 4.1 Comportamiento del Modelo Base Naive y Valores Reales de la
Serie De Tiempo (Elaboracion Propia).

Se observa en la Figura 4.2 que las predicciones del modelo ETS (linea verde) se
alinean mas estrechamente con la direccion de los valores reales (linea azul) hacia
el final del periodo, capturando la tendencia y oscilaciones de los datos histéricos.
En contraste, el modelo Naive (linea naranja) es mas sencillo y no intenta capturar
patrones adicionales, 1o que lo convierte en una referencia basica para evaluar el
desempefio de modelos mas avanzados. Esta comparacion ilustra la importancia de
considerar la complejidad y la estructura de la serie al seleccionar un modelo

predictivo adecuado para escenarios especificos.

Jan 2021 Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 an 2024 ul 2024

Figura 4.2 Comparacion de Valores Predichos con el Modelo Base y el Modelo Avanzado
(Elaboracion Propia).

El analisis de los modelos detallado en la Tabla 4.1 muestra que el ETS, con un
R2=0.5294, es capaz de explicar el 52.94% de la variabilidad de los datos,
demostrando un desempefio moderado al capturar tendencias y estacionalidades de
la serie temporal. En contraste, el modelo Naive obtuvo un R2=-0.0078, lo que indica
gue no logra explicar la variabilidad de los datos y tiene un rendimiento inferior
incluso a un modelo trivial. Esto resalta que el ETS es mas adecuado para series

complejas, mientras que el Naive sirve Unicamente como referencia basica.



Tabla 4.1 Comparacién de Métrica de Rendimiento (Elaboracion Propia).

Modelo | R2
ETS 0.5294
Naive [-0.0078

En la comparacion de los modelos ETS y Naive en la Tabla 4.2 para los meses de
junio a agosto de 2024, se observa que el modelo ETS logra un mejor desempefio
general al reducir los errores absolutos en dos de los tres meses evaluados, con
valores mas cercanos a los reales gracias a su capacidad para capturar tendencias
y patrones en la serie. Sin embargo, en agosto de 2024, el modelo Naive presenta
un menor error absoluto debido a que los valores reales estan mas cerca del Gltimo
dato observado, resaltando su utilidad en escenarios con menor variabilidad. Esto
confirma que el modelo ETS es méas adecuado para series complejas, mientras que

el Naive se limita a ser una referencia basica.

Tabla 4.2 Comparacion de Predicciones del Valores Real, Modelo Base y Modelo

Avanzado (Elaboracion Propia).

Afo - Mes |Valor Real [ETS Naive

2024-06 17,299,736 17,898,940 18,809,455
2024-07 20,113,790 (18,980,840 | 18,809,455
2024-08 18,710,862 19,236,020 | 18,809,455

El modelo avanzado demuestra ser superior al modelo base debido a su capacidad
para capturar patrones complejos en series temporales, como tendencias y
estacionalidades, mientras que el modelo Naive se limita a replicar el ultimo valor
observado. Esta diferencia se traduce en un desempefio consistentemente mejor del
modelo avanzado, como se observa en su mayor precision y menor error absoluto
en la mayoria de los periodos evaluados. Ademas, el modelo avanzado es mas
robusto frente a cambios en la estructura de la serie, lo que lo convierte en una opcion
mas confiable para predicciones en escenarios con mayor variabilidad y dinamicas
complejas. Por tanto, la aplicacién del modelo avanzado es mas adecuada cuando
se busca un modelo que expliqgue mejor la variabilidad de los datos y ofrezca
predicciones mas precisas, mientras que el modelo base se limita a ser una

herramienta basica de comparacion.



4.2 Validacién con un conjunto de datos independientes

La validacion del modelo se llevd a cabo utilizando un conjunto de datos
independientes correspondiente al mes de septiembre de 2024, lo que permite
evaluar el desempefio de los modelos en un escenario real, fuera de los datos de
entrenamiento y prueba. Este analisis comparé los valores predichos por un Modelo
Avanzado y un Modelo Base (Naive) contra los valores reales para dos entidades

financieras: Diners Club y Produbanco, como se muestra en la Tabla 4.3.

Para Diners Club en septiembre de 2024, la prediccion del Modelo Base coincide
exactamente con los valores reportados para los meses anteriores, reflejando su
incapacidad para adaptarse a cambios en la dinamica de los datos. Sin embargo,
esta simplicidad le permiti6 generar una prediccion mas cercana al valor real en el
caso de Diners Club, con un error absoluto de 16,215, menor que el del Modelo
Avanzado. Este resultado demuestra que, aunque limitado, el Modelo Base puede

ser util en escenarios con datos estables o predecibles.

En el caso de Produbanco, el Modelo Avanzado mostré6 un mejor desempefio al
reducir el error absoluto en un 38% respecto al Modelo Base. Esto evidencia que el
Modelo Avanzado logra capturar patrones o tendencias que el Modelo Base no

puede.

Tabla 4.3 Comparacién de Valores Reales con Valores Predichos para Fechas

Independientes (Elaboracion Propia).

Afo - Mes |Entidad Valor Real Modelo Avanzado |Modelo Base
2024-09 Diners Club [5,967,879 5,927,902 5,984,094
2024-09 Produbanco |1,588,762 1,632,340 1,658,974

4.3 Analisis de Resultados de Predicciones

En el analisis de los valores de prediccion observados en la Figura 4.3, se evidencia
un potencial crecimiento moderado hacia los ultimos meses del periodo analizado,
lo que podria traducirse en beneficios significativos para las instituciones financieras
emisoras de tarjetas de crédito. La proyeccién positiva en septiembre (1.0%) y el

repunte en noviembre (6.8%) sugieren un aumento en la emision de crédito, lo cual
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fortalece la liqguidez de las entidades y genera mayores ingresos derivados de

intereses, comisiones y transacciones relacionadas con el uso de estas tarjetas.

Este crecimiento en la cantidad de emision de tarjetas y, en consecuencia, en el
crédito otorgado, contribuye a robustecer la base de depdsitos del sistema financiero.
Un mayor volumen de transacciones y pagos incrementa los fondos disponibles para
cumplir con los requisitos de encaje exigidos por el Banco Central, fortaleciendo asi
la capacidad de las instituciones para mantener operaciones fluidas y cumplir con

sus obligaciones regulatorias (Politica y Regulacion Monetaria, 2023).

Ademas, un aumento sostenido en la emisién de crédito mediante tarjetas representa
una sefal de recuperacion econémica y confianza tanto de los consumidores como
de las instituciones financieras. Esto crea un circulo virtuoso en el que la expansion
del crédito impulsa el consumo interno, lo que a su vez beneficia al sistema financiero
y genera una mayor contribucion al encaje bancario, garantizando la estabilidad y

sostenibilidad del sistema.
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Figura 4.3. Evolucion de la Cantidad de Tarjetas de Crédito Emitidas y Variaciéon

Porcentual Para el Sistema Financiero del Ecuador (Elaboraciéon Propia).



4.3.1 Resultados de predicciones para Diners Club

Total

Durante el periodo comprendido entre septiembre y noviembre de 2024, se observa
en la Figura 4.4 un comportamiento diferenciado en la cantidad de tarjetas activas
de Diners Club, caracterizado por dos meses consecutivos de contraccion
(septiembre y octubre) seguidos de una notable recuperacién en noviembre. Este
andlisis destaca las fluctuaciones proyectadas, las causas potenciales y las
implicaciones estratégicas para la entidad financiera en el contexto del mercado de
tarjetas de crédito.
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Figura 4.4. Evolucion de la Cantidad de Tarjetas de Crédito Emitidas y Variacién

Porcentual para Diners Club (Elaboracion Propia).

En la Tabla 4.4, el verde indica aumentos, el rojo disminuciones, y los tonos
intermedios (amarillo/anaranjado) reflejan cambios moderados. Los valores
predichos futuros estan resaltados en azul celeste, diferenciandose de los histéricos
para facilitar su interpretacion. Para el mes de septiembre de 2024, se proyecta una
disminucién del -1.945% en la cantidad de tarjetas activas. Este decrecimiento puede
estar vinculado a factores operativos internos, como el bloqueo de tarjetas debido a
incumplimientos de pago o medidas de seguridad, la caducidad de tarjetas sin
renovacion, y la cancelacion voluntaria de cuentas por parte de clientes que perciben

menor valor en el producto.



En octubre de 2024, la tendencia negativa continda con una contraccion ligeramente
mayor del -2.014%, lo que representa el segundo mes consecutivo de disminucion
en la cantidad de tarjetas activas. Este comportamiento puede relacionarse, ademas
de los factores operativos mencionados, con el impacto acumulativo del encaje
bancario sobre las operaciones de la entidad. Un mayor encaje puede restringir la
capacidad de Diners Club para otorgar lineas de crédito a nuevos clientes o ampliar
los limites de crédito de los clientes existentes, generando una percepcion de rigidez
en los beneficios ofrecidos. Asimismo, la presion de liquidez podria limitar las
promociones dirigidas a reactivar clientes inactivos, afectando la competitividad de
las tarjetas frente a productos de otras instituciones financieras.

En noviembre de 2024, se proyecta una recuperacion significativa del +6.264% en la
cantidad de tarjetas activas, marcando un punto de inflexion en la tendencia
observada. Este crecimiento puede explicarse por varios factores, como la
reactivacion de clientes que renovaron tarjetas caducadas en los meses anteriores,
la influencia de la temporada alta de consumo (incluyendo eventos como el Black
Friday y las compras navidefias), y el efecto positivo de estrategias de captacion y

retencion aplicadas previamente.

Tabla 4.4 Calculo del Valor y Porcentaje de Variacion entre Fechas para Diners Club
(Elaboracion Propia).

Fecha Valor Apso_lyto %d_e 5
de Prediccién Variaciéon
01/04/2024 -35.068 -0,612
01/05/2024 290.812 5,108
01/06/2024 -244.099 -4,079
01/07/2024 401.170 6,989
01/08/2024 -95.677 -1,558
01/09/2024 -117.585 -1,945
01/10/2024 -119.373 -2,014
01/11/2024 363.835 6,264




4.3.2 Resultados de predicciones para Produbanco

El analisis del comportamiento de las tarjetas de crédito activas de Produbanco
durante el periodo comprendido entre septiembre y noviembre de 2024 evidencia
una dinamica de fluctuaciones marcada por un leve crecimiento en septiembre, una
contraccion en octubre y una recuperacion significativa en noviembre como se
muestra en la Figura 4.5. Este periodo pone de manifiesto no solo los retos propios
de la gestion de portafolios financieros, sino también el impacto de una tendencia
creciente: la resistencia de los consumidores hacia la aceptacion y uso de tarjetas

de crédito.
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Figura 4.5. Evolucidon de la Cantidad de Tarjetas de Crédito Emitidas y Variacion

Porcentual para Produbanco (Elaboracién Propia).

En la Tabla 4.5, el verde indica aumentos, el rojo disminuciones, y los tonos
intermedios (amarillo/anaranjado) reflejan cambios moderados. Los valores
predichos futuros estan resaltados en azul celeste, diferenciandose de los histéricos
para facilitar su interpretacion. Para septiembre de 2024, se registra un incremento
del 2.34% en la cantidad de tarjetas activas. Aunque este crecimiento es moderado,
refleja una recuperacion leve en comparacion con meses anteriores que presentaron
contracciones significativas, como agosto (-8.10%). Las causas de este aumento
pueden estar relacionadas con campafnas especificas de renovacion de tarjetas
caducadas y estrategias promocionales que incentivaron el uso de las tarjetas. Sin

embargo, este comportamiento positivo no necesariamente representa un cambio de



tendencia, ya que los consumidores continlan mostrando resistencia hacia las
tarjetas de crédito debido a su percepcion de alto costo, el auge de métodos de pago

digitales y una desconfianza generalizada hacia el endeudamiento.

El panorama cambia en octubre de 2024, cuando Produbanco enfrentara una
contraccion del -5.63% en la cantidad de tarjetas activas, revirtiendo el leve
crecimiento observado en septiembre. Este retroceso puede atribuirse a factores
acumulativos, como bloqueos de tarjetas por incumplimiento de pagos,
cancelaciones voluntarias y el impacto de alternativas financieras mas modernas,
como billeteras electronicas y plataformas de pago digital. Ademas, factores
macroecondémicos, como posibles ajustes en el encaje bancario, podrian haber
restringido la capacidad del banco para ofrecer condiciones mas competitivas. Este
mes refleja un desafio estratégico para Produbanco, ya que el rechazo de los
consumidores hacia las tarjetas de crédito sigue siendo un obstaculo importante.

En noviembre de 2024, se proyecta una recuperacion significativa del 10.00% en la
cantidad de tarjetas activas, marcando un punto de inflexion positivo en el
desempeiio de Produbanco. Este crecimiento puede explicarse por el efecto de la
temporada alta de consumo, que incluye eventos como el Black Friday y las compras
navidefas, donde los consumidores tienden a usar mas sus tarjetas de crédito para
aprovechar promociones y descuentos. Ademas, es probable que las estrategias de
captacion vy fidelizacion implementadas en meses anteriores comiencen a reflejar
resultados positivos en este periodo. Este comportamiento sugiere que, a pesar de
la resistencia hacia las tarjetas de crédito, existe una demanda estacional que puede

ser capitalizada mediante campafas estratégicas.



Tabla 4.5 Calculo del Valor y Porcentaje de Variacion entre Fechas para Produbanco

4.4

(Elaboracion Propia).

Fecha Valor Apso_lyto % de Variacion
de Prediccion
01/04/2024 229537 16,538654
01/05/2024 41555 2,569217
01/06/2024 -216352 -13,041313
01/07/2024 292987 20,30934
01/08/2024 -140573 -8,099347
01/09/2024 37304,2127 2,338769
01/10/2024 -91850,7824 -5,626939
01/11/2024 153473,0882 9,962619

En general, este andlisis con la prediccién de la cantidad de tarjetas de crédito a
emitir, destaca tanto los desafios como las oportunidades que enfrentan las
entidades financieras al utilizar herramientas para evaluar el mercado de tarjetas de
crédito Si bien septiembre y octubre presentan retos significativos debido a la
contraccion de la cartera activa y el rechazo de los consumidores hacia el producto,
noviembre destaca como un mes de recuperacién que puede ser aprovechado

estratégicamente para fortalecer la relacién con los clientes.
Andlisis de sesgo

El analisis de sesgo es crucial para identificar y mitigar las posibles limitaciones que
pueden influir en la calidad y precisién de los resultados obtenidos. A continuacion,

se describen los diferentes tipos de sesgo considerados en este proyecto:

4.4.1 Sesgo de los Datos

Los datos utilizados en este proyecto son de caracter publico e incluyen
exclusivamente a las entidades financieras supervisadas por la Superintendencia de
Bancos del Ecuador. No se consideran cooperativas de ahorro y crédito, mutualistas
u otras instituciones que estan bajo la supervision de la Superintendencia de
Economia Popular y Solidaria. Esto se debe a que, para los fines de esta
investigacion, se ha optado por emplear Unicamente la informacién proporcionada
por la Superintendencia de Bancos, dado su rigor en la publicacion regular de datos
y la homogeneidad en las estructuras de informacion suministradas por las entidades

financieras bajo su control.



4.4.2 Sesgo Temporal

A medida que el sector financiero evoluciona con el tiempo, la forma y estructura de
los informes emitidos por las entidades han experimentado transformaciones
significativas. El sitio web proporciona de manera clara y detallada los lineamientos
necesarios para adaptarse a estos cambios y cumplir con las normativas

actualizadas.

4.4.3 Sesgo de Estacionalidad

Se realiz6 un andlisis de estacionalidad para mitigar el riesgo de sobreestimar
patrones repetitivos o subestimar comportamientos erraticos e impredecibles. Este
enfoque permite identificar tendencias estacionales relevantes sin dejar de lado

posibles variaciones atipicas que puedan tener un impacto significativo en el analisis.

4.4.4 Sesgo Técnico

Se utiliza un andlisis de estacionalidad para mitigar la presencia excesiva de
patrones recurrentes, evitando asi subestimar comportamientos erraticos o
impredecibles que puedan surgir en los datos. Este enfoque busca equilibrar la
identificacion de tendencias estacionales sin comprometer la deteccion de

variaciones atipicas.

4.45 Sesgo de Seleccion del Modelo

4.5

Todos los modelos se entrenaron bajo las mismas caracteristicas y condiciones, y
su seleccion se realizé considerando multiples métricas, como R2, MAE, entre otras.
Ademas, se empleo validacién cruzada para calcular promedios representativos y
garantizar una evaluacibn mas robusta. Finalmente, el modelo seleccionado se
validé utilizando un conjunto de datos independiente, ajeno al proceso de

construccion, para asegurar su capacidad de generalizacion.
Resultados Esperados

El pipeline desarrollado ofrece modelos especificos adaptados a las caracteristicas
de las series de tiempo de cada entidad financiera, proporcionando estimaciones
Utiles y confiables para la toma de decisiones estratégicas. Los tres modelos
implementados, optimizados y evaluados presentan un desempefio satisfactorio, con
coeficientes de determinacion (R?) de 0.5294, 0.7822 y 0.6127, respectivamente. En
promedio, los modelos logran explicar el 64.14% de la variabilidad en los datos, lo



4.6

gue demuestra su eficacia para generar predicciones precisas y alineadas con las
necesidades de planificacion operativa, gestién de riesgos y disefio de estrategias
comerciales de las entidades financieras. Este enfoque garantiza que las
instituciones puedan confiar en estas herramientas para optimizar recursos y

maximizar la eficiencia en la emisién de tarjetas de crédito.
Andlisis de costos y beneficio

Existen dos enfoques principales para la implementacion del proyecto, cada uno con
Sus propias caracteristicas, ventajas y desafios a considerar como se describe en la
Tabla 4.6.

El primer enfoque es la implementacion on-premise, que implica desplegar la
solucion dentro de la infraestructura local de la organizacion. Este modelo es viable
para el proyecto debido a que requiere un nivel moderado de procesamiento y
almacenamiento, lo que permite utilizar hardware existente o realizar una inversion
inicial en servidores dedicados. Ademas, el uso de herramientas libres y de cédigo
abierto, como Anaconda, MySQL y Streamlit, elimina la necesidad de adquirir
licencias de software, reduciendo los costos a la inversiébn en hardware y su
mantenimiento. Este enfoque ofrece ventajas significativas, como un mayor control
sobre los datos sensibles, flexibilidad para personalizar el entorno segun las
necesidades especificas y la ausencia de costos recurrentes asociados al uso de

servicios externos.

El segundo enfoque es la implementacién en la nube, que aprovecha servicios
contratados de almacenamiento y procesamiento en plataformas como AWS, Azure
0 Google Cloud. Este modelo es especialmente adecuado si se busca escalabilidad,
flexibilidad y tiempos de implementacion mas rapidos. La nube permite ajustar los
recursos de manera dinAmica segun las necesidades del proyecto, garantizando
eficiencia en el uso de recursos y evitando grandes inversiones iniciales. Al optar por
este modelo, se accede a servicios administrados que simplifican tareas como la
gestion de bases de datos, el almacenamiento distribuido, la replicacion automatica
de datos y el escalado automatico para manejar aumentos en la carga de trabajo.

Sin embargo, este enfoque tiene costos recurrentes basados en el consumo de



recursos, y puede haber consideraciones de dependencia del proveedor y

cumplimiento con las politicas de privacidad de datos.

Tabla 4.6 Comparacion de Costos de la Implementacion de Proyecto (Elaboracion

Propia).
Componente COS(tSSIB')C'aI Costo Mensual (USD) Observacion
Si se cuenta con
Hardware $0 (excepto servidor de propdésito
, $1,500 - $5,000 o
(Servidor) mantenimiento) general, se puede
reutilizar.
Backup y
, $500 - $2,000 $0
Redundancia
Software (Open Considerar utilizar
$0 $0 o
Source) servicios en la nube.
Cientifico de Considerar todo el flujo,
$1,000 - $3,000
Datos $0 Ing de Datos.
Energia $0 $20 - $50

Desarrollo Web

$1,000 - $3,000

La implementacion de un modelo predictivo para prever la emision de tarjetas de

crédito representa una solucion costo-efectiva que optimiza los recursos financieros

de la entidad. Al proporcionar estimaciones precisas, permite reducir gastos

asociados a estrategias de prueba y error, como campafias de marketing ineficaces

0 un exceso de inventario de tarjetas fisicas. Ademas, el uso de herramientas de

codigo abierto y tecnologias escalables minimiza significativamente los costos

operativos iniciales y recurrentes, maximizando el retorno de inversion. Esta

capacidad para anticipar la demanda y ajustar las estrategias operativas en funcion

de las proyecciones asegura un uso mas eficiente del presupuesto, favoreciendo la

sostenibilidad y rentabilidad a largo plazo.

4.7 Conclusiones

¢ Mediante el uso de técnicas avanzadas de aprendizaje automatico y herramientas

tecnoldgicas, se desarrolla un pipeline automatizado disefiado para entrenar,




optimizar y evaluar modelos predictivos de series temporales. Este pipeline esta
orientado a satisfacer las necesidades de las entidades financieras,
permitiéndoles proyectar con precision la cantidad de tarjetas de crédito que
emitirdn en un periodo determinado, facilitando asi la planificacion estratégica y
operativa.

El enfoque de AutoML permiti6 automatizar el entrenamiento de multiples
modelos, evaluandolos mediante métricas especificas para seleccionar el mas
adecuado segun las caracteristicas de la serie de tiempo de cada entidad
financiera. Este proceso garantiza la implementacion del modelo con el mejor
rendimiento, optimizando la precision y la capacidad predictiva para satisfacer las
necesidades particulares de cada institucion.

El prototipo ofrece al usuario final una experiencia interactiva y funcional mediante
un tablero disefiado en Power BI. Este tablero permite explorar las caracteristicas
del conjunto de datos con filtros dinamicos por afio, mes, entidad financiera,
categorias, entre otros, proporcionando una visualizacion detallada de la
informacion. Ademas, incluye la opcion de seleccionar el modelo predictivo
deseado (Diners Club, Produbanco o un modelo general) y ajustar, mediante un
control deslizante, el nimero de periodos (meses) a predecir. Esta funcionalidad
dota al usuario experto de una herramienta simple para generar predicciones
personalizadas, optimizando la toma de decisiones estratégicas basadas en

datos.

4.8 Recomendaciones

Se recomienda emplear la automatizacion de la comparaciéon de modelos
mediante herramientas como PyCaret, ya que facilita la evaluacion practica de
multiples modelos predictivos y la comparacién de métricas clave para seleccionar
el mas adecuado. Es esencial considerar parametros como la estacionalidad y la
validacion cruzada con multiples folds, ya que impactan directamente en la
robustez y generalizacion de los resultados.

Se recomienda evaluar la contratacién de un servicio web proporcionado por la
Superintendencia de Bancos que permita la obtencion automatica de datos,
optimizando el proceso actualmente realizado mediante documentos Excel.
Monitoreo continuo del rendimiento de los modelos y planificar un reentrenamiento

periodico de los modelos conforme se disponga de nuevos datos, garantizando



que estos se mantengan actualizados, relevantes y capaces de adaptarse a
posibles cambios en los patrones de las series temporales o en las condiciones

del entorno.
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APENDICE A

Codigo Fuente - Tesis
December 5, 2024

1 Pipeline de Prediccion - Series de Tiempo

1.0.1 Importar librerias necesarias

[1]: import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
from matplotlib.ticker import FuncFormatter
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import torch
import torch.nn as nn
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
import numpy as np
from sklearn.metrics import mean_squared_error
from sklearn.metrics import mean_absolute_error
import matplotlib.ticker as ticker
import pycaret

#import pycaret time series and init setup
from pycaret.time_series import *

2 Entrada de Conjunto de Datos

[2]: # Leer el archivo Ezcel
file_path = 'datos/ConsumosTarjetasConsolidado2021.xlsx'
file_path2 'datos/ConsumosTarjetasConsolidado2022.x1sx'
file_path3 'datos/ConsumosTarjetasConsolidado2023.x1sx '
file_path4 = 'datos/ConsumosTarjetasConsolidadoAGOST02024.x1sx'

df2021 = pd.read_excel(file_path, sheet_name='Tarjetas - Diciembre 2021',,
~header=None, skiprows=13)

df2022 = pd.read_excel(file_path2, sheet_name='Tabla', header=None,skiprows=18)

df2023 = pd.read_excel(file_path3, sheet_name='Data', header=0)

df2024 pd.read_excel(file_path4, sheet_name='Data', header=0)
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[3]: def aplanar_excel (df,nombre_file):
# Crear listas para almacenar los datos procesados
entidades = []
marcas = []
meses = []
segmentos = []
tipos = []
totales = []

# Variables auziliares para almacenar la entidad, marca y mes actuales
current_entidad = None

current_marca = None

current_segmento = None

current_tipo = None

# Procesar fila por fila
for i, row in df.iterrows():
# St la fila indica una entidad financiera
if not pd.isna(row[0]):
current_entidad = row[0]

# St la fila indica una marca de tarjeta
if not pd.isna(row[1]):
current_marca = row[1]

# St la fila indica un mes
if not pd.isna(row([2]):
current_segmento = row[2]

# St la fila indica un mes
if not pd.isna(row([3]):
current_tipo = row[3]

# Si la fila tiene un segmento de tarjeta y total
if not pd.isna(row([4]):

mes = rowl[4]

total = rowl[5]

# Agregar los datos a las listas
entidades.append(current_entidad)
marcas. append (current_marca)
segmentos.append (current_segmento)
tipos.append(current_tipo)
meses . append (mes)
totales.append(total)

# Crear un DataFrame a partir de las listas



df _processed = pd.DataFrame ({
'Emisor': entidades,
'Marca Tarjeta': marcas,
'Segmento' :segmentos ,
'Tipo Tarjeta':tipos ,
'Mes': meses,
'Total': totales

)

# Guardar el DataFrame procesado a un nuevo archivo CSV
# df_processed.to_csv('datos/aplanar_'+nombre_file+'.csv', index=False)
return df_processed

[4]:  #procesar archivo 2021
nombre=file_path.split('/') [1].split("'.") [0]
dftc2021=aplanar_excel (df2021,nombre)
dftc2021['Anio']="'2021"

[5]:  #procesar archivo 2022
nombre=file_path2.split('/"') [1].split('.") [0]
dftc2022=aplanar_excel (df2022,nombre)
dftc2022['Anio']="'2022"

[6]: #procesar archivo 2023
dftc2023=df2023[['Emisor', 'Marca Tarjeta', 'Segmento', 'Tipoy
~Tarjeta', 'Mes', 'Namero de transacciones', 'Afio']]
dftc2023=dftc2023.rename (columns={'Nimero de transacciones': 'Total', 'Afio':
<—>'AIliO'})

[7]: #procesar archivo 2024
dftc2024=df2024[['Emisor', 'Marca Tarjeta','Segmento', 'Tipoy,
~Tarjeta', 'Mes', 'Numero de transacciones', 'Afio']]
dftc2024=dftc2024.rename (columns={'Nimero de transacciones': 'Total','Afio':
<'Anio'})

[8]: dftc2024

[8]: Emisor Marca Tarjeta Segmento \
0 Banco Amazonas S.A Otras marcas D
1 Banco Amazonas S.A Visa C+
2 Banco Amazonas S.A Visa C+
3 Banco Amazonas S.A Visa C+
4 Banco Amazonas S.A Visa C+
14790 Banco Visionfund Ecuador S.A Visa NaN
14791 BanEcuador B.P Mastercard NaN



[9]:

[10]:

[11]:

[11]:

[12]:

14792 BanEcuador B.P Mastercard NaN

14793 BanEcuador B.P Mastercard NaN
14794 BanEcuador B.P Mastercard NaN
Tipo Tarjeta Mes Total Anio
0 Tarjeta de crédito  enero 2 2024
1 Tarjeta de crédito  enero 181 2024
2 Tarjeta de crédito  enero 149 2024
3 Tarjeta de crédito  enero 35 2024
4 Tarjeta de crédito  enero 3 2024

14790 Tarjeta de débito agosto 1061 2024
14791 Tarjeta de débito agosto 6559 2024
14792 Tarjeta de débito agosto 402 2024
14793 Tarjeta de débito agosto 2093 2024
14794 Tarjeta de débito agosto 12671 2024

[14795 rows x 7 columns]
#Unir todos los amnos en solo DF
df_tc = pd.concat([dftc2021, dftc2022,dftc2023,dftc2024], axis=0) # azis=0,

»significa que se concatenan filas

# Nombres de Mes - homogeneos
df_tc['Mes']=df_tc['Mes'].str.strip() .str.lower() .str.title()

df _tc['Mes'].value_counts()

Mes

Agosto 4038
Mayo 4023
Junio 4006
Julio 4006
Abril 3999
Enero 3875
Marzo 3871
Febrero 3826
Septiembre 2178
Octubre 2172
Noviembre 2165
Diciembre 2160

Name: count, dtype: int64

# Diccionario de mapeo para homologar los nombres
homologacion = {

'Banco Pichincha C.A': 'Banco Pichincha',

'Banco de la Produccidén S.A Produbanco': 'Produbanco',



'Banco Diners Club del Ecuador S.A': 'Diners Club',

'Banco Bolivariano C.A': 'Banco Bolivariano',

'Banco del Pacifico S.A': 'Banco del Pacifico',

'Banco General Rumifiahui S.A': 'Banco Rumifiahui',

'Banco General Rumifiahui S.A': 'Banco Rumifiahui',

'Banco del Austro S.A': 'Banco del Austro',

'Banco Internacional S.A': 'Banco Internacional',

'Banco de Machala S.A': 'Banco de Machala',

'Banco Comercial de Manabi S.A': 'Banco Comercial de Manabi',
'Banco Comercial de Manabi': 'Banco Comercial de Manabi',
'Banco Produbanco Grupo Promerica': 'Produbanco',

'Banco Guayaquil S.A': 'Banco Guayaquil',

'Banco de Guayaquil': 'Banco Guayaquil',

'Banco Procredit S.A': 'Banco Procredit',

'Banco Solidario S.A': 'Banco Solidario',

'Banco Amazonas S.A': 'Banco Amazonas',

'Banco de Loja S.A': 'Banco de Loja',

'Banco General Rumifiahui': 'Banco Rumifiahui'

}

df _tc['Emisor']

df_tc['Emisor'] .replace(homologacion)

[13]: segmento_counts = df_tc['Emisor'].value_counts()

# Mostrar los resultados
print (segmento_counts)

Emisor

Banco Pichincha 6579
Produbanco 5409
Diners Club 4756
Banco Bolivariano 4574
Banco del Pacifico 4561
Banco del Austro 2734
Banco Rumifiahui 2272
Banco Internacional 2256
Banco Guayaquil 1820
Banco de Machala 1378
Banco Amazonas 1166
Banco Solidario 1117
Banco de Loja 924
Banco Comercial de Manabi 280
Banco Procredit 153
Banco Desarrollo de los Pueblos S.A. Codesarrollo 91
Banco del Litoral S.A 80
BanEcuador B.P 52
Banco Visionfund Ecuador S.A 40
Banco Amibank S.A 38



Banco D-miro S.A 20

Banco Dmiro 12
Banco del Litoral 4
Banco Desarrollo de los Pueblos 3

Name: count, dtype: int64

[14]: | # Obtener el conteo de cada wvalor en Segmento de la tarjeta
segmento_counts = df_tc['Marca Tarjeta'].value_counts()

# Mostrar los resultados
print (segmento_counts)

Marca Tarjeta

Visa 21748
Mastercard 13154
Diners Club 1913
Alia 981
American Express 679
Discover 660
UnionPay 437
Tarjetas de Sistemas Cerrados 340
Alia 128
Otras marcas 103
Union Pay 74
Discover 72
Alia/Cuota Facil 16
Cuota Facil 13
0 1

Name: count, dtype: int64

[16]: | # Obtener el conteo de cada wvalor del segmento
segmento_counts = df_tc['Segmento'].value_counts()

# Mostrar los resultados
print (segmento_counts)

Segmento

C+ 7758
B+ 6838
D+ 5839
AA+ 5086
C 3148
D 2817
A+ 2480
E 1570
AA 1340
B o7
A 485
E+ 238



Name: count, dtype: int64

[16]: | # Filtrar el DataFrame para eliminar valores en blanco o nulos en 'Segmento dey
»la tarjeta’
df_tc = df_tc[df_tc['Segmento'] .notna() & (df_tc['Segmento'] != '(en blanco)')]

# Obtener el conteo de cada wvalor en 'Segmento de la tarjeta' nuevamente
segmento_counts = df_tc['Segmento'].value_counts()

# Mostrar los resultados
print (segmento_counts)

Segmento

C+ 7758
B+ 6838
D+ 5839
AA+ 5086
C 3148
D 2817
A+ 2480
E 1570
AA 1340
B oT7
A 485
E+ 238

Name: count, dtype: int64

[17]: df_tc['Tipo Tarjeta'].value_counts()

[17]: Tipo Tarjeta
Tarjeta de crédito 38329
Tarjeta de débito 185
Tarjeta prepago 62
Name: count, dtype: int64

[18]: | #Vamos a utilizar solo TC
df_tc=df_tc[df_tc['Tipo Tarjeta']=='Tarjeta de crédito']

df_tc
[18]: Emisor Marca Tarjeta Segmento Tipo Tarjeta Mes \

12 Diners Club  Diners Club A+ Tarjeta de crédito Enero
13 Diners Club  Diners Club A+ Tarjeta de crédito Febrero
14 Diners Club  Diners Club A+ Tarjeta de crédito Marzo
15 Diners Club  Diners Club A+ Tarjeta de crédito Abril
16 Diners Club Diners Club A+ Tarjeta de crédito Mayo
14782 Banco Solidario Alia D+ Tarjeta de crédito  Agosto
14783 Banco Solidario Alia D+ Tarjeta de crédito  Agosto



[19]:

[20] :

[20] :

14784 Banco
14785 Banco
14786 Banco

12
13
14
15
16

14782
14783
14784
14785
14786

Total
83681
72585
80254
73573
76015

1675
14390

2307
4307

Solidario
Solidario
Solidario

Anio
2021
2021
2021
2021
2021

2024
1 2024
2024
2024
2024

[38329 rows x 7 columns]

D+ Tarjeta de crédito
D+ Tarjeta de crédito
D+ Tarjeta de crédito

Agosto
Agosto
Agosto

df _emisor_agrupado=df_tc.groupby(['Emisor', 'Anio', 'Mes']) ['Total'].sum() .
~reset_index()

df _emisor_agrupado [df_emisor_agrupado['Emisor']=='Banco Pichincha']
Emisor Anio Mes Total
220 Banco Pichincha 2023 Abril 2331948
221 Banco Pichincha 2023 Agosto 3208838
222 Banco Pichincha 2023 Diciembre 3295645
223 Banco Pichincha 2023 Enero 2426988
224 Banco Pichincha 2023 Febrero 2253880
225 Banco Pichincha 2023 Julio 3039645
226 Banco Pichincha 2023 Junio 2905346
227 Banco Pichincha 2023 Marzo 2578632
228 Banco Pichincha 2023 Mayo 3146365
229 Banco Pichincha 2023 Noviembre 3326788
230 Banco Pichincha 2023 Octubre 3246904
231 Banco Pichincha 2023 Septiembre 3053500
232 Banco Pichincha 2024 Abril 3361609
233 Banco Pichincha 2024 Agosto 3376290
234 Banco Pichincha 2024 Enero 3135782
235 Banco Pichincha 2024 Febrero 2983973
236 Banco Pichincha 2024 Julio 3924316
237 Banco Pichincha 2024 Junio 2891370
238 Banco Pichincha 2024 Marzo 3138028
239 Banco Pichincha 2024 Mayo 3499944
240 Banco Pichincha 2021 Abril 1872752
241 Banco Pichincha 2021 Agosto 2253517



242 Banco Pichincha 2021 Diciembre 2532638

243 Banco Pichincha 2021 Enero 1787445
244 Banco Pichincha 2021 Febrero 2873356
245 Banco Pichincha 2021 Julio 2183933
246 Banco Pichincha 2021 Junio 2175501
247 Banco Pichincha 2021 Marzo 2019490
248 Banco Pichincha 2021 Mayo 1641248
249 Banco Pichincha 2021 Noviembre 2503053
250 Banco Pichincha 2021 Octubre 2243823
251 Banco Pichincha 2021 Septiembre 2260458
252 Banco Pichincha 2022 Abril 2577245
253 Banco Pichincha 2022 Agosto 2502281
254 Banco Pichincha 2022 Diciembre 2619740
255 Banco Pichincha 2022 Enero 2245811
256 Banco Pichincha 2022 Febrero 2057239
257 Banco Pichincha 2022 Julio 2320826
258 Banco Pichincha 2022 Junio 2167602
259 Banco Pichincha 2022 Marzo 2272793
260 Banco Pichincha 2022 Mayo 2374486
261 Banco Pichincha 2022 Noviembre 2552827
262 Banco Pichincha 2022 Octubre 2473665

263 Banco Pichincha 2022 Septiembre 2350978

[21]: df_emisor_agrupado.to_csv('datos/entidades_agrupadas.csv', index=False)

3 Analisis exploratorio de los datos

3.0.1 Grafico: sankey para la distrbucion de TC entre ano y emisor

[22] : import pandas as pd
import plotly.graph_objects as go

# Filtrar los 5 emisores mas grandes por el total transaccionado
top_emisores = df_tc.groupby('Emisor') ['Total'].sum() .nlargest(5).index
df _top = df_tc[df_tc['Emisor'].isin(top_emisores)]

# Agrupar por Tipo de Tarjeta, Afio y Emisor para sumar los totales
df_agrupado = df_top.groupby(['Tipo Tarjeta', 'Anio', 'Emisor'])['Total'].sum().
~reset_index()

# Calcular el total por Tipo de Tarjeta para obtener los porcentajes
totales_tarjeta = df_agrupado.groupby('Tipo Tarjeta')['Total'].transform('sum')
df _agrupado['Porcentaje'] = df_agrupado['Total'] / totales_tarjeta * 100

# Crear las listas de nodos y enlaces para el diagrama Sankey
tarjetas = df_agrupado['Tipo Tarjeta'].unique().tolist()



anios = df_agrupado['Anio'] .astype(str) .unique().tolist() # Convertimos afios a
«string para los nodos
emisores = df_agrupado['Emisor'].unique().tolist()

# Crear nodos para Tipo de Tarjeta, Afios y Emisores
nodos = tarjetas + anios + emisores

# Crear un diccionario de indices para los nodos
nodos_indices = {nodo: i for i, nodo in enumerate(nodos)}

# Preparar los flujos (links) para el diagrama Sankey
source = (
df_agrupado['Tipo Tarjeta'] .map(nodos_indices).tolist() + # De Tipo dey,
~Tarjeta a Afio
df_agrupado['Anio'].astype(str) .map(nodos_indices).tolist() # De Afio ay
~Emisor
)
target = (
df _agrupado['Anio'].astype(str) .map(nodos_indices).tolist() + # De Tipo de,
<Tarjeta a Afo
df _agrupado['Emisor'] .map(nodos_indices) .tolist() # De Afio a Emisor
)
values = (df_agrupado['Total'] / 1_000).tolist() * 2 # Convertimos los walores,
<a miles

# Crear etiquetas de nodos mostrando valores en miles sin decimales
node_labels = [
f"{nodo}: {int(df_agrupado[df_agrupado['Tipo Tarjeta'] == nodo] ['Total'].
<sum() / 1_000)}K"
if nodo in tarjetas else
f"{nodo}: {int(df_agrupado[df_agrupado['Anio'].astype(str) ==
~nodo] ['Total'].sum() / 1_000)}K"
if nodo in anios else
f"{nodo}: {int(df_agrupado[df_agrupado['Emisor'] == nodo]['Total'].sum() /.
<1_000) }K"
for nodo in nodos

# Crear texto personalizado para hover labels con porcentaje y valor en milesy
<sin decimales
hover text = (
[f"{row['Tipo Tarjeta'l} -+ {row['Anio'l}: {int(rowl['Total'l / 1_000)}K,
o ({row['Porcentaje']:.2f}/)"
for _, row in df_agrupado.iterrows()] +
[f"{row['Anio']} = {row['Emisor'l}: {int(row['Total'] / 1_000)}K,
o ({row['Porcentaje']:.2f}/)"
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for _, row in df_agrupado.iterrows()]

# Crear el diagrama Sankey con wvalores en miles y hover personalizado
fig = go.Figure(go.Sankey(
node=dict(
pad=15,
thickness=20,
line=dict(color="black", width=0.5),
label=node_labels, # Nodos con etiquetas visibles y totales en miles,
<stn decimales

color="rgba(0, 123, 255, 0.6)" # Color de los nodos

)s

link=dict(
source=source, # Nodo fuente
target=target, # Nodo destino
value=values, # Valor del flujo en miles
color="rgba(100, 149, 237, 0.5)", # Color de los enlaces
customdata=hover_text, # Datos personalizados para hover
hovertemplate='Y,{customdata}<extra></extra>', # Mostrar tezto,

wpersonalizado en hover
)

))

# Titulo del grafico
fig.update_layout (
title_text="Diagrama Sankey: Tipo de Tarjeta -> Afio -> Emisor (Top 5
~Emisores)",
font_size=12

# Mostrar el diagrama
fig.show()

Diagrama Sankey: Tipo de Tarjeta -> Afio -> Emisor (Top 5 Emisores)
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3.0.2 Grafico:Distrbucion total entidad

[23]: # Funcidén para formatear los walores del eje Y en miles
def thousands_formatter(x, pos):
return f'{int(x/1000)}K'

# Ordenar el DataFrame por el total agregado por cada "Entidad financiera"
df_ordered = df_tc.groupby('Emisor') ['Total'].sum() .reset_index().
~sort_values(by='Total', ascending=False)

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.barplot(data=df_ordered, x='Emisor', y='Total', palette='Spectral')

plt.title('Distribucién del Total por Entidad Financiera')

plt.ylabel('Total de Tarjetas de Crédito')

plt.xlabel('Entidad Financiera')

plt.xticks(rotation=90)

plt.gca() .yaxis.set_major_formatter (FuncFormatter (thousands_formatter)) #,
<Aplicar formateo en millones

plt.grid(True)

plt.savefig("graficos/distribucion_total_entidades.png", bbox_inches='tight'
~format="'png')

plt.show()

Distribucién del Total por Entidad Financiera
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150000K
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Total de Tarjetas de Crédito
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Banco Pichincha
Banco Guayaqu
Produbanco
Banco Bolivariano
Banco del Austro
Banco Internacional
Banco Solidario
Banco Rumifiahui
Banco de Machala
Banco de Loja
Banco Amazonas
Banco Procredit

Banco Comercial de Manabi

Entidad Financiera
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[24]: | # Eliminar las entidades que nmo tiene una gran producction, para analizar las,
~que tiemen mas impactos
df _tc = df_tc[~df_tc['Emisor'].isin(['Banco Procredit', 'Banco Amazonas', 'Banco,
~Comercial de Manabi', 'Banco Desarrollo de los Pueblos', 'Banco del
~Litoral', 'Banco Visionfund', 'Banco Dmiro', 'Banco Finca'l)]

# Verificar las primeras filas del nuevo DataFrame filtrado
df _tc.head()

[24] : Emisor Marca Tarjeta Segmento Tipo Tarjeta Mes Total \
12 Diners Club Diners Club A+ Tarjeta de crédito Enero 83681
13 Diners Club Diners Club A+ Tarjeta de crédito Febrero 72585
14 Diners Club Diners Club A+ Tarjeta de crédito Marzo 80254
15 Diners Club Diners Club A+ Tarjeta de crédito Abril 73573
16 Diners Club Diners Club A+ Tarjeta de crédito Mayo 76015

Anio

12 2021
13 2021
14 2021
15 2021
16 2021

[25]: df_tc

[25]: Emisor Marca Tarjeta Segmento Tipo Tarjeta Mes \
12 Diners Club Diners Club A+ Tarjeta de crédito Enero
13 Diners Club Diners Club A+ Tarjeta de crédito Febrero
14 Diners Club Diners Club A+ Tarjeta de crédito Marzo
15 Diners Club Diners Club A+ Tarjeta de crédito Abril
16 Diners Club Diners Club A+ Tarjeta de crédito Mayo
14782 Banco Solidario Alia D+ Tarjeta de crédito  Agosto
14783 Banco Solidario Alia D+ Tarjeta de crédito  Agosto
14784 Banco Solidario Alia D+ Tarjeta de crédito  Agosto
14785 Banco Solidario Alia D+ Tarjeta de crédito  Agosto
14786 Banco Solidario Alia D+ Tarjeta de crédito  Agosto

Total Anio

12 83681 2021
13 72585 2021
14 802564 2021
15 73573 2021
16 76015 2021
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[26]:

[27]:

14782 1675 2024
14783 1 2024
14784 14390 2024
14785 2307 2024
14786 4307 2024

[37018 rows x 7 columns]

#df _tc.to_csv(‘datos/final _todasEntidades.csv’, index=False)

3.1 Grafico: Top 5 entidades

# Get the top 5 entities by year and month with the highest total walue
grouped_entidades = df_tc.groupby(['Anio', 'Mes', 'Emisor'],,
~as_index=False) ['Total'].sum()

# For each combination of year and month, we will get the top 5 entities by,
~total wvalue

top_5_per_year_month = grouped_entidades.groupby(['Anio', 'Mes']).apply(lambda,,
~x: x.nlargest(5, 'Total')).reset_index(drop=True)

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.ticker as ticker

# Define the month order
month_order = ['Enero', 'Febrero', 'Marzo', 'Abril', 'Mayo', 'Junio', 'Julio',
<'Agosto', 'Septiembre', 'Octubre', 'Noviembre', 'Diciembre']

# Adjust the legend position to be on the right of the charts
fig, axes = plt.subplots(nrows=2, ncols=2, figsize=(14, 10))
axes = axes.flatten()

# Ensure unique years and entities are used from the data
unique_years = top_5_per_year_month['Anio'].unique()
unique_entities = top_5_per_year_month['Emisor'] .nunique()

# Generate a colormap and linestyles dynamically based on the number of unique,
—entities

colors = plt.cm.get_cmap('tabl0', unique_entities).colors

linestyles = ['-', '-=', '=.', '":'] % (unique_entities // 4 + 1)

# Calculate the mazimum y-value for consistent y-axzis limits across all plots

y_max = top_5_per_year_month['Total'] .max() # Calculate mazimum value for the,
<Y—aTis
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for i, year in enumerate(unique_years):
ax = axes[i]
year_data = top_b5_per_year_month[top_5_per_year_month['Anio'] == year]
year_datal['Mes'] = pd.Categorical(year_datal['Mes'], categories=month_order,,
sordered=True)
year_data = year_data.sort_values(by='Mes')

for j, entity in enumerate(year_datal['Emisor'].unique()):
entity_data = year_datal[year_datal['Emisor'] == entity]
ax.plot(entity_datal['Mes'], entity_datal['Total'], label=entity,,,
wcolor=colors[j], linestyle=linestyles[j], marker='o')

ax.set_title(f"Top 5 de Entidades - Afio {year}", fontsize=14, weight='bold')

ax.set_xlabel('Meses', fontsize=12)

ax.set_ylabel('Total de Tarjetas de Crédito', fontsize=12)

ax.set_xticklabels(month_order, rotation=45, ha='right') # Use month_order,
~for consistent z-ticks

ax.set_ylim(0, y_max + 100000) # Ensure a bit more space at the top of the,
<Y—aTis

ax.grid(True, linestyle='--', alpha=0.7)

ax.yaxis.set_major_formatter(ticker.FuncFormatter(lambda x, pos: f'{int(x/
-1000)}k "))

# Fetch the legend handles and labels from the last azis to use in the,
—consolidated legend
handles, labels = ax.get_legend_handles_labels()

# Consolidate the legend on the right
fig.legend(handles, labels, loc='center left', bbox_to_anchor=(1, 0.5),
~fontsize=12)

plt.tight_layout ()
plt.savefig("graficos/top_5_entities_chart_with_legend.png",

~bbox_inches='tight', format='png')

# Show the plot
plt.show()
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[28] : grouped_entidades
[28]: Anio Mes Emisor Total
0 2023 Abril Banco Bolivariano 857069
1 2023 Abril Banco Guayaquil 1422225
2 2023 Abril Banco Internacional 262600
3 2023 Abril Banco Pichincha 2331948
4 2023 Abril Banco Rumifiahui 144571
521 2022 Septiembre Banco de Machala 48083
522 2022 Septiembre Banco del Austro 266384
523 2022 Septiembre Banco del Pacifico 3550967
524 2022 Septiembre Diners Club 4966401
525 2022 Septiembre Produbanco 1318521

[626 rows x 4 columns]

3.2 Distribucion segmento tarjeta

[29]:

# Group the data by year, segment, and sum totals

grouped_data

Hsum()

16

# Let's tmprove the previous code for a thesis-level presentation

df _tc.groupby(['Anio', 'Segmento'], as_index=False)['Total'].



# Pivot the data to have years as columns and segments as the index
pivot_segment_by_year_x = grouped_data.pivot(index='Segmento', columns='Anio',,
~values='Total')

# Define a formal color palette for the years
formal_colors = ['#1f77b4', '#ff7f0e', '#2cal2c', '#d62728', '#9467bd']l #,
<Blue, orange, green, red, purple

# Create the stacked bar chart with formal colors
fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 8)) # Larger figure size for better,
<clarity in a thests

# Plot the stacked bars for each segment with years in more formal colors
pivot_segment_by_year_x.plot(kind='bar', stacked=True, ax=ax,
<color=formal colors)

# Customize the title and labels for a thesis presentation

plt.title("Distribucién de Tarjetas de Crédito por Aflo y Segmento",,
~fontsize=18, weight='bold')

plt.xlabel("Segmento de Tarjeta", fontsize=14, weight='bold')

plt.ylabel("Cantidad Total de Tarjetas", fontsize=14, weight='bold')

# Format the Y-azis in thousands (k)
ax.get_yaxis() .set_major_formatter(plt.FuncFormatter(lambda x, loc: f'{int(x/
-1000)}k'))

# Style the legend for a more formal presentation
ax.legend(title='Aflo', bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left',
~title_fontsize=12, fontsize=10)

# Display gridlines for better readability
ax.grid(True, linestyle='--', alpha=0.7)

# Ensure the layout is tight and save the figure

plt.tight_layout ()

plt.savefig("graficos/distribucion_segmentosxanio_tesis.png",
~bbox_inches='tight', format='png')

# Display the plot
plt.show()
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Distribucion de Tarjetas de Crédito por Afio y Segmento
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4 Analisis de correlacion

[30]: | # Realizar One Hot Encoding
df_encoded = pd.get_dummies(df_tc, columns=['Emisor', 'Marca Tarjeta',
<'Segmento', 'Mes', 'Anio'])
df _encoded = df_encoded.drop('Tipo Tarjeta', axis=1)
# Mostrar las primeras filas del DataFrame codtificado
df _encoded.head ()

[30]: Total Emisor_Banco Bolivariano Emisor_Banco Guayaquil \
12 83681 False False
13 72585 False False
14 80254 False False
15 73573 False False
16 76015 False False

Emisor_Banco Internacional Emisor_Banco Pichincha \

12 False False
13 False False
14 False False
15 False False
16 False False
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[31]:

[31]:

Emisor_Banco Rumifiahui

12
13
14
15
16

Emisor_Banco de Machala

12
13
14
15
16
Mes_Marzo
12 False
13 False
14 True
15 False
16 False
Anio_2023
12 False
13 False
14 False
15 False
16 False
[5 rows x 55

correlation_matrix

False
False
False
False
False

Emisor_Banco Solidario
False
False
False
False
False

Emisor_Banco del Austr

False Fals

False Fals

False Fals

False Fals

False Fals

Mes_Mayo Mes_Noviembre Mes_Octubre

False False False

False False False

False False False

False False False

True False False
Anio_2024 Anio_2021 Anio_2022
False True False
False True False
False True False
False True False
False True False

columns]

df _encoded.corr()

# Mostrar la matriz de correlacion
correlation_matrix.head()

Total

Emisor_Banco
Emisor_Banco
Emisor_Banco
Emisor_Banco

Total
Emisor_Banco
Emisor_Banco

Bolivariano
Guayaquil
Internacional
Pichincha

Bolivariano
Guayaquil

Total Emisor_Banco
1.000000
-0.049440
0.042943
-0.041454
-0.001970

Emisor_Banco Guayaquil
0.042943

-0.082254

1.000000

19

Emisor_Banco de Loja

o Mes_J
e F
e F
e F
e F
e F
Mes_Septi
Bolivariano
-0.049440
1.000000
-0.082254
-0.091296
-0.171178

\

unio
alse
alse
alse
alse
alse

embre
False
False
False
False
False

\

False
False
False
False
False

\



Emisor_Banco
Emisor_Banco

Total

Emisor_Banco
Emisor_Banco
Emisor_Banco
Emisor_Banco

Total

Emisor_Banco
Emisor_Banco
Emisor_Banco
Emisor_Banco

Total

Emisor_Banco
Emisor_Banco
Emisor_Banco
Emisor_Banco

Total

Emisor_Banco
Emisor_Banco
Emisor_Banco
Emisor_Banco

Total

Emisor_Banco
Emisor_Banco
Emisor_Banco
Emisor_Banco

Total

Emisor_Banco
Emisor_Banco
Emisor_Banco
Emisor_Banco

Total

Internacional
Pichincha

Bolivariano
Guayaquil
Internacional
Pichincha

Bolivariano
Guayaquil
Internacional
Pichincha

Bolivariano
Guayaquil
Internacional
Pichincha

Bolivariano
Guayaquil
Internacional
Pichincha

Bolivariano
Guayaquil
Internacional
Pichincha

Bolivariano
Guayaquil
Internacional
Pichincha

Emisor_Banco

Emisor_Banco

Emisor_Banco

Emisor_Banco

Mes_Junio
-0.008246
-0.000775
-0.001869
-0.001584
-0.001858

Mes_Noviembre
0.021207
-0.002197
-0.000447
0.000476
-0.000204

-0.054513
-0.102211

Internacional \

-0.041454
-0.091296
-0.054513
1.000000
-0.113447
Pichincha Emisor_Banco Rumifiahui
-0.001970 -0.051770
-0.171178 -0.093746
-0.102211 -0.055976
-0.113447 -0.062129
1.000000 -0.116491
Solidario Emisor_Banco de Loja \
-0.024980 -0.034028
-0.063787 -0.056967
-0.038087 -0.034015
-0.042274 -0.037754
-0.079263 -0.070789
de Machala Emisor_Banco del Austro
-0.041148 -0.047821
-0.069269 -0.100099
-0.041361 -0.059770
-0.045908 -0.066340
-0.086076 -0.124386
Mes_Marzo Mes_Mayo \
-0.005171 -0.005572
0.001388 0.000181
0.007691 -0.002709
0.000532 -0.000881
0.002406 -0.001541

Mes_Octubre

Mes_Septiembre \

0.016773
-0.000947
-0.001147
-0.000705
-0.000795

Anio_2023 Anio_2024 Anio_2021

-0.118060

-0.077081
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0.207362

0.013932
-0.000890
0.005467
0.000122
-0.000865

Anio_2022
0.253794

\



[32]:

[33]:

0.000689
-0.014066

-0.001195
-0.024055

0.000838
0.049196

0.000284
0.040191

Emisor_Banco Bolivariano

Emisor_Banco Guayaquil

Emisor_Banco Internacional -0.001331 -0.010245 0.013371 0.013549
Emisor_Banco Pichincha 0.000434 -0.003118 0.005667 0.000513
[6 rows x 55 columns]

# Generar un mapa de calor para la matriz de correlacion

plt.figure(figsize=(16, 12))

sns.heatmap(correlation_matrix, annot=False, cmap='coolwarm',
~linewidths=.5)

plt.title('Mapa de Calor de la Matriz de Correlacidén')

plt.savefig("graficos/correlacion.png", bbox_inches='tight', format='png')

plt.show()

fmt=".2f",,

Mapa de Calor de la Matriz de Correlacion
Total [l
Emisor_Banco Bolivariano [l
Emisor_Banco Guayaquil |
Emisor_Banco Intemacional [ |
Emisor_Banco Pichincha | |
Emisor_Banco Rumifiahui [ ]
Emisor_Banco Solidario [ | [ |
Emisor_Banco de Loja ]
Emisor_Banco de Machala [ |
Emisor_Banco del Austro ]
Emisor_Banco del Pacifico [ |
Emisor_Diners Club ]
Emisor_Produbanco |
Marca Tarjeta_Alia [ |
Marca Tarjeta_Alia/Cuota Facil | |
Marca Tarjeta_Alia | | [ ]
Marca Tarjeta_American Express [ ]
Marca Tarjeta_Cuota Facil |
Marca Tarjeta_Diners Club [
Marca Tarjeta_Discover ]
Marca Tarjeta_Discover ]
Marca Tarjeta_Mastercard ] ]
Marca Tarjeta_Otras marcas [ |
Marca Tarjeta_Tarjetas de Sistemas Cerrados [ |
Marca Tarjeta_Union Pay | |
Marca Tarjeta_UnionPay [ |
Marca Tarjeta_Visa [ | [ |
Segmento_A |
Segmento A+ [
Segmento_AA ]
Segmento_AA+ ]
Segmento_B ]
Segmento_B+ [ |
Segmento_C [ |
Segmento_C+ [ ]
Segmente_D [ |
Segmento_D+ [ |
Segmento_E |
Segmento_ E+ [
Mes_Abril ]
Mes_Agosto ]
Mes_Diciembre ]
Mes_Enero [ |
Mes_Febrero [ |
Mes_Julio [ |
Mes_Junio [ |
Mes_Marzo [ |
Mes_Mayo |
Mes_Noviembre |
Mes_Octubre ]
Mes_Septiembre ]
Anio_2023 |
Anio_2024 H
Anio_2021
Anio_2022

o
e
o
0
io
o

yo

oja
Mes_Noviembre

Emisor_Bance de Machala

yaqui

Total
Emisor_Banco Internacional

Emisor_Banco Bolivariano

Mes_Agost

Mes_Diciembi

Mes_Abril
Mes_Jul
Mes_Juni
sptiembre
Anio_2023
Anio_2024
Anio_2021
Anio_2022

Mes_Marzo
Mes_Se

Emisor_Produbanco
Segmento_A
Segmento_A+
Segmento_B
Segmento_B+
Segmento_C
Segmento_C+
Segmento_D
Segmento_D+
Segmento_E
Segmento_E+
Mes_Ene
Mes_Febre:
Mes_Ma
Mes_Octubre

Marca Tarjeta_Alia

Marca Tarjeta_Alia/Cuota Facil

Segmento_AA
Segmento_AA+

Emisor_Banco de Lt

Marca Tarjsta_Alia
Marca Tarjeta_Visa

Emisor_Diners Club
Marca Tarjeta_American Express

Emisor_Banco Gua;
Emisor_Banco Rumiftahui
Emisor_Banco del Pacifico

Emisor_Banco del Austro

Emisor_Banco Pichincha
Emisor_Banco Solidario
Marca Tarjeta_Cuota Facil
Marca Tarjeta_Diners Club
Marca Tarjeta_Discover
Marca Tarjeta_Discover
Marca Tarjeta_Mastercard
Marca Tarjeta_Ofras marcas
Marca Tarjeta_Tarjetas de Sistemas Cerrados
Marca Tarjeta_Union Pay
Marca Tarjeta_UnionPay

# Convertir los meses a valores numéricos
meses_dict = {

21

1.00

075

0.50

025

0.00



"Enero": 1, "Febrero": 2, "Marzo": 3, "Abril": 4, "Mayo": 5, "Junio": 6,
"Julio": 7, "Agosto": 8, "Septiembre": 9, "Octubre": 10, "Noviembre": 11,
<"Diciembre": 12
}
df _tc['Mes_num'] = df_tc['Mes'] .map(meses_dict)

[34]: | # Crear una columna de fecha combinando afio y mes
df _tc['Fecha']l] = pd.to_datetime(df_tc['Anio'].astype(str) + '-' +
~df_tc['Mes_num'] .astype(str) + '-01')

[35]: df_tc.head(5)

[35]: Emisor Marca Tarjeta Segmento Tipo Tarjeta Mes Total \
12 Diners Club Diners Club A+ Tarjeta de crédito Enero 83681
13 Diners Club Diners Club A+ Tarjeta de crédito Febrero 72585
14 Diners Club Diners Club A+ Tarjeta de crédito Marzo 80254
15 Diners Club Diners Club A+ Tarjeta de crédito Abril 73573
16 Diners Club Diners Club A+ Tarjeta de crédito Mayo 76015

Anio Mes_num Fecha
12 2021 1 2021-01-01
13 2021 2 2021-02-01
14 2021 3 2021-03-01
15 2021 4 2021-04-01
16 2021 5 2021-05-01

[36]: | dfFinal=df_tc[["Emisor","Marca Tarjeta","Segmento","Fecha","Total"]]
[37]: dfFinal.to_csv('datos/final_todos_campos.csv', index=False)

[38]: | #df_tc.groupby(['Fecha']).agg({'Total': 'sum'}).reset_index().to_csv('datos/
~agrupadoTotal.csv', index=False)

[39]: grouped_df = df_tc.groupby(['Fecha', 'Emisor']).agg({'Total': 'sum'}).
~reset_index()

[40] : grouped_df['Emisor'].unique()

[40]: array(['Banco Bolivariano', 'Banco Guayaquil', 'Banco Internacional',
'Banco Pichincha', 'Banco Rumifiahui', 'Banco Solidario',
'Banco de Loja', 'Banco de Machala', 'Banco del Austro',
'Banco del Pacifico', 'Diners Club', 'Produbanco'], dtype=object)

[41]: grouped_df

[41] : Fecha Emisor Total
0 2021-01-01 Banco Bolivariano 538970
1 2021-01-01 Banco Guayaquil 20669
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2 2021-01-01 Banco Internacional 169946

3 2021-01-01 Banco Pichincha 1787445
4 2021-01-01 Banco Rumifiahui 96846
521 2024-08-01 Banco de Machala 54107
522 2024-08-01 Banco del Austro 427810
523 2024-08-01 Banco del Pacifico 3647063
524 2024-08-01 Diners Club 6045488
525 2024-08-01 Produbanco 1595036

[626 rows x 3 columns]

[42]: #Validar que cada entidad este en todos los afios
df_distinct = df_tc[['Anio', 'Emisor']].drop_duplicates()
df _distinct.groupby(['Emisor']).count()

[42] : Anio
Emisor
Banco Bolivariano
Banco Guayaquil
Banco Internacional
Banco Pichincha
Banco Rumifiahui
Banco Solidario
Banco de Loja
Banco de Machala
Banco del Austro
Banco del Pacifico
Diners Club
Produbanco

QU O NN N O N O Y R NS

4.1 Distribucion de entidades a los largo del tiempo

[43]: import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
from matplotlib.ticker import FuncFormatter

# Supongo que grouped_df ya estda cargado y contiene las columnas 'Emisor',
< 'Fecha', y 'Total'’

# Convertir 'Fecha' a formato de fecha si no estd ya en ese formato

grouped_df['Fecha'] = pd.to_datetime(grouped_df['Fecha'])

# Funcion para agregar "K" en los valores del eje Y
def thousands_formatter(x, pos):

return f'{int(x)}K'

# Configurar la figura del grafico

23



plt.figure(figsize=(12, 6))

# Graficar los totales a lo largo del tiempo para cada entidad financiera
for entidad in grouped_df['Emisor'].unique():
entidad_data = grouped_df [grouped_df['Emisor'] == entidad]
plt.plot(entidad_datal['Fecha'], entidad_datal['Total']l / 1000, marker='o',
~label=entidad) # Dividir por 1000 para mostrar en miles

# Configurar el formato del eje X para mostrar todos los meses y amos
plt.xticks(pd.date_range(start=grouped_df ['Fecha'] .min(),,
~end=grouped_df ['Fecha'] .max(), freq='MS'), rotation=90)

# Afiadir titulo y etiquetas

plt.title('Totales a lo largo del tiempo por Entidad Financiera')

plt.xlabel('Fecha')

plt.ylabel('Total de Tarjetas de Crédito') # Actualizar la etiqueta del eje Y,
wpara rTeflejar la escala en miles

plt.grid(True)

# Aplicar el formateador al eje Y
plt.gca() .yaxis.set_major_formatter (FuncFormatter (thousands_formatter))

# Colocar la leyenda fuera del grafico
plt.legend(loc='center left', bbox_to_anchor=(1, 0.5))
plt.tight_layout() # Ajusta el disefio para que todo encaje bien

# Guardar la figura

plt.savefig("graficos/total_entidad_complete.png", bbox_inches='tight',,
~format="'png"')

plt

[43]: <module 'matplotlib.pyplot' from 'D:\\Anaconda\\envs\\MDC\\Lib\\site-
packages\\matplotlib\\pyplot.py'>
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Totales a lo largo del tiempo por Entidad Financiera
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5 IMPLEMENTACION DEL MODELO DE ML

[44]:  # Normalizar la columna 'Total'’
scaler = MinMaxScaler ()
df _tc['Total _scaled'] = scaler.fit_transform(df_tc[['Total'l])

5.0.1 Seleccionar la entidad que desear realizar el modelo

[45] : | #Menu para seleccionar entidad
from ipywidgets import interact, widgets

# Variable global para almacenar el DataFrame filtrado o la sumatoria
df_serie_filtrado = None

# Funcion para filtrar por emisor o calcular la sumatoria total
def obtener df serie(emisor):
global df_serie_filtrado # Declaramos la wvariable como global

if emisor == 'Todo':
# Agrupar por fecha y calcular la sumatoria de 'Total'’
df_serie_filtrado = grouped_df.groupby('Fecha') ['Total'].sum().
~reset_index()
else:
# Filtrar por emisor seleccionado

df_serie_filtrado = grouped_df[['Fecha', 'Total'l]][grouped_df['Emisor']

~== emisor]
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[45] :

[46] :

[46] :

[47]:

[48]:

[49] :

[49] :

# Establecer la columna 'Fecha' como indice
df_serie_filtrado.set_index('Fecha', inplace=True)

# Mostrar el DataFrame resultante
display(df_serie_filtrado)

# Crear un menid desplegable con los emisores unicos y la opcion "Todo"
emisores = list(grouped_df['Emisor'].unique()) + ['Todo']
dropdown = widgets.Dropdown(

options=emisores,

description='Emisor:',

value='Todo' # Valor por defecto

# Vincular el menu con la funcién
interact(obtener_df_serie, emisor=dropdown)

interactive(children=(Dropdown(description='Emisor:', index=12, options=('Banco,,
~Bolivariano', 'Banco Guayaquil..

<function __main__.obtener_df_serie(emisor)>

dropdown.value

#Para realizar de una entidad especifica

#df_serie=grouped_df[['Fecha', 'Total']][grouped_df['Emisor'] == 'Banco del
~Pacifico']

# Establece la columna 'Fecha' como indice

#df_serie.set_index('Fecha', inplace=True)

'Todo'

df_serie_filtrado.to_csv('datos/Datos_'+dropdown.value+'.csv', index=True)
df _serie=df_serie_filtrado

df_serie

Total
Fecha
2021-01-01 10228509
2021-02-01 11535568
2021-03-01 12123085
2021-04-01 11045675
2021-05-01 11614115
2021-06-01 12664405
2021-07-01 12632293
2021-08-01 13252874
2021-09-01 13063143

26



2021-10-01 13144877
2021-11-01 14565273
2021-12-01 14854425
2022-01-01 12953198
2022-02-01 12155624
2022-03-01 14743210
2022-04-01 13987191
2022-05-01 14948784
2022-06-01 13796394
2022-07-01 14478792
2022-08-01 15999459
2022-09-01 15262781
2022-10-01 15689955
2022-11-01 16413438
2022-12-01 16889544
2023-01-01 15480735
2023-02-01 14422994
2023-03-01 16193813
2023-04-01 14909238
2023-05-01 17317785
2023-06-01 16335205
2023-07-01 16886289
2023-08-01 17621861
2023-09-01 16675890
2023-10-01 17804690
2023-11-01 18331790
2023-12-01 18376047
2024-01-01 17022283
2024-02-01 16653495
2024-03-01 17297934
2024-04-01 18844222
2024-05-01 18809455
2024-06-01 17299736
2024-07-01 20113790
2024-08-01 18710862

5.0.2 Grafico de serie de tiempo seleccionada

[50]: import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
from matplotlib.ticker import FuncFormatter

fechas = df_serie.index
totales = df _serie['Total']

# Crear la grafica
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plt.figure(figsize=(8,6))
plt.plot(fechas, totales, marker='o', linestyle='-', color='b')

# Formatear el eje Y para mostrar en miles
formatter = FuncFormatter(lambda x, pos: f'{int(x/1000)3}K"')
plt.gca() .yaxis.set_major_formatter(formatter)

# Personalizar el grafico

plt.title('Total Tarjetas de Creditd Emitidas del Mercado Ecuatoriano')
plt.xlabel('Fecha')

plt.ylabel('Total de Tarjetas de Crédito')

plt.grid(True)

plt.xticks(fechas, fechas.strftime('}Y-%m-%d'), rotation=90)

# Mostrar el grafico

plt.tight_layout()

plt.savefig("graficos/serie_tiempo_modelado.png", bbox_inches='tight',
~format="'png"')

plt.show()

Total Tarjetas de Creditdo Emitidas del Mercado Ecuatoriano

20000K

18000K

16000K

14000K

Total de Tarjetas de Crédito

12000K

10000K
e e T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
B G L s SR AR i b M by Wy M e S ML b P b e W o G M i S b AR e S by LS
S e vl e e v e s S RRTIAT Ry s b e A A T T T e e b b in I Mt b b st
Lo b eb ub ot ot ubabababrbais LA IS IR IS I IS IS IV IS BN IN e D e D D e D I e I B B i e v i i s i
O OO OO O Ol O OO O O D OO OO OO O OO O O Ol OO O O O O O O O O 0] O O O O O OO 0
NRRERRERRRESRERERRSRSESENERRERRESSRRERNEIRER&Rs

Fecha

28



5.0.3 Analisis de estacionalidad, tendencia y periodo

[61]: import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose

# Crear un DataFrame de paso y convertir los walores a miles
df _paso = df_serie.copy()
df _paso['Total'] = df_paso['Total'] / 1000

# Descomposicion estacional con periodos de 4 y 12 meses en el DataFrame de paso

decomposition_4 = seasonal_decompose(df_paso['Total'], model='additive',,
~period=4)

decomposition_12 = seasonal_decompose(df_paso['Total'], model='additive',
~period=12)

# Graficar ambas descomposticiones para comparar
fig, axs = plt.subplots(2, 4, figsize=(20, 12))

# Descomposicion con pertodo de 4 meses

axs[0, 0].plot(decomposition_4.observed)

axs[0, 0] .set_title("Total (4 meses)")

axs[0, 1] .plot(decomposition_4.trend)

axs[0, 1].set_title("Tendencia (4 meses)")
axs[0, 2].plot(decomposition_4.seasonal)

axs[0, 2] .set_title("Estacionalidad (4 meses)")
axs[0, 3].plot(decomposition_4.resid)

axs[0, 3].set_title("Residuo (4 meses)")

# Descomposiciéon con periodo de 12 meses

axs[1, 0].plot(decomposition_12.observed)

axs[1, 0].set_title("Total (12 meses)")

axs[1, 1].plot(decomposition_12.trend)

axs[1, 1].set_title("Tendencia (12 meses)")
axs[1, 2] .plot(decomposition_12.seasonal)

axs[1, 2] .set_title("Estacionalidad (12 meses)")
axs[1, 3].plot(decomposition_12.resid)

axs[1, 3].set_title("Residuo (12 meses)")

# Ajustar disefio

plt.tight_layout()

plt.savefig("graficos/estacionalidad.png", bbox_inches='tight', format='png')
plt.show()
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[52]:

Total (4 meses) Tendencia (4 meses) Estacionalidad (4 meses)

19000 40
20000
18000
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16000 0
16000
15000
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14000
14000
13000 400
12000
12000
10000 -0
202101202107 2022:01 202207 2023-01 2023-07 2024-01 2024-07 202101 202107 2022:01 2022:07 2023:01 2023:07 2024-01 202407
Total (12 meses) Tendencia (12 meses) Estacionalidad (12 meses)
18000
20000 1000
17000
18000 50
16000
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15000
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14000
14000
-1000
12000
13000
-1500
10000
2021-012021-07 2022:01 202207 2023.01 2023.07 2024-01 2024-07 202101 2021-07 2022:01 2022.07 2023.01 2023.07 202401 202407

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pact

plt.figure(figsize=(12, 6))
plot_acf(df_serie['Total'] .dropna(), lags=36)
plt.title("Funcién de Autocorrelacién (ACF)")
plt.show()

plt.figure(figsize=(12, 6))

plot_pacf (df_serie['Total'].dropna(), lags=12)
plt.title("Funcién de Autocorrelacién Parcial (PACF)")
plt.show()

<Figure size 1200x600 with O Axes>
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5.0.4 Meétodos estadisticos para verificar si la estacionalidad es significativa

[63]: from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

# Realizar la prueba de Dickey-Fuller Aumentada
result = adfuller(df_serie['Total'].dropna())
print ('ADF Statistic:', result[0])

print ('p-value:', result[1])

# Evaluacion del resultado
if result([1] < 0.05:
print("La serie es estacionaria (rechazamos la hipdétesis nula de no,
-estacionariedad)")
else:
print("La serie no es estacionaria (no podemos rechazar la hipétesis nula)")

ADF Statistic: -1.0693984527352351
p-value: 0.7271199319905544
La serie no es estacionaria (no podemos rechazar la hipétesis nula)

[64]: from statsmodels.tsa.stattools import kpss
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result_kpss = kpss(df_serie['Total'].dropna(), regression='c')
print ('KPSS Statistic:', result_kpss[0])
print('p-value:', result_kpss[1])

# Evaluacion del resultado
if result_kpss[1] < 0.05:
print("La serie no es estacionaria (rechazamos la hipdétesis nula de
~estacionariedad)")
else:
print("La serie es estacionaria (no podemos rechazar la hipdétesis nula)")

KPSS Statistic: 0.9749597088074229
p-value: 0.01
La serie no es estacionaria (rechazamos la hipdétesis nula de estacionariedad)

5.0.5 Configuracion de entorno pycaret

[655]: s = setup(df_serie,target='Total', fh = 3,fold=4, session_id =
+123,1log_experiment='mlflow',seasonal_period=4)

<pandas.io.formats.style.Styler at 0x207a91e1910>

5.0.6 Comparar modelos

[56]: | # compare baseline models
best = compare_models(exclude = ['naive'],sort='R2')

<IPython.core.display.HTML object>
<pandas.io.formats.style.Styler at 0x207a13c8050>
<IPython.core.display.HTML object>

2024/12/05 11:54:11 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided when
logging the model.

2024/12/05 11:54:13 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided when
logging the model.

2024/12/05 11:54:14 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided when
logging the model.

2024/12/05 11:54:15 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided when
logging the model.

2024/12/05 11:54:17 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided when
logging the model.

2024/12/05 11:54:19 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided when
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logging the model.
2024/12/05 11:54:20 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided
logging the model.
2024/12/05 11:54:22 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided
logging the model.
2024/12/05 11:54:23 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided
logging the model.
2024/12/05 11:54:24 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided
logging the model.
2024/12/05 11:54:26 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided
logging the model.
2024/12/05 11:54:27 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided
logging the model.
2024/12/05 11:54:29 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided
logging the model.
2024/12/05 11:54:30 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided
logging the model.
2024/12/05 11:54:31 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided
logging the model.
2024/12/05 11:54:33 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided
logging the model.
2024/12/05 11:54:34 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided
logging the model.
2024/12/05 11:54:36 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided
logging the model.
2024/12/05 11:54:37 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided
logging the model.
2024/12/05 11:54:39 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided
logging the model.
2024/12/05 11:54:40 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided
logging the model.
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5.0.7 Tuning Model
[57]: tuned_model = tune_model(best,optimize='R2',f0ld=6)

<IPython.core.display.HTML object>
<pandas.io.formats.style.Styler at 0x207a498bd50>
<IPython.core.display.HTML object>

Fitting 6 folds for each of 10 candidates, totalling 60 fits

[Parallel(n_jobs=-1)]: Using backend LokyBackend with 8 concurrent workers.
[Parallel(n_jobs=-1)]: Done 45 out of 60 | elapsed: 1.0s remaining: 0.3s
[Parallel(n_jobs=-1)]: Done 60 out of 60 | elapsed: 1.2s finished

[568] : tuned_model

[58]: AutoETS(error='mul', seasonal='mul', sp=4, trend='add')

5.0.8 Evaluate Model

[59]: predicciones_evaluaciones = predict_model(tuned_model)
predicciones_evaluaciones['y_pred']

<pandas.io.formats.style.Styler at 0x207aa5f2790>

[59]: 2024-06 1.795179e+07
2024-07 1.902086e+07
2024-08 1.920440e+07
Freq: M, Name: y_pred, dtype: float64

[60]: test_data = get_config('y_test')
df _combinado = pd.concat([test_data, predicciones_evaluaciones['y_pred'l],
~axis=1)

# Renombra las columnas para mayor claridad
df _combinado.columns = ['Total Real', 'Prediccién']

# Formatear ambas columnas para que tengan una presentacién uniforme

df_combinado['Total Real'] = df_combinado['Total Real'].apply(lambda x: f"{x:,.
<0f}")

df _combinado['Prediccién'] = df_combinado['Prediccién'].apply(lambda x: f"{x:,.
~0£f}")

# Convertir las columnas 'Total Real' y 'Predicciéon’ a tipo numérico

# Elimina las comas y convierte a formato entero

df _combinado['Total Real'] = df_combinado['Total Real'].replace(',', '',.
wregex=True) .astype(int)

df _combinado['Prediccién'] = df_combinado['Prediccién'].replace(',', ''
wregex=True) .astype(int)

s LU
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# Mostrar el resultado combinado con el formato deseado
print (df _combinado)

Total Real Prediccién
2024-06 17299736 17951794
2024-07 20113790 19020859
2024-08 18710862 19204398

[61]: predicciones_hist=plot_model (tuned_model, plot = 'insample',return_data=True)
residual=plot_model (tuned_model, plot = 'residuals',return_data=True)
valores_prediccion=plot_model (tuned_model,return_data=True)

Actual vs. Forecast (In-Sample)

20M - === Total

—— ETS

15M -

10M -

' ' ' ' ' ' I '
Jan 2021 Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024 Jul 2024

Actual vs. Residuals

20M- —e— Total
—s— ETS
15M -
10M -
5M-

0- P e P S

' ' ' ' ' ' I '
Jan 2021 Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024 Jul 2024
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Actual vs. 'Out-of-Sample’ Forecast | Total

som —— Original
) Prediction Interval | ETS

—— Forecast | ETS

Values

15M-

10M -

' ' ' ' ' ' ' '
Jan 2021 Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024 Jul 2024

[62] : import plotly.graph_objects as go

original _data = predicciones_hist['original_data']
predictions = predicciones_hist['overlay_data'].iloc[:, 0]
residuals = residual['overlay_data'].iloc[:, 0]

if isinstance(original_data.index, pd.PeriodIndex):
original_data.index = original_data.index.to_timestamp()

if isinstance(predictions.index, pd.PeriodIndex):
predictions.index = predictions.index.to_timestamp()

if isinstance(residuals.index, pd.PeriodIndex):
residuals.index = residuals.index.to_timestamp()

# Crear la figura
fig = go.Figure()

# Agregar los datos originales
fig.add_trace(go.Scatter(x=original_data.index, y=original_data.values,
mode='lines+markers', name='Total',
~line=dict(color="#1£f77b4')))

# Agregar las predicciones
fig.add_trace(go.Scatter(x=predictions.index, y=predictions.values,
mode='lines+markers', name='Forecaster',
~line=dict(color="'#ff7f0e"')))

# Agregar los residuos
fig.add_trace(go.Scatter(x=residuals.index, y=residuals.values,
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mode="'lines+markers', name='Residuos (Error)',
~line=dict(color="'#d62728')))

# Configurar el disefio del grafico
fig.update_layout(title='Comparacidén de Datos Originales, Predicciones y,

~Residuos',
# zazis_title='Fecha’,
# wyazis_title='Valor',
# legend_title='Series’,
template='plotly_white')

# Mostrar el grafico
fig.show()

Comparacién de Datos Originales, Predicciones y Residuos

—e— Total
—e— Forecaster

15M —e— Residuos (Errer)

5 WWNWV

Jan 2021 Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024 Jul 2024

5.0.9 Finalize model

[63]: final model = finalize_model (tuned_model)

[64]: # plot forecast
valoresNoConocidos_pred=plot_model(final_model, plot =
«'forecast',return_data=True)

Actual vs. 'Out-of-Sample’ Forecast | Total

—e— Original

20M - t./ Prediction Interval | ETS
—— Forecast | ETS

Values

15M -

10M -
' '
Jul 2024 Jan 2025

e

' ' ' ' | '
Jan 2021 Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 202

Time
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[65]: | # residuals plot
plot_model(final_model, plot = 'residuals')

Actual vs. Residuals
20M-
15M- /\/_’_/\/M
10M-

' ' 1 ' ' ' I '
Jan 2021 Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024 Jul 2024

[66]: valores_futuros=predict_model(final_model,fh=4)
valores_futuros['y_pred'].astype(int)

[66]: 2024-09 18892582
2024-10 18495000
2024-11 19761607
2024-12 19789748
Freq: M, Name: y_pred, dtype: int32

5.0.10 Guardar Modelo

[67]: # save pipeline
save_model (final_model, 'modelTesis_'+dropdown.value)

# load pipeline
loaded_best_pipeline = load_model( 'modelTesis_'+dropdown.value)
loaded_best_pipeline

Transformation Pipeline and Model Successfully Saved
Transformation Pipeline and Model Successfully Loaded

[67]: ForecastingPipeline(steps=[('forecaster',

—e— Total

ETS

TransformedTargetForecaster (steps=[('model"’,

ForecastingPipeline(steps=[('forecaster',
TransformedTargetForecaster (steps=[('model",
AutoETS (error='mul',

seasonal='mul',

sp=4,

trend='add'))1))1))1))1)

39



[68]:

[68]:

[69] :

[69]:

[70]:

[70]:

[71]:

[71]:

[72]:

5.1 Calcular variacién de serie de tiempo

# Calcular el porcentaje de variacion de datos original

df _variacion = pd.DataFrame(original_data)

df _variacion["pct_variacion"] = df_variacion["Total"].pct_change() * 100
df _variacion_tail=df_variacion.tail(6)

df_variacion_tail

Total pct_variacion

2024-03-01 17297934 3.869692
2024-04-01 18844222 8.939148
2024-05-01 18809455 -0.184497
2024-06-01 17299736 -8.026384
2024-07-01 20113790 16.266456
2024-08-01 18710862 -6.974956

ultimo_valor_real = pd.DataFrame([df_variacion.iloc[-1]])
ultimo_valor_real=ultimo_valor_real.rename(columns={"Total": "y_pred"})
ultimo_valor_real

y_pred pct_variacion
2024-08-01 18710862.0 -6.974956

df _variacion_prediccion = pd.
~DataFrame (valoresNoConocidos_pred['predictions'] [0]['y_pred'])
df _unido_var = pd.concat([ultimo_valor_real, df_variacion_prediccion])
df _unido_var["pct_variacion"] = df_unido_var["y_pred"].pct_change() * 100
df _unido_var.index=pd.to_datetime(df_unido_var.index, format="%Y-%m")
df _linea_entre_real_y_pred=df_unido_var.head(2)
df _unido_var=df_unido_var.dropna()
df _unido_var

y_pred pct_variacion

2024-09-01 1.889258e+07 0.971201
2024-10-01 1.849500e+07 -2.104432
2024-11-01 1.976161e+07 6.848375

df_linea_entre_real_y_pred = df_linea_entre_real_y_pred.drop('pct_variacion',,
axis=1)
df_linea_entre_real_y_pred

y_pred
2024-08-01 1.871086e+07
2024-09-01 1.889258e+07

df_value_prc_variacion=pd.concat([df_variacion_tail, df_unido_var.

orename (columns={"y_pred": "Total"})])
df_value_prc_variacion["value"] = df_value_prc_variacion["Total"].diff ()
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[72]:

[73]:

[74]:

df_value_prc_variacion

Total pct_variacion value
2024-03-01 1.729793e+07 3.869692 NaN
2024-04-01 1.884422e+07 8.939148 1.546288e+06
2024-05-01 1.880946e+07 -0.184497 -3.476700e+04
2024-06-01 1.729974e+07 -8.026384 -1.509719e+06
2024-07-01 2.011379e+07 16.266456 2.814054e+06
2024-08-01 1.871086e+07 -6.974956 -1.402928e+06
2024-09-01 1.889258e+07 0.971201 1.817202e+05
2024-10-01 1.849500e+07 -2.104432 -3.975815e+05
2024-11-01 1.976161e+07 6.848375 1.266607e+06
# Preparar datos

fechas = df_variacion_tail.index
totales = df _variacion_tail["Total"]
variaciones = df_variacion_tail["pct_variacion"]

if isinstance(df_unido_var.index, pd.PeriodIndex):
df _unido_var.index = df_unido_var.index.to_timestamp()

fechas_predic = df_unido_var.index
totales_predic = df_unido_var["y_pred"]
variaciones_predic = df_unido_var["pct_variacion"]

fechas_linea = df_linea_entre_real_y_pred.index

totales_linea = df_linea_entre_real_y_pred["y_pred"]

import plotly.graph_objects as go

# Crear una figura mejorada para evitar superposicion de etiquetas

fig = go.Figure()

# Alternar posicidon de etiquetas arriba y abajo para evitar superposicion

positions = ['top center' if i ), 2 == 0 else 'bottom center' for i in,
wrange(len(fechas))]
positions_pred = ['top center' if i % 2 == 0 else 'bottom center' for i in

~range (len(fechas_predic))]

# Afiadir la linea de Total con etiquetas ajustadas
fig.add_trace(go.Scatter(

x=fechas,

y=totales,

mode='lines+markers+text',

text=[f"{pct:.1£})," if pct is not None else "" for pct in variaciones],

textposition=positions,
name="Valor Real",
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line=dict(color='#1f77b4"')
))

# Agregar las predicciones
fig.add_trace(go.Scatter(
x=fechas_predic,
y=totales_predic,
text=[f"{pct:.1£})," if pct is not None else "" for pct iny
~variaciones_predic],
mode='lines+markers+text',
name='Prediccidén',
textposition=positions_pred,
line=dict(color="'#2ca02c')))

# Agregar las predicciones
fig.add_trace(go.Scatter(x=fechas_linea, y=totales_linea,
mode='lines+markers', name='Tendencia',
~line=dict(dash='dot',color="#ff7f0e')))

# Ajustar disefio
fig.update_layout(
title="Evolucién de Totales con Variaciones Porcentuales (Etiquetas
~Ajustadas)",
xaxis_title="Fecha",
yaxis_title="Total",
xaxis=dict (tickangle=45),
template="plotly_white",
height=600,
width=1000

# Mostrar el grafico interactivo
fig.show()
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Evolucidn de Totales con Variaciones Porcentuales (Etiquetas Ajustadas)

16.3% —e— Valor Real
20M —e— Prediccién
san Tendenciz

19.5M

19M

Total

18.5M

18M

5.2 Comparar con Modelo Base - Naive

[75]: | # Configurar el entorno para series temporales
exp_name = setup(df_serie,target='Total', fh = 3,fold=4, session_id =,
+123,1log_experiment='mlflow',seasonal_period=4)

# Crear un modelo mnaive
naive_model = create_model('naive')

<pandas.io.formats.style.Styler at 0x207aaf52790>
<IPython.core.display.HTML object>
<pandas.io.formats.style.Styler at 0x207aabd0210>
<IPython.core.display.HTML object>

2024/12/05 11:55:20 WARNING mlflow.models.model: Input example should be
provided to infer model signature if the model signature is not provided when
logging the model.

[76]: | # Evaluar el modelo mnaive
predicciones_naive=plot_model (naive_model, plot = 'insample',return_data=True)
residual_naive=plot_model (naive_model, plot = 'residuals',return_data=True)
valores_prediccion_naive=plot_model(naive_model, plot =
«'forecast',return_data=True)
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Actual vs. Forecast (In-Sample)

20M - —— Total
=e— Naive Forecaster
15M -
10M -
Jan 2021 Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024 Jul 2024
Actual vs. Residuals
20M - —s— Total
=e— Naive Forecaster
15M -
10M -
5M-
0- /WW\W
Jan 2021 Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024 Jul 2024
Actual vs. 'Out-of-Sample’ Forecast | Total
—— Original
20M - Prediction Interval | Naive Forecaster
=—e— Forecast | Naive Forecaster
0
@
|
T 15M-
10M -
Jan 2021 Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2022 Jan 2024 Jul 2024

Time

[77]: import plotly.graph_objects as go

original _data_naive = predicciones_hist['original_data']
predictions_ETS = valores_prediccion['predictions'] [0]['y_pred']
valores_prediccion_naive['predictions'][0]['y_pred']

predictions_naive
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if isinstance(original_data_naive.index, pd.PeriodIndex):
original_data_naive.index = original_data_naive.index.to_timestamp()

if isinstance(predictions_ETS.index, pd.PeriodIndex):
predictions_ETS.index = predictions_ETS.index.to_timestamp ()

if isinstance(predictions_naive.index, pd.PeriodIndex):
predictions_naive.index = predictions_naive.index.to_timestamp()

# Crear la figura
fig = go.Figure()

# Agregar los datos originales
fig.add_trace(go.Scatter(x=original_data_naive.index, y=original_data_naive.
<values,
mode='lines+markers', name='Total',
~line=dict(color="#1£f77b4')))

# Agregar las predicciones
fig.add_trace(go.Scatter(x=predictions_ETS.index, y=predictions_ETS.values,
mode='lines+markers', name='ETS', |
-line=dict(color='green')))

# Agregar los residuos
fig.add_trace(go.Scatter(x=predictions_naive.index, y=predictions_naive.values,
mode='lines+markers', name='Naive',
~line=dict(color="#ff7£f0e')))

# Configurar el disefio del grafico
fig.update_layout(title='Comparacidén de Datos Originales, Predicciones y,
~Residuos',
# zazxris_title='Fecha',
# wyazis_title='Valor',
# legend_title='Serties’,
template='plotly_white')

# Mostrar el grafico
fig.show()
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[78]:

future_

Comparacién de Datos Originales, Predicciones y Residuos

20M —a— Total
—e— ETS

—e— Naive

10M
Jan 2021 Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024 Jul 2024

predictions_naive = predict_model (naive_model,fh=4)

print (future_predictions_naive)

2024-06
2024-07
2024-08
2024-09

y_pred
18809455.0
18809455.0
18809455.0
18809455.0
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APENDICE B

app.py
1 import streamlit as st
2| import pandas as pd
3| from pycaret.time_series import load_model, predict_model
4| from datetime import timedelta
5
6| # Configuracidén de la pagina en Streamlits
7 st.set_page config(page title="Prediccién de Cantidad de Tarjetas de Creédito", layout="wide")
8
9| # Titulo de la aplicaciodn

10 st.title("Prediccién de Cantidad de Tarjetas de Crédito")

11

12 # Menu de opciones

13| opcion = st.sidebar.selectbox("Seleccione una opcién", ["DASHBOARD", "PREDICCIONES"])

14

15 # Enlace al dashboard de Power BI

16 | power_bi url = "https://app.powerbi.com/view?r=eyJrIjoiNzglZjE10TktMDNiYSOONDA4LTg4AMmMt <
OTYXZWEzNzhiN2I5TiwidCI6ImI3YWY4Y2FmLTgzZDgtNDYONCOANWF 1LTMXN2MINDUYMjNJMSIsImMiOjRO" #
Reemplaza XXXX con tu enlace de embebido de Power BI

17

18 | # Opciones del menu

19 if opcion == "DASHBOARD":

20 # Mostrar el dashboard embebido

21 st.subheader("Dashboard Interactivo")

22 st.markdown(f'<iframe title="DashboardTesis" width="1024" height="612"
src="https://app.powerbi.com/view?r=eyJrIjoiNzglZjE10TktMDNiYSOONDA4LTg4AMmMt«
OTYXZWEzNzhiN2I5IiwidCI6ImI3YWY4AY2FmLTgzZDgtNDYONCOANWF 1LTMXN2MINDUYyMjNjMSIsImMiOjR9"
frameborder="0" allowFullScreen="true"></iframe>', unsafe_allow_html=True)

23

24 elif opcion == "PREDICCIONES":

25 # Titulo de la seccién de predicciones

26 st.subheader("Proyectar la cantidad de tarjetas")

27

28 # Seleccidon de entidad financiera

29 st.sidebar.header("Seleccione la Entidad Financiera")

30 entidad = st.sidebar.selectbox("Entidad Financiera", ["Todo", "Diners Club",
"Produbanco”])

31

32 # Cargar el modelo y los datos correspondientes segun la seleccidn

33 if entidad == "Todo":

34 modelo_path = 'datos_deploy/modelTesis_Todo'

35 datos_path = 'datos_deploy/Datos_Todo.csv'

36 elif entidad == "Diners Club":

37 modelo_path = 'datos_deploy/modelTesis Diners Club'’

38 datos_path = 'datos_deploy/Datos_Diners Club.csv'

39 elif entidad == "Produbanco":

40 modelo_path = 'datos_deploy/modelTesis_Produbanco'

41 datos_path = 'datos_deploy/Datos_Produbanco.csv'

42

43 # Cargar el modelo seleccionado

44 try:

45 modelo = load_model(modelo_path)

46 st.write(f"Modelo cargado: {modelo_path.split('/')[-1]1}")
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48
49
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64
65
66
67
68
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70
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73
74
75
76

77
78
79
80
81
82
83
84
85
86

except FileNotFoundError:
st.error("Modelo no encontrado. Verifique la ruta y vuelva a intentarlo.")

# Cargar los datos histdricos seleccionados

try:
data = pd.read_csv(datos_path, index_col='Fecha', parse_dates=True)
st.subheader(f"Valores reales de la entidad: {entidad}")
st.line_chart(data)

except FileNotFoundError:
st.error("Datos no encontrados. Verifique la ruta y vuelva a intentarlo.")

# Configuracion del horizonte de prediccién en la barra lateral

st.sidebar.header("Parametros de Prediccion™)

periodos_prediccion = st.sidebar.slider("Horizonte de Prediccién (ndmero de periodos)",
min_value=1, max_value=24, value=3)

# Realizar la prediccién cuando se presiona el botdn
if st.button("Generar Prediccidén"):
try:
# Realizar la predicciodn con el modelo cargado
prediccion = predict _model(modelo, fh=periodos prediccion)

# Renombrar la columna 'y pred' a 'Prediccidn'
prediccion.rename(columns={'y_pred': 'Prediccién’'}, inplace=True)

# Generar indice futuro para las predicciones, asegurandose de que las fechas
sean el primer dia de cada mes

prediccion.index = pd.date_range(start=data.index[-1] + timedelta(days=1),
periods=periodos prediccion, fregq='MS') # 'MS' es Month Start

# Mostrar la tabla con los valores predichos
st.subheader("Valores Predichos")

st.write(prediccion[['Prediccién’']]) # Mostrar solo las predicciones con la
nueva etiqueta

# Concatenar los datos histéricos y las predicciones para visualizaciodn
data_completa = pd.concat([data, prediccion[['Prediccidén']]], axis=0)

# Mostrar las predicciones y los datos histoéricos juntos
st.subheader("Predicciones y Datos de Entrenamiento")
st.line_chart(data_completa)

except Exception as e:
st.error(f"Ha ocurrido un error durante la prediccidén: {e}")

87 # Seccidn de autor

88
89
90
91
92

93

st.markdown (
**Autor:** Edwin Maita 2024 xavimait@espol.edu.ec
*Desarrollador de la solucidn de prediccion de cantidad de tarjetas de crédito.*

Esta aplicacidn utiliza modelos de prediccidn para proyectar la cantidad de tarjetas de
crédito en diferentes entidades financieras.

")
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