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RESUMEN

En un mundo cada vez mds impulsado por la conectividad, la demanda de productos
de tecnologia de redes, como routers, ha experimentado un crecimiento significativo,
especialmente tras el aumento del trabajo remoto, la educacion en linea y el entretenimiento
digital durante la pandemia de COVID-19. Predecir con precision la demanda de estos
productos es crucial para que las empresas mantengan niveles Optimos de inventario,
reduzcan costos y mejoren la eficiencia operativa. Este proyecto se centra en la aplicacion de
modelos de series temporales, especificamente SARIMA y Prophet, para pronosticar la
demanda de productos tecnoldgicos utilizando datos de ventas histdricos y sintéticos. El
objetivo es identificar un modelo predictivo robusto capaz de adaptarse a las dindmicas del

mercado y optimizar la gestion de inventarios.

El estudio subraya la importancia de una prediccion precisa de la demanda para
optimizar la produccion, la gestion de la cadena de suministro y la satisfaccion del cliente.
Ademais, destaca la creciente relevancia del uso de datos sintéticos en el andlisis, lo que
permite modelar sin comprometer la privacidad. Se evalu6 el desempefio de los modelos
SARIMA y Prophet, siendo Prophet el que arroj6 mejores resultados gracias a su capacidad
para manejar irregularidades y datos faltantes. Las conclusiones de este andlisis ofrecen
valiosos insights para las empresas del sector tecnoldgico, especialmente en redes,
permitiéndoles mejorar sus estrategias de prediccion de demanda y obtener una ventaja
competitiva.

Palabras Claves

Prediccién de demanda, series temporales, SARIMA, Prophet, datos sintéticos,

gestion de inventarios, productos tecnoldgicos, tecnologia de redes, andlisis de ventas,

modelos predictivos.



ABSTRACT

In a world increasingly driven by connectivity, the demand for network technology
products, such as routers, has seen a significant rise, especially following the surge of remote
work, online education, and digital entertainment during the COVID-19 pandemic.
Accurately forecasting demand for these products is critical for companies to maintain
optimal inventory levels, reduce costs, and improve operational efficiency. This project
focuses on the application of time series models, specifically SARIMA and Prophet, to
predict the demand for technological products using both historical and synthetic sales data.
The goal is to identify a robust predictive model that can adapt to market dynamics and

enhance inventory management.

The study emphasizes the importance of accurate demand forecasting in optimizing
production, supply chain management, and customer satisfaction. Furthermore, it highlights
the growing relevance of synthetic data for analysis, ensuring data privacy while allowing for
comprehensive modeling. The performance of SARIMA and Prophet models is evaluated,
with Prophet showing superior results due to its ability to handle irregularities and missing
data more effectively. The conclusions drawn from this analysis offer valuable insights for
companies in the tech industry, particularly in network technologies, enabling them to

improve their demand forecasting strategies and gain a competitive edge.

Keywords

Demand forecasting, time series, SARIMA, Prophet, synthetic data, inventory

management, technological products, network technology, sales analysis, predictive models.
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CAPITULO I

INTRODUCCION

1.1 Introduccion

En un mundo cada vez mads interconectado, la demanda de productos de tecnologia
que faciliten la conectividad a Internet ha mostrado una tendencia creciente. Esta demanda es
impulsada por la expansion del teletrabajo, la educacion en linea y el entretenimiento digital,
fendmenos que se aceleraron significativamente a partir de la pandemia de COVID-19
(Smith, 2021). Dada la naturaleza fluctuante de la demanda de estos productos, resulta crucial
para las empresas del sector desarrollar modelos predictivos eficientes que les permitan

ajustar su produccién y gestion de inventarios de manera proactiva.

En la actualidad, la gestion eficiente del inventario es un factor critico para el éxito de
las empresas, especialmente en la industria tecnolégica, donde los ciclos de vida de los
productos son cortos y la demanda es altamente volatil. La capacidad de predecir con
precision la demanda futura de productos tecnolégicos puede significar la diferencia entre
mantener niveles 6ptimos de stock y enfrentar pérdidas significativas por exceso o falta de

inventario.

Segtin Hans Franses et al. (2014) el anélisis de series temporales emerge como una
herramienta poderosa en este contexto, permitiendo a los analistas y a las empresas anticipar
tendencias y patrones futuros basdndose en datos histéricos. La aplicacién de modelos
avanzados de series temporales, como los modelos SARIMA y los modelos de aprendizaje
profundo, ha demostrado ser particularmente efectiva en la prediccion de ventas en diversos

sectores economicos (Lee, 2020).

El siguiente proyecto se centra en la aplicaciéon de modelos de series temporales para

el prondstico de ventas de productos de tecnologia de redes y comunicaciones. A través de un



preprocesamiento y andlisis exhaustivo de datos histdricos junto a datos generados de manera
sintética se buscara identificar un modelo robusto que no solo ofrezca predicciones precisas,
sino que también sea capaz de adaptarse a las dindmicas cambiantes del mercado y permita a
las empresas optimizar su capacidad de respuesta ante la demanda del mercado, sus

estrategias de marketing, ventas y robustecer su posicion competitiva.

1.2 Justificacion del proyecto

Importancia de la Prediccion de la Demanda: La prediccion precisa de la demanda
es crucial para la planificacion de la produccidn, la gestién de inventarios y la satisfaccion del
cliente. Segun un estudio de Chopra et al. (2013), "una prediccién precisa de la demanda
permite a las empresas optimizar su cadena de suministro, reduciendo costos y mejorando la

eficiencia operativa".

Relevancia de los Datos Sintéticos: El uso de datos sintéticos en andlisis de ventas es
cada vez mds comin debido a la creciente necesidad de proteger la privacidad de los datos y
al acceso limitado a datos reales en ciertas circunstancias. Como sefiala Bowser (2019), "los
datos sintéticos ofrecen una alternativa viable para el andlisis y modelado de datos sin

comprometer la privacidad de los individuos".

Eficiencia de los Modelos de Series Temporales: L.os modelos de series temporales,
como SARIMA y Prophet, son herramientas poderosas para la prediccion de la demanda
debido a su capacidad para capturar patrones temporales y estacionalidades. Hyndman et al.
(2018) explican que "los modelos de series temporales son ampliamente utilizados en
prondsticos debido a su capacidad para manejar datos dependientes del tiempo y proporcionar

predicciones precisas".

Comparacion de Modelos para Mejorar la Precision: Comparar diferentes

modelos de prediccion permite identificar el mas adecuado para un conjunto especifico de



datos, mejorando asf la precision de las predicciones. Segun Makridakis et al. (2018), "la
comparacion de diferentes enfoques de modelado es esencial para seleccionar el modelo mas

eficaz y garantizar predicciones confiables".

Impacto en la Industria de Tecnologias de Red: La industria de tecnologias de red,
incluyendo routers, es altamente competitiva y sujeta a rdpidos cambios tecnolégicos. La
capacidad de predecir la demanda en este sector es vital para mantener una ventaja
competitiva. Un informe de MarketsandMarkets (2021) destaca que "las predicciones
precisas de la demanda son fundamentales para las empresas de tecnologias de red,
permitiéndoles responder rdpidamente a las fluctuaciones del mercado y a las innovaciones

tecnoldgicas".

1.3 Necesidades

Predecir y gestionar el inventario de los productos dependiendo la temporalidad:
Predecir con precision la demanda de productos proporciona a las empresas la oportunidad de
optimizar sus niveles de inventario, reducir el exceso de stock y el riesgo de
desabastecimiento. Esto mejora la eficiencia operativa y reduce costos asociados con el

almacenamiento y la gestién de inventarios.

Optimizar la cadena de suministro, coordinar actividades de produccion,
distribucion y logistica: Las predicciones precisas de la demanda, permiten a las empresas
coordinar sus actividades e incrementar la capacidad de respuesta ante cambios en la

demanda del mercado, mejorando la flexibilidad y eficiencia de la cadena de suministro.

Apoyar en la toma de decisiones estratégicas en diferentes areas: La informacién

obtenida de la aplicacién de modelos de prediccién permite tomar decisiones estratégicas de



mercado, marketing, entre otras. Estas decisiones ayudan al crecimiento del negocio y a la

obtencion de ventajas competitivas.

Reducir riesgos por medio de las predicciones de demanda y la gestion eficiente
de recursos y control de la informacion: Evita las inversiones y gastos innecesarios, facilita

el cumplimiento de regulaciones de privacidad de datos y protege la informacion sensible.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Evaluar los resultados de dos modelos de series temporales aplicados a datos
histéricos sintéticos de ventas que ayuden en la prediccion de stock de productos

tecnoldgicos y permitan mejorar la prediccion y optimizacion de la gestion de inventarios.

1.4.2 Objetivos Especificos

Realizar el andlisis exploratorio del conjunto de datos para entender las
caracteristicas, distribuciones y posibles relaciones entre diferentes variables que puedan

influir en la prediccion del stock de productos.

Aplicar y evaluar dos modelos de series temporales diferentes SARIMA y Prophet

para predecir la demanda de stock.

Disefiar indicadores y métricas de valor que permitan optimizar la gestion de

inventarios de manera proactiva de acuerdo con el nivel de demanda.

1.5 Alcance del proyecto

1.5.1 Analisis Pestel

Politico



En cuanto al factor politico, Ecuador tiene regulaciones especificas en
telecomunicaciones y tecnologia que las empresas dedicadas a esta comercializacion deben
cumplir, esto incluye normativas de importacion y estdndares técnicos. La estabilidad politica
es otra variable que influye en las operaciones de las empresas dedicadas a las ventas de

producto tecnoldgico ya que dependen de cambios en el gobierno o en las politicas.
Regulaciones de Telecomunicaciones

La Agencia de Regulacion y Control de las Telecomunicaciones (ARCOTEL), es el
organismo encargado de regular, controlar y supervisar el sector de las telecomunicaciones en

Ecuador, como dictan sus articulos. (ARCOTEL, 2015):

Derechos de los Usuarios (Art. 22):

e Privacidad y Proteccion de Datos: Los usuarios tienen derecho a que sus
datos personales sean protegidos por los proveedores de servicios de

telecomunicaciones.

¢ Informacion Clara y en espaiol: Los usuarios deben recibir informacién
precisa, gratuita y no engafiosa sobre los servicios y tarifas en su idioma

predominante.

e Acceso a Servicios de Emergencia: Los usuarios tiene en derecho a servicios

gratuitos de llamadas de emergencia e informacidn relevante.

Obligaciones de los Prestadores de Servicios (Art. 24):

e Proteccion de Datos: Los proveedores deben adoptar medidas para proteger

los datos personales de los usuarios.



e Seguridad de Redes: Deben garantizar la seguridad y calidad de las redes de

telecomunicaciones.

e Manejo de Infraestructura y Desechos: Deben cumplir con normas
ambientales y de infraestructura, como el soterramiento y manejo de desechos

tecnologicos.

e Planes de Contingencia: Deben tener planes para asegurar la continuidad del

servicio durante emergencias.
Regulacion de Mercados (Art. 31):

e Evaluacién de Competencia: La autoridad regula y revisa periddicamente los
mercados relevantes de telecomunicaciones para asegurar la competencia

justa.
Homologacion de Equipos (Art. 86-87):

¢ Obligatoriedad de Homologacion: Equipos de telecomunicaciones deben ser

homologados y certificados para garantizar la seguridad y evitar interferencias.

e Prohibiciones: Esta prohibido el uso y comercializacién de equipos no
homologados, que generen interferencias, o sean incompatibles con las

normativas.

Estabilidad politica

La estabilidad politica en Ecuador es crucial para las empresas comercializadoras de
tecnologia, sus operaciones y estrategias comerciales, dependen de: Cambio de Gobiernos,
Politicas Gubernamentales, Seguridad y Orden Publico, Relaciones Internacionales, Politicas

Econdémicas.



En Ecuador la estabilidad politica se ha visto afectada por protestas que han
paralizado las actividades economicas del pais, afectando el PIB, como lo indica el Banco
Central, el valor de las pérdidas representa el 1% del Producto Interno Bruto (PIB) corriente
(USD 116.010 millones) de acuerdo con la prevision macroeconémica del BCE publicada el

15 de septiembre de 2022, ademas lo que ocasiona poco interés en inversion extranjera.

(Villarreal, 2022)

La inseguridad por la que atraviesa el pais es otro factor que afecta al desarrollo
econdmico, como lo mencionan los medios de comunicacion. La inseguridad impacta
negativamente en la economia. Se paralizan los procesos de produccién, comercio y

consumo, y por ende se reduce el empleo, el ingreso y el bienestar.

La inversion, que ya estaba contraida al alcanzar los USD 796 por persona en 2022
frente a USD 957 de 2019 (17% menos) y a USD 1.162 de 2014 (32% menos), se deprimira
aun mas por el contexto de inseguridad que desincentiva a potenciales inversionistas

nacionales e internacionales. (Mideros Mora, 2024)

Economico
Condiciones Economicas Generales:

Debido a las fluctuaciones de varios factores como los estragos de la pandemia de
COVID-19, el aspecto tecnoldgico y el uso del internet ha aumentado considerablemente y se
ha impulsado la digitalizacién y la adopcidn de nuevas tecnologias en varios sectores. Antes
del afio 2020, la penetracion del consumo de internet era del 46%, durante la pandemia creci6

en un 40% y posterior a la pandemia, la penetracion del consumo de internet a crecido un

65%. (La Republica, 2021)



El estado de la economia en el 2019, debido a la caida de los precios del petroleo y los
problemas politicos, influyeron en que en ese afio el crecimiento del PIB sea de 0.1%, lo que
genero un enfoque limitado en la transformacion digital. En el afio 2020, 1a pandemia del
COVID-19 provoc6 una caida del PIB de alrededor de un 7.8% y la adopcién de la tecnologia
tuvo que acelerarse. A partir del 2021 el PIB tuvo un crecimiento del 4%, lo cual fue posible
debido a que varios sectores como la educacidn, el comercio, la banca e incluso las PYMES
adoptaron tecnologia para acoplarse a la nueva era a la cual no enfrentamos, dando como
resultado un aumento del 30% en el uso e implementacion de tecnologia. (World Bank

Group, 2021)

La tasa de desempleo durante el afio 2019 creci6 en un 6%, sin embargo, con la

adaptacion y uso de la tecnologia en el afio 2023 disminuyo en un 3.55%. (CEIC, 2024)

Las empresas buscan modernizar su infraestructura de T1, sistemas y aplicacion de
modelos para mejorar la eficiencia y competitividad, lo que abre oportunidades para
empresas que optimicen sus operaciones mediante andlisis predictivos. Hasta el afio 2019 el
uso y aplicacion de Inteligencia artificial y modelos de andlisis predictivos era menor al 5%, a
partir del afio 2021 esto aumento en un 10 al 15%, actualmente estos modelos y la IA se han
consolidado como sectores claves creciendo entre un 20 y 25%. (Pew Research Center, 2021)

(Banco Interamericano de Desarrollo(BID), n.d.)

Tasas de Interés y Acceso a Financiamiento

En el Ecuador se han implementado diferentes politicas para facilitar el acceso a
créditos y reducciones de tasas de interés, con el objetivo de estimular la inversion en
diversos sectores como el tecnolégico, estas medidas fueron cruciales para la reactivacion
post COVID-19, aumentando en un 25% con respecto a la situacion del pais antes del 2019.

(World Bank Group, 2021)



Uno de los programas lanzados en el afio 2021, que aumento la inversion extranjera
fue el “1X30”, que genero un aumento del 15% en inversion en sectores energéticos, mineros

y de tecnologia. (El Telégrafo, 2023) (BanEcuador, s.f.)

Para el afio 2023 se ha observado un aumento del 20% en el financiamiento de
proyectos tecnoldgicos y a partir del 2021, la cartera de créditos del BNF crecio en un 30%,
reflejando un mayor acceso al financiamiento para inversiones en estos sectores. (Pew

Research Center, 2021)
Costo de Tecnologias y Herramientas:

Ecuador depende en gran medida de la importacion de tecnologias avanzadas y
software necesarios para proyectos de andlisis de datos y modelado de series temporales. Los
costos pueden ser elevados debido a impuestos y aranceles sobre productos tecnolégicos
importados. A partir del 2021 el incremento de importacion de equipos de
telecomunicaciones crecié en un 29.3%, para el afio 2023 se report6 un crecimiento del 20%,
estas cifras indican la aceleracion de la adopcidn de tecnologias y refleja una estabilizacion
del mercado conforme las empresas y hogares se adaptaron a la nueva normalidad

tecnolégica. (MINTEL, s.f.)

Social

“POLITICA PARA LA TRANSFORMACION DIGITAL DEL ECUADOR 2022-

2025, Ministerio de Telecomunicaciones.

Infraestructura, Penetracion de Internet, Equipamiento del hogar, Porcentaje de

hogares con acceso a internet a nivel nacional 53.20%.

Los cambios en preferencias y comportamientos de los consumidores afectan

directamente en la demanda de routers. Como se observo en la pandemia el aumento de
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teletrabajo y la educacion en linea increment6 la necesidad de una conexion internet rapida y
confiable. Los consumidores buscan routers de alto rendimiento para garantizar una
experiencia fluida en videoconferencias y transmision de datos, lo que ha aumentado la

demanda de routers con tecnologias avanzadas en las empresas distribuidoras.

Tecnologico

Los avances en tecnologia de redes como Wi-Fi 6 y acceso de fibra 6ptica mediante
GPON, pueden crear nuevas demandas de routers con capacidades mejoradas. La empresa
comercializadora de routers debe mantenerse a la vanguardia de los avances tecnoldgicos,
garantizando conectividad eficiente y segura en un mundo cada vez mds digitalizado. Su
liderazgo en innovacién permite a consumidores y negocios mantenerse competitivos y

preparados para el futuro.

Infraestructura: En Ecuador el “PLAN DE SERVICIO UNIVERSAL 2022-2025” del
Ministerio de Telecomunicaciones y de la Sociedad de la Informacion establece mecanismos
para el despliegue o migracion a redes de alta velocidad con el fin de contribuir al

mejoramiento de calidad del servicio de acceso a internet en los hogares ecuatorianos.

Uno de los mecanismos indica el despliegue de infraestructura de fibra dptica en el
pais, en las redes de transporte y dltima milla; masificando la oferta del servicio de internet
fijo por fibra ptica, en especial en las zonas priorizadas. Para lo mencionado, el Indicador
No 7 “Porcentaje de hogares con acceso al servicio de Internet fijo a través de enlaces de
fibra Optica” tiene como meta al 2024 un 38,05% y para 2025 un 42,09%. Estos porcentajes
proyectados y la calidad de la infraestructura de telecomunicaciones en Ecuador afectara

directamente al rendimiento y demanda de routers.
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Ecolégico

En Ecuador el manejo de desechos electronicos estd regulado por varias leyes y
normativas que buscan garantizar la gestion adecuada de estos residuos, con el objetivo de
proteger el medio ambiente y la salud publica. Algunas de las principales leyes y normativas

son:

e Ley de Gestion Ambiental (1999): Establece el marco general para la gestion
ambiental en el pais. Incluye disposiciones sobre la gestion de residuos peligrosos,

dentro de los cuales se consideran los desechos electronicos.

e (Cédigo Organico del Ambiente (2017): Este es uno de los marcos legales mas
recientes y amplios en materia ambiental en Ecuador. En €1 se establece la obligacién
de gestionar de manera adecuada los desechos electronicos, promoviendo la
reduccion, reutilizacion y reciclaje. Se consideran a estos desechos como residuos

peligrosos.

e Acuerdo Ministerial 161 (2008): Este acuerdo establece las directrices para la
gestion de desechos electronicos en el pais, incluyendo las responsabilidades de
productores, importadores, distribuidores y comercializadores de aparatos
electrénicos y eléctricos. Obliga a las empresas a recolectar y gestionar

adecuadamente estos residuos.

e Politica Nacional de Residuos Sélidos (2010): Define las politicas nacionales para
la gestion integral de residuos sélidos, incluyendo los desechos electrénicos,
promoviendo la minimizacién de generacion de residuos y fomentando su adecuada

disposicion final.

e Resolucion No. 067 (2020): Esta resolucion emitida por el Ministerio del Ambiente y

Agua regula la gestion de residuos especiales, que incluyen a los desechos
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electronicos, promoviendo la recoleccidn y reciclaje a través de sistemas de

responsabilidad extendida del productor (REP).

Adicionalmente por parte del Ministerio del Ambiente, Agua, y Transicién Ecolégica,

se desarrolld el documento “Guia informativa sobre la Residuos de Aparatos Eléctricos y

Electronicos RAEE en Ecuador” el cual tiene como proposito brindar informacién accesible

sobre la gestion de residuos electronicos en el territorio ecuatoriano, dicho documento fue

publicado en el mes de mayo del 2024.

En el caso de productos electronicos tipo routers, los fabricantes suelen mencionar la

clasificacion del equipo y sugerencias de reciclaje en el manual o guia de usuario que viene

en la caja del equipo; por ejemplo, para equipos del fabricante TP-Link podemos encontrar lo

siguiente:

Simbolos de clasificacion selectiva: Los productos vienen marcados con simbolos
que indican que se clasifica bajo la categoria de RAEE (Residuos de Aparatos
Eléctricos y Electrénicos), dicha clasificacion engloba a todos los dispositivos
eléctricos y electrénicos que al final de su vida util, se convierten en residuos y por lo
tanto deben ser entregados en un punto de recoleccidn autorizado para el reciclaje o
desecharlo siguiendo las normativas vigentes en el pais o region de uso. Estos
simbolos forman parte del esfuerzo de la Unién Europea para asegurar que los

desechos eléctricos y electronicos se reciclen de manera adecuada.

Directiva Europea 2012/19/UE: Esta directiva proporciona el marco legal para la
recoleccion, tratamiento y reciclaje de residuos electrénicos dentro de la Unién
Europea. Su objetivo es minimizar el impacto ambiental de los residuos electrénicos,
garantizando que estos productos se manejen correctamente al final de su ciclo de

vida.
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e Reciclaje o desmontaje: La directiva enfatiza la importancia de reciclar o desmontar
el producto para reducir su impacto ambiental. Este proceso asegura que se puedan

recuperar materiales valiosos y gestionar adecuadamente las sustancias peligrosas.

En Ecuador existen varias organizaciones que se dedican al reciclaje y destruccion de
desechos electrénicos cumpliendo con las normativas ambientales vigentes, de esa manera
promueven la reduccién del impacto ambiental; a continuacién, se mencionan algunas de las

mas relevantes:

e Recicla Ecuador: Se especializa en la recoleccion, tratamiento, y reciclaje de
residuos electronicos. Ofrecen servicios tanto a empresas como a individuos, y

garantizan una gestién adecuada y segura de los residuos.

e Remar Ecuador: Aunque su enfoque principal es el apoyo social, Remar Ecuador
tiene un programa de reciclaje de desechos electronicos. Recolectan estos desechos,

los reciclan y destinan los fondos recaudados a proyectos sociales.

e SERTECPET S.A.: Se dedican a la gestion integral de residuos peligrosos,
incluyendo residuos electrénicos. Ofrecen servicios de reciclaje y destruccién de estos

residuos conforme a la normativa ecuatoriana.

¢ Reciclaje Electronico ECOLTEC: Se dedica a la gestion de residuos tecnoldgicos,
recolectando, clasificando y reciclando equipos electrénicos en desuso. También
ofrecen servicios de destruccion segura de informacién almacenada en dispositivos

electronicos.
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e Fundacién Hermano Miguel: Cuenta con un programa de reciclaje de residuos
electrénicos llamado "Reciclaje Inclusivo". Este programa busca no solo el reciclaje
de electrénicos, sino también la inclusion social de personas con discapacidad a través

del trabajo en el reciclaje.

Legal

Las regulaciones de telecomunicaciones en Ecuador son fundamentales para las
empresas comercializadoras de productos tecnolégicos, ya que afectan directamente su
capacidad para operar y comercializar sus productos en el pais. Ademds de la proteccién de

datos como responsabilidad de cada empresa con los consumidores de sus productos.
e Regulaciones de telecomunicaciones
- Agencia de Regulacion y Control de las Telecomunicaciones (ARCOTEL)

- Licencias y Autorizaciones: Las empresas debe obtener las licencias y
autorizaciones necesarias para operar y comercializar sus productos en Ecuador.
Esto incluye la certificacion de conformidad con las normativas técnicas

establecidas por ARCOTEL.

- Registro de Equipos: Todos los dispositivos de telecomunicaciones que hagan
uso del espectro inaldmbrico, tales como routers WiFi, deben estar registrados y

aprobados por ARCOTEL antes de su comercializacion en el pais.
e Normativas Técnicas

- Cumplimiento de Especificaciones Técnicas: L.os productos tecnolégicos deben

cumplir con las especificaciones técnicas exigidas por ARCOTEL para garantizar
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su funcionamiento adecuado y seguro. Esto incluye normas relacionadas con la

compatibilidad electromagnética, seguridad eléctrica y eficiencia espectral.

Pruebas y Certificaciones: las empresas deben someter sus productos a pruebas
de conformidad y obtener las certificaciones necesarias para demostrar el

cumplimiento de las normativas técnicas.

Regulaciones de Importacion y Comercializacion

Aranceles y Tarifas: Los productos importados estdn sujetos a aranceles y tarifas
aduaneras. La empresa debe asegurarse de cumplir con todas las regulaciones

aduaneras para evitar retrasos y costos adicionales.

Etiquetado y Manuales: Los productos deben cumplir con las normativas de
etiquetado y deben incluir los manuales respectivos que expliquen la instalacion

de los equipos.

Proteccion del Consumidor

Garantias y Servicio al Cliente: la empresa debe ofrecer garantias y atencién al
cliente que cumplan con las leyes de proteccién del consumidor en Ecuador. Esto

incluye el reemplazo o reembolso en productos defectuosos.

Transparencia en la Informacion: La empresa debe proporcionar informacion
clara y precisa sobre las caracteristicas y capacidades de sus productos, evitando

publicidad engafiosa.

Ciberseguridad y Proteccion de Datos

Normativas de Ciberseguridad: la empresa debe asegurarse de que sus
productos cumplan con las normativas locales para proteger contra ciberataques y

garantizar la seguridad de la red.
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- Proteccion de Datos: Las empresas deben cumplir con la Ley Orgénica de
Proteccién de Datos Personales en Ecuador, asegurando que los datos de los

usuarios se manejen de manera segura y respetuosa con su privacidad.

Competencia y Monopolio

- Regulacion de la Competencia: la empresa debe operar de manera justa y evitar
pricticas monopdlicas que puedan ser sancionadas por la Superintendencia de

Control del Poder de Mercado (SCPM).

Proteccion de datos

Ley Organica de Proteccion de Datos Personales (LOPDP)

- Publicada en mayo de 2021, esta ley establece un marco legal para la proteccién

de datos personales en Ecuador.

- Tratamiento Licito y Transparente: Los datos deben ser manejados de manera

justa y clara, recopildndolos solo para propdsitos especificos y legitimos.

- Consentimiento: La empresa debe obtener el consentimiento explicito e informado

de los usuarios antes de recopilar y procesar sus datos personales.

- Derechos de los Titulares de Datos: Los usuarios tienen derechos sobre sus datos,

como acceso, correccion, eliminacién, oposicién y portabilidad.

- Responsabilidad y Transparencia: las empresas deben mostrar cumplimiento con
la normativa de proteccion de datos, manteniendo registros detallados de las

actividades de tratamiento.

Transferencia Internacional de Datos
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- Transferencias Seguras: las empresas deben garantizar que cualquier transferencia
de datos personales fuera de Ecuador se realice de manera segura y cumpla con las

normativas locales.

1.5.2 Alcance del proyecto

El proyecto se centrard en el andlisis de datos sintéticos generados de ventas de
routers. Lo que se busca es predecir la demanda futura de routers mediante el uso de modelos
de series temporales. La prediccion de la demanda es esencial para la gestion efectiva de la

cadena de suministro y la planificacién de inventarios.

Se compararan dos modelos de series temporales, como SARIMA y Prophet, para
evaluar el desempeiio en la prediccion de la demanda. Se realizard un andlisis exploratorio de
los datos sintéticos que permitan identificar patrones, tendencias y estacionalidades que
puedan influir en la demanda de routers. Este andlisis exploratorio es un paso crucial que
ayuda a comprender los datos, definir las variables objetivas y aplicar los modelos

predictivos.

Finalmente se compararan los resultados de la aplicacién de los modelos, que
permitird la seleccion del método mas adecuado en base al contexto del negocio y las

necesidades de gestionar el inventario disponible.

1.6 Stakeholders y areas del negocio involucradas
Los stakeholders/areas que participan en el proyecto son:

Internos
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e Equipo de Ciencia de Datos: Cientificos, analistas e ingenieros de datos

responsables del manejo de la informacidn.

e Equipo de Producto o Marketing: Gerentes de Producto, analistas de mercado

interesados en los insights de ventas que permitan entender la demanda futura.

e Equipo de Ventas: Representantes de ventas interesados en las predicciones

para establecer objetivos o ajustar los enfoques de captacion.

e Equipo de TI: Encargados de la implementacion tecnoldgica, aseguramiento de

la informacion.

e Equipo de Logistica: Requieren predicciones de demanda para optimizar

gestion de inventarios y la cadena de suministro.

Externos

e C(lientes: Aunque no estén directamente involucrados, sus comportamientos y

demanda son el foco del analisis.

e Distribuidores o Partners: Podrian estar interesados en las predicciones para

planificar su propio inventario y estrategias de distribucion.

1.7 Impacto de negocio

Optimizacion de Inventarios y mejora la Eficiencia Operativa: Al predecir con
precision la demanda de routers, la organizacion puede mantener niveles de inventario
6ptimos, reduciendo tanto el exceso de stock como el riesgo de desabastecimiento. Esto
disminuye costos de almacenamiento y mejora la eficiencia operativa. La capacidad de
anticipar la demanda permite a la organizacién ajustar sus procesos operativos, mejorando la

eficiencia en la produccién y distribucion.
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Mejora en la Planificacion de la Produccion: La prediccion precisa de la demanda
permite una mejor planificacion de la produccidn, asegurando que la capacidad de

produccion se ajuste adecuadamente a las necesidades del mercado.

Reduccion de Riesgos Financieros: Una mejor prediccion de la demanda ayuda a
evitar la sobreproduccion y el exceso de inventarios, lo que reduce los riesgos financieros

asociados con el almacenamiento y la depreciacion de productos.

Soporte a la Toma de Decisiones Estratégicas: La informacion precisa y oportuna
sobre la demanda futura permite a los directivos tomar decisiones estratégicas mas
informadas en 4reas como el lanzamiento de nuevos productos, la entrada a nuevos mercados

y la planificacién de promociones.

1.8 Fuentes de informacion

Como fuente de informacidn se utilizara los datos correspondientes a las estadisticas

de comercio exterior a través de la empresa Datos Ecuador (https:/www.datosecuador.com/).

Aproximadamente se dispone de novecientos mil registros de ventas histéricas desde Enero

de 2016 hasta Julio de 2024.

La base de informacién presenta datos cualitativos y cuantitativos relacionados a:

e Informacién de la empresa

e Informacién del producto (Marca, Descripcion, Modelo, Origen, Cantidad)

e Informacién Financiera (Costo, Seguro)

e Informacién de tiempo (Fecha Venta)


https://www.datosecuador.com/
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CAPITULO 11

METODOLOGIA

2.1 Series Temporales

2.2.1 Introduccion

Las series temporales son una rama de la estadistica que se enfoca en analizar datos
recolectados a través del tiempo. Este andlisis es fundamental en multiples disciplinas como
la economia, la meteorologia, la medicina y la ingenieria, donde es crucial no solo
comprender la evolucidn histérica de los datos, sino también prever su comportamiento
futuro. A diferencia de los datos aleatorios o independientes, los datos de series temporales
tienen la caracteristica distintiva de estar correlacionados temporalmente, lo que implica que
las observaciones en puntos temporales cercanos tienden a estar mds relacionadas entre si que

aquellas separadas por intervalos de tiempo mds largos (Wei, 2006).

El andlisis de series temporales implica varios pasos clave, entre los que destacan la
identificacion de patrones, la modelizacion, y la prediccion. Los patrones comunes incluyen
tendencias (cambios a largo plazo), estacionalidad (fluctuaciones periddicas) y ciclos, que
son variaciones que ocurren en intervalos irregulares y se diferencian de la estacionalidad. La
identificacién y comprension de estos patrones son esenciales para construir modelos

precisos y utiles (George, Gwilym, Gregory, & Greta, 2015).

En la préctica, el andlisis de series temporales enfrenta varios desafios, como la
estacionalidad, las tendencias no lineales, y la presencia de datos atipicos. Ademds, la
precision de las predicciones puede verse afectada por eventos externos o cambios
estructurales en los datos, lo que requiere una modelizacion cuidadosa y, en muchos casos, el
uso de técnicas avanzadas como el modelado de funciones de transferencia o la

descomposicion de series temporales (Chatfield, 2004).
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Entre los modelos mds utilizados en el andlisis de series temporales se encuentra el
modelo SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average). SARIMA es un
modelo paramétrico que combina los componentes principales: la estacionalidad (S), la
autorregresion (AR), la integracion (I), y la media mévil (MA). El componente S representa
la estacionalidad que se refiere a patrones repetitivos en los datos, AR captura la dependencia
lineal entre una observacién y sus valores pasados, la integracion (I) es utilizada para
transformar la serie temporal en estacionaria, y el componente MA modela la relacion entre
una observacion y los errores residuales de observaciones anteriores (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018). El proceso de especificacion de un modelo SARIMA implica la
identificacion del orden de cada componente, lo que generalmente se hace mediante un
enfoque iterativo que incluye pruebas de diagndstico como los correlogramas de

autocorrelacién y autocorrelacion parcial (Liitkepohl, 2005).

Otro modelo destacado es Prophet, desarrollado por Facebook, que se ha convertido
en una herramienta popular debido a su capacidad para manejar datos con fuertes efectos de
estacionalidad y descomponer las series temporales en componentes interpretables. Prophet
es particularmente util para series temporales que contienen multiples ciclos estacionales y
cambios en tendencias, y es conocido por su facilidad de uso, incluso en escenarios donde los
datos presentan irregularidades o faltan algunos valores. El enfoque de Prophet combina
modelos aditivos para capturar tendencia, estacionalidad y efectos festivos o de eventos, 1o
que lo convierte en una opcién robusta para aplicaciones comerciales y de investigacion

(Taylor, 2018).

En sintesis, el anélisis de series temporales se basa en la identificacion de patrones
temporales y la construccién de modelos que puedan capturar estas estructuras para predecir
futuros valores. Modelos como SARIMA y Prophet son herramientas fundamentales en este

campo, cada uno con sus fortalezas para diferentes tipos de datos y problemas de prediccion.
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La eleccion del modelo adecuado y su correcta implementacion son criticos para el éxito en

la prediccion de series temporales (Shumway, 2017).

2.2.2 Sarima

El modelo SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) es una
técnica fundamental para el andlisis y prondstico de series temporales. Se utiliza para modelar
datos que pueden ser estacionarios o que requieren diferenciacién para alcanzar la
estacionariedad que se estudian desde un punto de vista estocastico o moderno y que

permiten utilizar otros métodos para series mds largas. (Mauricio, 2007)
A continuacidn, se describen sus componentes y el proceso de modelado.

e AR (AutoRegresivo): Este componente modela la dependencia entre una
observacion y un nimero determinado de rezagos (valores anteriores). Es decir, el
valor de la serie en el tiempo t depende linealmente de los valores anteriores en t-

1, t-2, etc.

o I (Integrado): Este componente se refiere al nimero de diferencias que se deben
aplicar para que la serie temporal se vuelva estacionaria. Una serie es estacionaria
cuando sus propiedades estadisticas (como la media y la varianza) no cambian con

el tiempo.

e MA (Media Mévil): Este componente modela la dependencia entre una
observacion y un error residual de un modelo de media mévil aplicado a las

observaciones anteriores.

¢ Ordenes Estacionales: En el modelo SARIMA, se especifican dos conjuntos de

ordenes: (Morales Onate, 2024)(Martin Mateos, 2020)

o (p,d,q): Para los componentes no estacionales.
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o (P,D,Q,s): Para los componentes estacionales, donde S corresponde a la

periodicidad de la estacionalidad.

Un modelo SARIMA se denota de la siguiente manera:

P,D,Q
Donde:

P o p: Orden de la parte autorregresiva (AR), que representa la relacién entre una

observacién y un nimero de observaciones anteriores.

D o d: Orden de diferenciacién (I), que indica cudntas veces se debe diferenciar la

serie para que sea estacionaria.

Q o q: Orden de la parte de media movil (MA), que representa la relacion entre una

observacion y un nimero de errores de prediccion anteriores. (Rios, 2008)

S: Ventana de tiempo del patrén estacional. (Morales Onate, 2024)

Proceso de Modelado SARIMA

¢ Identificacion: Se analiza la serie temporal para determinar si es estacionaria. Si
no lo y seleccionar los 6rdenes correspondientes mediante andlisis de

autocorrelacion y autocorrelacion parcial

e Estimacion: Se ajusta el modelo SARIMA a los datos utilizando técnicas de

estadisticas que minimicen el error en las predicciones.

¢ Diagnéstico: Se evaldan los residuos del modelo para asegurarse de que se
comporten como ruido blanco, lo que indica que el modelo ha capturado la

estructura de la serie.
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Pronostico: Una vez validado el modelo, se utiliza para realizar prondsticos

futuros. (Jenkins & Pelham Box)

Ventajas del Modelo SARIMA

Captura de Estacionalidad: Permite modelar tanto componentes estacionales
como no estacionales, lo cual lo hace eficaz al momento de analizar patrones

repetitivos.

Flexibilidad: Puede modelar una amplia variedad de patrones en series

temporales.

Precision del Prondstico: Proporciona prondsticos mds precisos en comparacion

de modelos ARIMA estandar.

Aplicabilidad: Se pueden aplicar a diferentes contextos o dreas en donde la

estacionalidad es un factor critico.

Manejo de Dependencias a Largo Plazo: Captura dependencias a corto plazo a
través del componente MA y a largo plazo a travez del componente AR, lo que

permite que el analisis sea mas completo. (Técnicas de Trading, 2024)

Limitaciones del Modelo SARIMA

Dificultad en la Estimacion

- En series temporales que tienen bastantes valores faltantes puede tener

dificultad.
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- Requiere una cuidadosa seleccion de parametros caso contrario puede generar

un mal ajuste.

e Limitaciones de Computo

- En series temporales robustas o largas puede tomar bastante tiempo

computacional de procesamiento.

e Dificultad en Series Volatiles

- Si existe cambios abruptos que generan un dinamismo en las series temporales

no es lo suficientemente flexible para ajustarse.

2.2.3 Prophet

Prophet es un modelo de series temporales de codigo abierto desarrollado por
Facebook. Su enfoque se basa en un modelo aditivo que permite descomponer las series
temporales en componentes de tendencia, estacionalidad y efectos de dias festivos. Esta
herramienta es particularmente util para conjuntos de datos que presentan estacionalidades

marcadas y que pueden tener datos faltantes o valores atipicos. (AWS, 2024) (Alvarez, 2024)
Entre las ventajas que proporciona este modelo, se encuentran:

e Tendencia: Permite modelar la tendencia como un crecimiento lineal que puede

cambiar en diferentes segmentos del tiempo y ajustarse a los cambios.

o [Estacionalidad: Al utilizar series de Fourier permite modelar estacionalidades

que se ajusten a los ciclos.

e Pronostico: Es eficaz en contextos de prondstico de datos con patrones
estacionales complejos ya que tiene la capacidad de relacionar autométicamente

los patrones sin una formacion matemaética profunda.
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e Robustez: Estd disefiado para manejar datos faltantes y valores atipicos de
manera efectiva. Lo que es ttil en situaciones donde los datos pueden ser
incompletos o contener errores, lo que puede afectar a otros modelos de

prondstico.

e Facilidad de Uso: Su facilidad de implementacion y lo intuitivo que es, permite
que su uso no dependa de experiencia avanzada en estadistica para realizar
prondsticos precisos. El modelo requiere poca configuracion y permite a los

usuarios centrarse en los datos en lugar de en la complejidad del modelo.

¢ Visualizacion de resultados: Prophet incluye herramientas para visualizar las
tendencias y estacionalidades subyacentes, lo que ayuda a los analistas a
interpretar los resultados y comunicar sus hallazgos de manera efectiva. (Meta,

2017)
Componentes de Tendencia en Prophet
Prophet utiliza un modelo de tendencia que puede ser lineal o logistico.
e Lineal: Se representa como una linea recta

e Logistica: Incluye un término de saturacién que limita el crecimiento, evitando

que la tendencia crezca indefinidamente.

La tendencia se modela como una funcidn continua que puede cambiar en varios
puntos a lo largo del tiempo, conocidos como puntos de cambio. Estos puntos permiten que la
pendiente de la tendencia se ajuste, reflejando cambios abruptos en la direccion de la serie

temporal. (AWS, 2024)

e Deteccion Automatica de Puntos de Cambio: Prophet tiene la capacidad de

detectar automaticamente estos puntos de cambio, lo que le permite adaptarse a
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cambios inesperados en la tendencia. Esto es especialmente util en series
temporales donde los patrones de comportamiento pueden variar

significativamente a lo largo del tiempo.

e Descomposicion Aditiva: La descomposicién de la serie temporal se realiza de
manera aditiva, donde la serie se expresa como la suma de la tendencia, la
estacionalidad y el error. Esto permite a los analistas entender como cada

componente contribuye al comportamiento general de la serie temporal.

¢ Inferencia Bayesiana: Prophet utiliza inferencia bayesiana para estimar los
parametros del modelo de tendencia. Esto implica el uso del teorema de Bayes
para determinar las distribuciones mds probables de los pardmetros basandose en

los datos observados.
Estructura del Modelo
El modelo de Prophet se puede expresar como:

y(t) = G(t) + S(t) + H(t)+ € (t)
Donde:

e y(t) es el valor observado en el tiempo

e ((t) es el componente de tendencia.

e S(t) es el componente de estacionalidad.

e H(t) es el efecto de dias festivos.

e € (t) representa el error o residual.

Esta estructura permite a Prophet realizar prondsticos precisos al descomponer los
datos en sus componentes fundamentales, facilitando asi el andlisis y la interpretacion de las

series temporales. (Mirete Blanco, 2019)
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2.2 Arquitectura

La arquitectura propuesta estd disefiada para soportar una gran carga de datos y
usuarios sin comprometer su rendimiento, estabilidad o eficiencia. En este contexto para el
proyecto se ha decidido utilizar una arquitectura Delta Lake basada en Microsoft Azure. En la

siguiente figura se encuentra el ecosistema definido:

Figura 1

Diagrama de arquitectura Microsoft Azure

Cloud
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Factory

Nota: El grafico representa las herramientas a utilizar en la arquitectura propuesta. Autoria

propia.

2.2.1 Arquitectura de Delta Lake

Delta Lake es una capa de datos optimizada entre los datos brutos y los motores de
procesamiento. La base de estas tablas esta colocada sobre un lago de datos, extendiéndolas

como archivos de datos Parquet. (Microsoft, 2024)
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Esta arquitectura es una evolucion de una arquitectura lambda, permite un alto
rendimiento sobre los datos, ya que construye indices que entregan un tiempo de

recuperacion mds rapido. Su disefio estéd constituido sobre 3 capas para el flujo de datos:

Capa Bronce: Contiene informacion bruta sin procesar, ingerida de miiltiples fuentes

Capa Plata: Contiene informacidn con cierto tratamiento y procesos de ingenieria.

Capa Oro: Contiene informacion resultante lista para usuarios finales de informes.

2.2.2 Fuentes de datos

Los datos de origen estan compuestos por archivo/s plano/s en formato Excel que
almacenan toda la informacion de ventas de los fabricantes de routers hacia los distribuidores.

La herramienta utilizada para esta etapa es Azure DatalLake del proveedor Microsoft.

Azure DatalLake: También conocido como Lago de datos, es un repositorio
centralizado que puede almacenar todo tipo de datos, tanto estructurados o no estructurados.
Es decir, permite a las organizaciones centralizar la informacién en su formato original sin

necesidad de adaptarlos a una estructura. (Microsoft, 2024)

Sus principales caracteristicas son:

e Estan construidos sobre Azure Blob Storage, lo que permite escalar
horizontalmente para manejar hasta exabytes de datos, es decir puede manejar

cantidades enormes de datos sin preocuparse de los limites de capacidad.

e Permite a la organizacién escalar sus operaciones hacia arriba o hacia abajo

dependiendo la demanda sin interrumpir el servicio.

e Utiliza tecnologias Apache Spark que permiten el procesamiento en paralelo de

grandes volumenes de datos, facilitando su andlisis y procesamiento.
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Para el célculo del costo se considera las caracteristicas propias de cada herramienta
que el proveedor factura y las necesidades del proyecto. dando un total de $1,22 mensuales

de acuerdo con el detalle presentado a continuacion:

Tabla 1

Costos por Atributo de Azure DatalLake

Azure Datalake
Atributo Detalle Costo Mensual
Capacidad Hasta 51,200 GB/mes $ 0,019
Operaciones Escritura Cada 4 MB, por 10 000 $ 0,650
Operaciones Lectura Cada 4 MB, por 10 000 $ 0,520
Otras operaciones Cada 4 MB, por 10 000 $ 0,030
Total $ 1,219

2.2.3 Orquestacion de datos

Para conseguir un completo ciclo de vida del dato, debe existir una automatizacién
que permita el flujo de informacidn a través de las plataformas analiticas. La herramienta

utilizada para esta etapa es Azure DataFactory del proveedor Microsoft.

Azure DataFactory: Es una herramienta que permite la automatizacién del
procesamiento de datos, tiene compatibilidad con una gran gama de origenes de datos.

(Microsoft, 2024)
Sus principales caracteristicas son:

e Permite escalar horizontalmente sin preocuparse por las limitaciones fisicas de

los recursos locales.

e Permite la creacion de pipelines eldsticos que pueden escalar segtin sea

necesario para manejar grandes volimenes de datos.
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e Los pipelines pueden ejecutarse en paralelo y en multiples entornos lo que

aumenta la eficiencia y la capacidad de procesamiento.

Para el célculo del costo se considera las caracteristicas propias de cada herramienta
que el proveedor factura y las necesidades del proyecto, dando un total de $8,65 mensuales

de acuerdo con el detalle presentado a continuacion:

Tabla 2

Costos por Atributo de Azure Factory

Azure DataFactory
Atributo Detalle Costo Mensual
Orquestacion Por 1000 ejecuciones $ 1,00
Actividad movimiento datos Por 30 horas $ 7,50
Actividad canalizacién Por 30 horas $ 0,15
Total $ 8,65

2.2.4 Procesamiento de datos

Para extraer el valor de los datos es esencial un tratamiento de la informacidn, el cual
mantenga una correcta exploracion, limpieza y modelado de los datos. La herramienta

utilizada para esta etapa es Azure Databricks del proveedor Microsoft.

Azure Databricks: Es una herramienta que permite crear, implementar y mantener

soluciones de analitica de datos que impulsan las decisiones empresariales. (Microsoft, 2024)

Sus principales caracteristicas son:

e Estd construido sobre Apache Spark, lo que permite un procesamiento paralelo

distribuido de grandes volimenes de datos.
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e Permite el ajuste de los clasteres de computacion en funcién de la carga de
trabajo, es decir puede escalar horizontalmente agregando més nodos cuando

aumenta la carga o reduciéndolos cuando esta disminuye.

e Tiene una optimizacion de rendimiento como la ejecucién de memoria y el uso
de técnicas avanzadas de gestion de recursos, reduciendo tiempos de

procesamiento y mejorando el manejo de grandes conjuntos de datos.

Para el célculo del costo se considera las caracteristicas propias de cada herramienta
que el proveedor factura y las necesidades del proyecto, dando un total de $252,00 mensuales

de acuerdo con el detalle presentado a continuacion:

Tabla 3

Costos por Atributo de Azure Databricks

Azure Databricks
Atributo Detalle Costo Mensual
Proceso multiuso Por 60 horas $ 24,00
Proceso trabajos Por 60 horas $ 9,00
Instancia virtual de proceso Por mes $ 219,00
Total $ 252,00

2.2.5 Analisis e informes

El objetivo de la presentacion de resultados es trasladar el conocimiento a los
implicados en el proyecto. La visualizacion debe disefiarse cuidadosamente ya que no toda la
audiencia tiene el conocimiento tedrico o técnico para comprender lo que se ha realizado. La

herramienta utilizada para esta etapa es Power BI del proveedor Microsoft.

Power BI: Es una herramienta que combina servicios y conectores para convertir

origenes de datos en informacion relevante, interactiva de manera visual. (Microsoft, 2024)
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e Permite la creacion de informes que pueden compartirse y usarse

empresarialmente para la toma de decisiones.

e Utiliza un motor de andlisis VertiPaq, que es altamente optimizado para

consultas rdpidas y procesamiento en memoria, el cual le permite manejar

conjuntos de datos grandes y complejos de manera eficiente.

Para el célculo del costo se considera las caracteristicas propias de cada herramienta

que el proveedor factura y las necesidades del proyecto, dando un total de $10,00 mensuales

de acuerdo con el detalle presentado a continuacion:

Tabla 4

Costos por Atributo de Power Bl

Power BI
Atributo Detalle Costo Mensual
Licencia Licencia Pro por usuario $ 10,00
Total $ 10,00

2.2.6 Costo de la arquitectura

Las herramientas detalladas anteriormente componen la arquitectura propuesta para

cumplir las necesidades analiticas del proyecto, es importante considerar que para dar acceso

inicialmente a los recursos encargados del disefio e implementacidn es necesario contar con

un servicio adicional que gestiona usuarios y la seguridad en las herramientas, en este caso al

utilizar recursos Microsft el servicio se llama Microsof Entra ID. A continuacidn, se detalla

su costo:
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Costos por Atributo de Microsof Entra 1D
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Microsoft Entra ID
Atributo Detalle Costo Mensual
Usuarios Premium 4 usuarios $ 24,00
Total $ 24,00

Una vez detallado las herramientas necesarias para abastecer la arquitectura propuesta

con Microsoft Azure, se puede concluir que el costo anual que tendria su implementacion es

de $3350,44 de acuerdo con el detalle presentado a continuacion:

Tabla 6

Cdlculo costo mensual y anual de la arquitectura propuesta

Herramienta Costo Mensual Costo Anual
Azure DatalLake $ 1,22 $ 14,64
Azure DataFactory $ 8,65 $ 103,80
Azure Databricks $ 252,00 $ 3024,00
Power BI $ 10,00 $ 120,00
Microsoft Entra ID $ 24.00 $ 288,00
Total $ 3550,44

2.3 Cronograma de Ejecucion de Tareas

En la tabla a continuacidn se presenta el cronograma macro de realizacion de las

etapas establecidas para la ejecucion del proyecto y su tiempo estimado en semanas:

Tabla 7

Diagrama de Gantt

No | Etapa

S1

S2

S3

S4

S5|S6 |S7|S8

S9

S10

S11|S12 | S13 | S14

S15
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Levantamiento

1 | del proyecto

Disefio de la

2 |arquitectura

Recopilaciéon

3 |y procesamiento

Aplicacion de

4 | modelos

Presentacion de

5 |resultados

2.4 Planificacion de Recursos
Para el disefio del proyecto es necesario contar con los siguientes perfiles:

e Ingeniero de Datos: responsable de la extraccion y preparacion de los datos, que

posteriormente serdn tratados.

e Analista de Datos: responsable de procesar y analizar datos generando insights

para la toma de decisiones.

¢ Cientificos de Datos: responsable de explorar y analizar los datos aplicando
técnicas de machine learning, mineria de datos y modelos estadisticos para obtener

predicciones y recomendaciones basadas en los datos.

e Arquitecto de Datos: responsable de disefiar el ecosistema analitico, definiendo
como los datos se almacenaran, accederan o moveran a través de las diferentes

herramientas y asegurando que la arquitectura sea segura, escalable y eficiente.

A continuacidn, se presenta la planificacion de recursos por hora y perfil en base a las

diferentes etapas planteadas para el proyecto:
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Planificacion de recursos por hora y perfil
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Estimacion | Ingeniero | Cientifico | Analista | Arquitecto
Datos Datos Datos Datos
Total Horas Horas Horas Horas
Disefio 22
Arquitectura 4
Recopilacion 4 4
datos
Carga datos 2 2
Analisis, 3 3
preprocesamiento
Seleccion 2 2
modelos
Evaluacién 4 4
modelos
Presentacion 3 3
resultados
Implementacion 82
Arquitectura 10 10
Recopilacion 12 12
datos
Carga datos 4 4
Analisis, 20 20
preprocesamiento
Seleccion 8 8
modelos
Evaluacién 16 16
modelos
Presentacion 12 12
resultados
Implantacién 85
Pruebas 40 10 20 10
Documentaciéon 45 15 15 15
TOTAL 189 70 65 40 14
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2.5 Planteamiento Metodologia Agile

Para la ejecucion del proyecto se propone hacer uso de la metodologia dgil de scrum,
esto debido a que la aplicacion y andlisis de los modelos conlleva un proceso de revision y

mejora continua de los modelos empleados.

Figura 2

Metodologia Scrum

Sprint

3 Semanas

Nota: El grafico representa las fases de Scrum. Tomado de netmind, por Rodriguez M, 2020,

Scrum: el pasado y el futuro.

Debido a esto se plantea la posibilidad de trabajar en 5 sprints de tres semanas cada

uno, proyectados de la siguiente manera:

e Sprint 1 Levantamiento del proyecto: Definicién de objetivos y

planteamiento preliminar.

e Sprint 2 Disefio de la arquitectura: Establecimiento del ecosistema y

herramientas analiticas que serdn utilizadas.
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e Sprint 3 Recopilacion y preprocesamiento: Identificacion de las fuentes de
datos, carga de informacién y limpieza de datos.

e Sprint 4 Aplicacion de modelos: Seleccion y evaluacion de modelos de series

temporales

e Sprint 5 Presentacion de resultados: Andlisis de los resultados obtenidos y

elaboracion del informe empresarial.

Se emplearan varias herramientas, artefactos y flujos de trabajo correspondientes a

scrum y que se adaptan a la naturaleza del proyecto propuesto.

¢ Planificacion de Sprint: Se realizard una reunion entre los involucrados para

plantear los objetivos y planificar los items a atender

e Daily: Se mantendrd una comunicacion diaria de los temas e impedimentos

por resolver.

e Review: Se revisard al final de cada sprint los entregables obtenidos y se irdn

refinando en base a las observaciones

e Retrospectiva: Se evaluaran las fortalezas, oportunidades de mejora,

debilidades y amenazas que puedan afectar al proyecto.

¢ Se mantendrd un control del backlog de tareas empleando un tablero Kanban

que permita al equipo tener claridad del trabajo que debe realizarse.

2.6 Seguridad de la Informacion

Para el aseguramiento de la informacién adquirida, se resguardé campos sensibles
como la razén social de las empresas propietarias de las ventas de los productos tecnoldgicos,

con la finalidad de proteger la informacién y garantizar el manejo de los datos segun la
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LOPDP. Adicional se implement6 técnicas de generacion de datos sintéticos para completar

informacion correspondiente al segundo semestre del afio 2024.

2.6.1 Anonimizacion de datos

El proceso utilizado para proteger la razén social de las empresas es la anonimizacién
de los datos, que se define como el “dato que no puede asociarse a una persona identificada o
identificable por haberse destruido el nexo con toda informacién que identifique al sujeto, o
porque dicha asociacién exige un esfuerzo no razonable, entendiendo por tal el empleo de

una cantidad de tiempo, gastos y trabajo desproporcionados”. (Martinez Velencoso, 2021)

La técnica de anonimizacién empleada para la proteccion de los datos es la de
reemplazo/generalizacion, que utiliza etiquetas genéricas, por ejemplo: “Razon social de la
empresa” por “Empresal”. En esta técnica los nombres especificos son reemplazados por
términos generales que mantienen la estructura y utilidad para el andlisis, pero no exponen la

identidad real.

2.6.2 Datos Sintéticos
Para obtener los datos sintéticos se utilizaron ciertas técnicas como:

e Transformaciones geométricas: Es decir se aplicaron ciertas rotaciones o

recortes en los datos existentes para obtener nuevas variantes.

e Reglas basadas en conocimientos: Es decir se crearon datos sintéticos
aplicando reglas especificas en base a un diccionario de modelos de routers,

obteniendo nuevos registros pertenecientes a los modelos de routers a utilizar.
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CAPITULO III

DESARROLLO

3.1 Aprovisionamiento de la arquitectura

Para el aprovisionamiento de la arquitectura se ha disefiado un Manual de Usuario con
el paso a paso para la creacién y configuracién de cada recurso dentro de Microsoft Azure. El

documento se encuentra como parte de los apéndices.

3.2 Ingesta y almacenamiento de la informacion

Para la carga de informacion se deposito el archivo histérico de datos en la cuenta de
almacenamiento en el contenedor “desarrollo”, identificando como su ruta de acceso la

siguiente:

desarrollo/DataFuente/datos_fabricantes.xlsx

Figura 3

Archivo fuente de datos cargado en la cuenta de almacenamiento

= Microsoft Azure LSCB (EONIDE, JeNiGOt ¥ doaamentus l".«,,“”,- ) L, e 0 & mm«&

= desarrollo

Informacién general Mitodo de autenticacién: Clave de ace
Ubicacion: t

Nombre Modificado Nivel de scceso Estado del achivo Tipe de biob Tamane Estado de conceidn

Previo a la carga de informacidn se cred la tabla delta en la capa Bronze para su

extraccion.
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Figura 4

Codigo creacion tabla delta Bronze

Figura 4

Tabla delta Bronze.AST _Ventas en el catdlogo

dotabricks
Catalog Explorer

ast_ventas
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En la plataforma ETL para realizar la ingesta de informacion se utiliz6 el data set
configurado hacia Azure Databricks Delta Lake mediante una tarea de Copia de Datos,
configurando como Origen el contenedor de almacenamiento y como Destino la tabla Delta

en capa Bronze.

Figura 5

Pipeline de Ingesta de datos - Origen

Microsoft Azrure | Data Factory +  astdatalactony0l £ Sparch tactory and documentation

proview experiencs (I off 0

* MDa
‘& Factory Resources ¥ @ I pLAST ingesta s B s cekads
& Activities % w validate validate copy runtime () Cancel options 4%, Add trigger
5
4 Pipelines 1 i
O cmunti e m— =TT
BB b ChangeDstaCapture (preview) 0 Wy Copy s % PY Archivo i AD |°
L x
* 4 Datasets 2 o Daia fo
3 fow : X
i ast_catalske_escel ds g o 0Q °
» Synapse
) ast_dela_ds
» Agure Data Explorer
P Data flows o
> Axuve Function
b Power Query ] —
> Baxch Service General ~ Source  Sink  Mapping  Seftings  User properties
» Databricks
Source dataset * @ ast_datalske_ecel ds & Open + New 58 Preview data
> Data Lake Analytics
% General ~ Dataset properties
Mame Value Type
3 MDInsight
Hoja heet 1 i

» Iteration & conditionals

> Machine Learning

) Pewer Query

File path type ®) File path in dataset

Figura 6

Pipeline de Ingesta de datos - Destino
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Azure Function
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Machine Learning

Power Query Pre-copy script

Dado que se estd utilizando una arquitectura Delta Lake la informacidn cruda cargada

se almacend en una tabla Delta de la capa Bronce, para su posterior tratamiento.

Figura 7

Codigo verificacion datos tabla delta Bronze.AST_Ventas

CAPTULD %5 SUBCAPITULD

15614 rows | Trunca conds runtime

sqldf and can be wsed in othe cels.
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3.3 Analisis exploratorio de los datos

El andlisis exploratorio de los datos es una fase critica cuyo objetivo es comprender
los datos, detectar anomalias o identificar patrones. En esta fase de aplicaron diferentes

acciones detalladas a continuacion:

Se realiz6 una inspeccion general del tamafio y de las ultimas o primeras filas del

conjunto de datos para tener una vision general.

Figura 8

Codigo revision dimension del dataframe

Figura 9

Codigo revision primeras filas del dataframe

ANO H ULO  SUBCAPITULD RUC L RAZC OC! DR REFRENDO NUME_SERIE TIPO ) IMEN REGIMEN  DISTRITO AGEN FIANZ

Figura 10

Codigo revision ultimas filas del dataframe



45

ANO MES CAP SUBCAPITULD T SOCIAL RAZON_SOCIAL_D i 0 NUME_SERIE TIPO_AFORO COD_REGIMEN REGIMEN DISTRITO AGENTE_AFIA

Se obtuvo informacién del conjunto de datos como el ndmero de filas, columnas y

tipos de datos.

Figura 11

Codigo visualizacion resumen del dataframe

Se obtuvo estadisticas descriptivas del del conjunto de datos como la mediana, media

y desviacion estandar.

Figura 12

Codigo visualizacion estadisticas del dataframe
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IME_SERIE

count X

mean

3.4 Tratamiento de los datos

El tratamiento de datos es clave para asegurar que los datos sean adecuados para el

andlisis y modelado. En esta fase de aplicaron diferentes acciones detalladas a continuacion:
Se identifico y elimino registros duplicados en el conjunto de datos.

Figura 13

Codigo eliminacion duplicados del dataframe

raron 11 filas ¢

Se filtr6 las ventas de un Remitente para el posterior andlisis.

Figura 14

Cadigo filtrado ventas del remitente seleccionado

Se filtr6 las marcas vendidas por el Remitente, excluyendo posibles datos incorrectos.
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Figura 15

Cadigo filtrado marcas correctas del remitente

opyWarning:

Se realiz6 un primer filtro de columnas, necesarias para curar los nombres de los

modelos de routers y eliminar los incorrectos.

Figura 16

Codigo filtrado inicial de columnas necesarias para curacion datos

Null Count Dtype

Se cargd otra tabla con un diccionario de modelos de routers para estandarizar los

nombres de los modelos y puedan agruparse correctamente en el andlisis.

Figura 17

Codigo lectura de tabla delta Bronze.AST_Diccionario con diccionario de modelos
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Se realiz6 un cruce de datos entre el diccionario y las ventas para generar una nueva
columna con los nombres de los modelos de routers estandarizados, una vez realizado

también se eliminaron productos que no son routers.

Figura 18

Codigo estandarizacion y curacion de modelos routers con diccionario

D UNIDADES C ERC RIA MODELO_ANT

FECH_INGRESO UNIDADES C C. E *ROI O_x MODELO_MERCADERIA ANT MODELO_NUE PRO

Una vez finalizada la limpieza se gener6 el dataframe més pequefio con las columnas

necesarias para los modelos de series temporales.

Figura 19

Codigo generacion dataframe para series temporales
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Debido que los modelos de series temporales necesitan unicamente como columnas
de entrada la Fecha y los Valores, se generd un dataframe transpuesto para ubicar las

unidades vendidas por producto a nivel de columna.

Figura 20

Codigo generacion dataframe tranpuesto para unidades por producto

Como ultimo paso, se rellend las fechas que no poseen unidades vendidas cada

producto con valor de 0 y se almacend el conjunto de datos procesado en la capa Silver.

Figura 21

Codigo reemplazo de valores Nan

Figura 22

Codigo generacion tabla delta Silver.AST_VentasProcesadas
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Analisis y Tratamiento  Aviten ¥
File Bt n Help

Figura 23

Codigo verificacion datos tabla delta Silver.AST_VentasProcesadas

AC1200 1 2 ARCHER_A10 1.2 ARCHER_AX10 1.2 ARCHER_AX11000 1.2 ARCHER_AX20

b

142 rows | s runtime Refreshed now

@ Thes result is stored as |_sqldf and can be used in other

3.5 Aplicacion de modelos

La fase de modelos de aprendizaje es el momento en que los patrones y relaciones
entre los datos se hacen visibles. Los datos que han sido tratados, son formalizados y
utilizados para realizar predicciones, clasificaciones, o tomar decisiones automatizadas. En

esta fase de aplicaron diferentes acciones detalladas a continuacion:
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Primero se realiz6 la importacion de las librerias necesarias para la aplicacion de los

modelos.

Figura 24

Codigo librerias necesarias para aplicacion de modelos series temporales

Se aplic6 la prueba ADF para determinar si la serie temporal es estacionaria o no,
obteniendo como resultado las modelos de routers que no cumplen las condiciones

estacionarias.

Figura 25

Codigo aplicacion prueba ADF



Figura 26

Codigo visualizacion resultados prueba ADF

52

Figura 27

Codigo filtro columnas no estacionarias
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Previo al entrenamiento es necesario dividir el conjunto de datos en entrenamiento y

test.

Figura 28

Codigo division conjuntos entrenamiento y pruebas

Se aplic6 el modelo SARIMA ajustado por cada modelo router obteniendo su

prediccion

Figura 29

Codigo aplicacion modelo SARIMA



Figura 30

Codigo visualizacion predicciones modelo SARIMA

ARCHER_C1900 ARCHER_CI0 ARCHE

Se aplic6 el modelo Prophet por cada modelo router obteniendo su prediccién

54
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Figura 31

Codigo aplicacion modelo Prophet

Figura 32

Codigo visualizacion predicciones modelo Prophet

0 ARCHER_

Como ultimo paso, se cruzo los 2 dataframes de las predicciones y se almaceno el

conjunto de datos en la capa Gold.
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Figura 33

Codigo unificacion predicciones modelos SARIMA y PROPHET

Figura 34

Codigo generacion tabla delta Gold.AST_VentasPredicciones

Figura 35

Codigo verificacion datos tabla delta Gold. AST_VentasPredicciones

stored ax _sqldf an
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CAPITULO IV

RESULTADOS

4.1 Informe de Visualizacion (Dashboard)

Se propuso el disefio de un tablero utilizando la herramienta Power BI como se detall6
en la arquitectura planteada, que entregard un valor agregado ya que transmite diferentes
indicadores clave que permiten evaluar correctamente la demanda y obtener una adecuada

planificacién de inventarios y su stock.

Figura 36

Dashboard Prediccion Venta de Routers

L uipE Dashboard Predicciones - Venta de Routers

T —

Total Unidades Reales % Unidades por Tecnologia Wi-Fi Top 10 - Productes mas Vendidos

207696

Total Predicciones

214854

Producto

4.2 Analisis de Resultados (Mejor modelo)

Para seleccionar el mejor modelo se aplicé las métricas de evaluacién a los 74

productos que fueron aplicados los dos modelos de series temporales. Al evaluar producto
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por producto visualmente y junto a sus métricas, se pudo obtener que el modelo Prophet tuvo

mejores métricas en el 80% de los productos, selecciondndose como el mejor modelo.

Dentro de los productos evaluados existieron diferentes tipos de datos histéricos en
las series temporales, entre los principales se pueden detallar los siguientes y el desempefio

de Prophet con un ejemplo visual:

Productos que mantenian ventas histéricas y dejaron de venderse posiblemente
por renovacion o cambio en las tecnologias. Para estos escenarios es evidente que el
modelo identificé en su entrenamiento que ya no existian ventas para ese producto pero a
pesar de eso proyecto una pequefia cantidad de ventas que en la realidad nunca llegaron a

darse.

Figura 37

Proyeccion ventas de un producto sin ventas actuales

Unidades Reales vs Predicciones

Origen @ CRIGINAL @ PROPHET

Productos que llevan algunos aiios en el mercado y mantienen ventas historicas y
actuales. Para estos escenarios el modelo tuvo un desempefio mayor con una proyeccion mas

acertada.
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Figura 38
Proyeccion ventas de un producto con historico y ventas actuales

Unidades Reales vs Predicciones

Origen @CRIGINAL @ PROPHET

300
] acon
10000 B Srtes
] &y
1 [ e
3 l' fesy
' 6300
. coer o )
5550 5360 cony O
- | 7 5000 :
5000 a 1‘. 1540,; P4 ‘l b 3697 350
v S700 & 3 Saay BOBR. o
2000 T TR 700 IS 200 T e 220
w00 FEC oy {‘sg'g} & o U
1100 ' % 'l N 5 .; PO e
| od L AL S L 0 0D
i} Yo -l . ot  f R Nk . s
T 2% 5 & ; T T © @ g T g g § g > = g U
o O .0 = DAy el 2 0 O 0 o0 2 0 O 0 0 ® O = I
i == 3 B SE e e e L L= S
EEB ER- - 2EEEBE
© 3z d C gD 5 ai e g2 30 59 % 8~
= o o = 0 h = 0 e = 0
2020 202 2022 2023 2024

Productos “nuevos” que empezaron sus ventas en un corto plazo. Para estos
escenarios el modelo tiene cierto porcentaje de acierto pero posiblemente pueda ser mejor

contando con un historial més grande de informacion.

Figura 39
Proyeccion ventas de un producto “nuevo”

Unidades Reales vs Predicciones
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La teoria indica que Prophet es més robusto y flexible ante datos faltantes o valores
atipicos, en la practica se comprobd que este modelo si tiene el desempefio mencionado, pero
necesita de ciertos factores para cumplirlo. Adicional en un entorno real no se evaluarian

productos que fueron descontinuados, ya no cuentan con ventas en el mercado o tienen un
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historial muy corto de informacion, debido que un modelo de aprendizaje automatico es mas

acertado cuando cuenta con bastante informacion para su entrenamiento.

4.3 KPIy Métricas de Valor

Con la fuente de datos utilizada se han determinado los indicadores que permiten
alcanzar el objetivo de optimizar la gestién de inventarios de manera proactiva de acuerdo

con el nivel de demanda.

Estos indicadores permitirdn tomar decisiones acertadas al fabricante respecto al

volumen de unidades, tomando en cuenta el producto o su categoria.

4.2.3 Indicadores Clave

Total unidades pronosticadas vs vendidas: Mide la precision de la prediccion de
demanda en términos de las unidades de producto, evaluando cuan acertado fue el prondstico

en comparacion con las unidades vendidas realmente.
Figura 40

Formula de cdlculo de indicador Total Unidades Pronosticadas vs Vendidas

Unidades Pronosticadas

Unidades Vendidas

Total Unidades Pronosticadas vs Vendidas =

Cantidad unidades pronosticadas vs vendidas por tiempo: Es la comparacion de
las previsiones de demanda con las ventas reales a nivel del producto, brindando una visién

detallada de cuan acertado fue el prondstico en el periodo determinado.

Figura 41

Formula de cdlculo de indicador Unidades Pronosticadas vs Vendidas
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Unidades Pronosticadas del Producto

Unidades Pronosticadas vs Vendidas = Unidades Vendidas del Producto

Porcentaje de Unidades por tecnologia Wifi: Mide la participacion de las unidades
vendidas de la categoria de producto en relacion con el nimero de unidades. Permite analizar

como se distribuye la demanda entre las diferentes categorias e identificar las mds relevantes.

Figura 42

Formula de cdlculo de indicador Porcentaje de Unidades por tecnologia Wifi

Total Unidades Vendidas de la Categoria
Total Unidades Vendidas Global

Porcentaje de Unidades Vendidas por Categoria =

Productos mas vendidos: Este andlisis identifica los productos con el mayor
volumen de ventas en un periodo determinado. Es clave para comprender que productos estan

generando mayor demanda.

Figura 43

Formula de cdlculo de indicador Porcentaje de Unidades mds vendidas

Porcentaje de Unidades Vendidas = Unidades Vendidas del Producto x 100

Total de Unidades Vendidas

4.2.4 Métricas de Valor

Deteccion de patrones de crecimiento o descenso: En base a los patrones de
crecimiento o descenso se puede identificar si las ventas de un producto muestran una
tendencia creciente, decreciente o estables en el tiempo, lo que aporta a la toma de decisiones

en cuanto a inversiones en campafas de marketing y promociones.

Estos patrones pueden ser calculados por medio de regresion lineal que modele la
relacion que existe entre el valor de unidades vendidas y el tiempo (segmentos de tiempo

especificos).



62

Para este prondstico, se debe aplicar los siguientes cédlculos
z X : Sumade los valores de tiempo

z Y: Suma de las unidades vendidas

n - Suma de productos — Suma de tiempos - Suma de ventas

Pendientes =
endtentes n - Suma de cuadrados de tiempos — (Suma de tiempos )?

Donde:

e nes el ndmero total de meses (12 en este caso)

Interpretacion:

e Pendiente Positiva: Las ventas aumentan - crecimiento.

e Pendiente Negativa: Las ventas disminuyen - reduccioén.

e Pendiente Cero: Las ventas son estables — se mantienen.

Optimizacion de inventarios — Modelo punto de reorden: El modelo de punto de
reorden permite determinar el nivel de inventario en el cual se debe adquirir nuevo stock,

basada en el niimero de unidades indica como mantener un flujo constante de ventas.

Por lo cual aporta a:

e Optimizar la Disponibilidad de Productos: Mantener suficientes unidades para

satisfacer la demanda.
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e Buen servicio al Cliente: Evitar la falta de stock que podrian llevar a la pérdida

de ventas por clientes insatisfechos.

e Aumentar y asegurar las Ventas: Asegurar que siempre haya productos

disponibles para la venta.

Formulas:

Punto dereorden = Demanda - Tiempo de reabastecimiento

Punto de reorden = Unidades vendidas - Tiempo de reabastecimiento (Frecuencia)

4.4 Implementacion en Produccion y Aplicabilidad Entorno Real

Para implementar en produccion el modelo de prediccion de ventas generalmente se

pueden seguir los pasos a continuacion:

- Despliegue del modelo: Utilizando herramientas de control de versionamiento de

codigo fuente se puede subir a produccion el modelo para su consumo.

- Automatizacion: En la actualidad todas las decisiones se basan en los indicadores
generados por la data, por lo cual contar con un proceso automatizado que
considere tanto los datos histéricos y los datos en tiempo real para alimentar el
modelo periédicamente es fundamental. La herramienta planteada en este proyecto
para la carga de informacién (Azure Data Factory) también tiene la funcién de
orquestacion de Datos, que permitiria programar tareas y actualizar continuamente

todo el flujo de informacion.

- Monitoreo del modelo: Supervisar periédicamente el rendimiento del modelo una
vez implementado es clave para asegurar que las predicciones se mantengan

precisas en el tiempo y se conozca cuando es necesario un ajuste.
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Reentrenamiento: En el mundo de la tecnologia las condiciones del mercado y
demanda cambian constantemente, reentrenar periédicamente al modelo con

nuevos datos resulta fundamental para estar a la vanguardia.

La implementacion de un modelo de prediccién puede ser clave para lograr una

ventaja competitiva en el mercado, permitiendo a la empresa:

Optimizar los inventarios: Con predicciones mds precisas, es posible optimizar
los niveles de inventario, minimizando el exceso o la falta de stock. Generando una
mejor rotacién de inventario y reduccién de costos asociados con el

almacenamiento.

Reducir los desperdicios: En el caso de empresas de productos tecnolégicos que
tienen tendencia hacia la alta obsolescencia, una prediccién de demanda precisa

evitarfa que productos se queden sin vender o descontinuados.

Mejorar la planificacion estratégica: Las predicciones ayudan en la toma de
decisiones estratégicas ya que pueden incurrir en la creacion de nuevas sucursales,
una mejor planificacién con proveedores o incluso una expansion de lineas de

productos.

Tomar decisiones basadas en datos: Los equipos campafias pueden ajustar sus
estrategias de promocién segun las tendencias de demanda esperadas, aumentando

la efectividad de las acciones comerciales.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1 Conclusiones
La comparacion entre los modelos SARIMA y Prophet revel6 resultados
contradictorios en cuanto a la precision de sus predicciones. Mientras que SARIMA demostrd
que necesita una estacionalidad conocida y regular, Prophet se destac6 por su manejo
automatico de estacionalidad, similar caso en temas de tendencia el primer modelo requiere

una diferenciacién manual mientras que el segundo es mds automatico y flexible.

El andlisis de la estacionariedad mediante pruebas como ACF y PACF revelan la
importancia de elegir modelos adecuados en funcién de la naturaleza de las series temporales.
La identificacion de series no estacionarias y la adaptacién de los modelos empleados a las
caracteristicas especificas de las series son cruciales para obtener prondsticos fiables. Para las
empresas que hagan uso de estos modelos, esto se traduce en una mejor logistica,
planificacién de inventarios, optimizacion de estrategias y ventajas en cuanto a la toma de

decisiones.

El uso de graficas de modelamiento es una herramienta clave para comprender el
comportamiento de las series temporales, ya que ofrecen una vision clara de la estructura
subyacente de las variables y permiten identificar patrones estacionales y tendencias. La
correcta interpretacion de estas graficas facilita el ajuste preciso de los parametros del

modelo, lo que optimiza las predicciones.

El modelo Prophet demostré ser significativamente mas robusto y preciso que
SARIMA en series temporales con datos faltantes. Mientras que SARIMA requiere datos
completos y a intervalos regulares para obtener predicciones precisas, Prophet fue capaz de

manejar la falta de datos sin la necesidad de realizar interpolaciones o preprocesamiento
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adicional. Esto permiti6 una mejor captura de tendencias y estacionalidades en las series

temporales evaluadas.

5.2 Recomendaciones

Es crucial implementar un modelo predictivo que se ajuste continuamente a las
condiciones del mercado, esto implica monitorear factores externos, como lanzamientos de
nuevos dispositivos, cambios en los costos y avances tecnoldgicos, para ajustar las estrategias
de ventas y distribucién, maximizando el impacto de las transiciones tecnolégicas. Ademads,
profundizar en el anélisis de la estacionalidad que permitird comprender mejor la demanda,
incorporando variables que afectan la temporalidad de las ventas, 1o que mejora la precision

de los modelos y el control del inventario.

A partir de este estudio, se recomienda que para futuros andlisis de series temporales
donde los datos faltantes sean un problema comun, se utilice Prophet como el modelo de
preferencia. Sin embargo, en casos donde los datos sean completos y la estacionalidad sea
regular, SARIMA sigue siendo una alternativa viable. Ademds, se sugiere explorar métodos
hibridos que combinen las ventajas de ambos modelos para mejorar ain mas la precision de

las predicciones.

Es fundamental seguir cargando nuevos datos a una serie temporal para que el
modelo pueda captar patrones mas recientes, ya que estos reflejan cambios en tendencias,
estacionalidad o eventos imprevistos. Ademas, con mas datos, el modelo puede ajustarse
mejor y mejorar su capacidad de prediccion al reducir errores y sesgos causados por datos

insuficientes o desactualizados.

Para llevar a produccién una arquitectura basada en estos modelos, es esencial
considerar aspectos como la escalabilidad, seguridad y resiliencia de la plataforma, en

funcién del tamafio de la informacion y su proyeccion a futuro. Dado que estas plataformas



suelen ser PaaS (Plataforma como Servicio), es igualmente crucial definir un presupuesto
claro que permita sostener la operacion de manera eficiente y alineada con los objetivos del

negocio.
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Objetivo

El objetivo de este documento es brindar una guia técnica para el aprovisionamiento

de la arquitectura Microsoft Azure.

Aprovisionamiento arquitectura

Creacion usuario Microsoft Azure

Es necesario contar con una cuenta correo Outlook, Microsoft Office o Office 365

para crear la cuenta en el portal de Azure. https://portal.azure.com/

Microsoft Azure D Seanch imsuses, servies. and 8063 (G+/)
Welcome to Azure!
DonT have a subscription? Check out the following options
- : | ’
Start with an Azure free trial Manage Microsoft Entra ID Access student benefits
Gt 5200 free crecit toward Anave products and services.  Manage sccess, set smart policies, and enhance security  Get free software. Azure crecit. or access Azure Dev Took
phus 12 moeths of popular free se with Microsoft Entra 1D for Teaching after you venfy your academic statue.

Resources

Para la vinculacién del usuario existen 2 métodos: prueba gratis por 12 meses o pago

por uso.

BE Microsoft | Azure Expiore v Produm v Scutom v Pridng v Patmens v Aesources -

Build in the cloud with an Azure
account

Get started creating, deploying, and managing applications—across
multiple cloud, on-premises, and at the edge—with scalable and cost-
efficient Azure services.

) (-



https://portal.azure.com/

a Microsoft Azure

Your profile

Country/Region Create your Azure free account
Ecuador

Choose the location that matches your bilng address. You camnot change this

selaction laser

I your counry is not sted, the offer i not avaiatie in your region
Popular services free for 12 months

First name

. + services always froee

9' USD200 credit to use in your first 30 days
Middle name (Opticnal)

ANDRES

No automatic charges

Creacion cuenta almacenamiento

Seleccionamos cuentas de almacenamiento.

Servicios de Azure

L aaa . [ -
-1 &= 4 s '3 = = < —_
Recursos
Reciente

No se ha visto ningsin recursa recientemente

Mastrar todas los recursos

Seleccionamos Crear una nueva cuenta del almacenamiento.

= Microsoft Azure Bsenr Fecibes, seveiclon y dscumanion [+ | @ copilor D B eeeaotudedie 8

Cuentas de almacenamiento

No hay cuentas de almacenamiento para mostrar
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Completamos los datos basicos solicitados en el formulario de creacion.

Azurg D Bustar rrcunyen, senvicies y dotumentes i)

Inic e

Crear una cuenta de almacenamiento

Datos basicos. Pusrzada Rodes Proteccidn de datos Cilrado Etquetas Rovisar y croar

erita de aba

Suselipesin © Azare subrscription |

Nusevs) GA_ALMACENAMIENTD

Regién *

Servicia prmcipal (7 Anste Bloh Shorage o Azare Duta Like Siorage Gend

— - |

e

| o copiee

Crear una cuenta de almacenamiento

Detalles de la instancia

Noméee de la cusnta de slmacenamientn | sstventas

Regidn* ©)

—
it 20 ®) Extimdar: Opcian ezomendada para la mayoria de los escenarics frusnia de
30 general 42}
g T

Redundancia * (@)

soene | IR

Una vez validados todos los campos seleccionamos Crear el recurso.

I 2 copitee

| ey

Crear una cuenta de almacenamiento

Datos bisicas Avarzado Rades Froteccion de datos Crado Etiquatas Revisar y creae

Ararn sibwription 1

GR_ALMACEMAMENTD

Vst s
de s cupta de almacenamients  stventas
paal Aare Bich S10iage o e Data Labe S
Cargs de trabaja principal
Rendiminle Tutdectar

Almacenamientc con redundancia geogeifics [GRS]

5 Deshabiltads

Deshabiltada

de Thives de red ) Dachabileads

1 eirg. mapacion Drhabibearo

A - A




Se visualizara la pantalla de espera mientras el recurso es aprovisionado.

[ B =

& astventas_1724762349973 | Informacion general ¢

Becann Tipo [ Detalten de la upesscitin

Completada la creacion ingresamos al recurso.

Microsalt Anse e ———1 ] copitan

4 astventas = =

Etiguens g
Propiedades  Supervisidn  Funclonabdodes (7] Recomendaciones ) Tutorisles  Hesramientas y SDK
= ik seevics 0 segurided

Creacion del contenedor en la cuenta almacenamiento

En el panel izquierdo seleccionamos Contenedores.

T e

o astventas | Contenedores ¢

Membre Ultims soshicasen Novel de scceso anoramo Lstado de concrsion
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Seleccionamos Nuevo Contenedor y completamos el nombre deseado.

= astventas | Contenedores & =

Ultima modee scidm el e e

Creacion Plataforma analitica Azure Databricks

Seleccionamos Azure Databricks y posterior Crear un nuevo Azure Databricks.

Microsoft Azure £ Wuncee segurn, sewicion § dacumentos (s

Azure Databricks

Suesipeidn o sl & toda Grupa e veeurss et igual o tada %

h o o —

No hay Servicios de Azure Databricks para mostrar

Dbstenys conchusione: fickal ) £on Azure Databicks,

:' aa— et a3

Dwtos bisiesn  Redes  Ciliads  Secutity & compdiance

Drtalles del proyects
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Una vez validados todos los campos seleccionamos Crear el recurso.

T T—— | 2 copitar

Creacion de un area de trabajo de Azure Databricks
LY ap—

Datos bisicos  Redes  Cilrado  Socurity &comphance  Biguetas  Revisar y crear

Se visualizard la pantalla de espera mientras el recurso es aprovisionado

| e =

& GR_PROCESAMIENTO _astdatabricks | Informacion general =

i timinar ) Cancelse T Vobeer s implementar 4 Owscargar () Actuskize

2 Informacidn genevsl 5 s :
«=+ La implementacion esta en curso

¥ Erradam

Saldw B-atel-cudiH famc e

Meciosolt Detender for Cloud
2 Puntl Proteja st aplicackanes e intraestructun

Tutoriales gratuitos de Microsoh

Tipa Krtado Dutalles do ks opsracion

Completada la creacion ingresamos al recurso

Microsoft Azure £ Benc tecurss senvason  documentes G | B

_PROCESAMIENTO_astdatabricks | Indcemacion general

astdatabricks ¢ «

Ehiminas
4 Informacién genesal  Informaciin exencial i
B Reganc de sctividad Estads Actrve
4 PR i
Fast U =




Creacion cluster de trabajo en Azure Databricks

Ingresamos a la cuenta de Azure Databricks.

; Azure Databricks

Sign In to Databricks

Seleccionamos Cémputo y Crear Cémputo

Q) Rt i, mteinion,

Completamos las caracteristicas del cluster y seleccionamos Crear Cémputo.

O Buscas danos, cusdeman, incesnes y mis

Cluster

Resumen

B S dssae e

Etiquetas
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Creacion almacén de llaves

Seleccionamos Almacenes de llaves y posterior Crear.

o hay skmacenes de claves para mostrar

Completamos los datos bésicos solicitados en el formulario de creacion

- — e T N

Crear un almacén de claves

Una vez validados todos los campos seleccionamos Crear el recurso.

e S — 0 P g

Crear un almacen de claves




Asignamos los permisos de Obtener y Enumerar en las directivas de acceso del

almacen de llaves al recurso de Azure Databricks. Necesario para que la plataforma tenga

acceso a la llave.

L R R 5w

<— astalmacenllaves01 | Directivas de acceso  «

Permisns de Las claves Premisa de los seeretor Permisos de ke coraticadan

Dinsrtivas de soesn

Creacion entidad de servicio

Ingresamos al Entra ID y seleccionamos Registro de Aplicaciones.

Microsott Arure (LI e T e T

o Universidad Internacional del Ecuador | Informacion general

Grupos

Aphcacanes

Orepouties

o Azure AD ahors es Microsoft Entra 10 Q Cambio de servicio en Microsoft Ex11s Connect g Proximo desuro del servidor MFA
Miiosoft £001a 10 w% ol rRaveu scmites de Azure Estames roatisedo ca . [T




Seleccionamos Nuevo Registro y completamos el nombre de la Entidad de Servicio.

Micrasont azure (O 51 Buncar rwcumsst, Vviion y documenon Giv/) ] O copor

Registrar una aplicacién

Copiamos los valores de ID aplicacion, ID directorio que nos servirdn mas adelante

para la creacion del punto de montura.

Microsoft Azure S R T i) T 5

. gistros do splicackny

i AST-APP-DATABRICKS ¢

C ilacién de la aplicacién con la Plataforma de identidad de Microsoft

En credenciales de cliente seleccionamos crear un nuevo secreto y lo copiamos para

configurar el secreto del almacén de llaves.
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I @ cepien

£ Sumeer e, e y dcamnt fe )

. de seesets

Asignamos permiso de Colaborador de blob de datos a la entidad de Servicio en el

Control de Acceso IAM de la cuenta del almacenamiento.

E——— e [

QR astventas01 | Control de acceso (IAM) =

A 4 Descargar sugnacicnes de robes ditar eotamnmn () Arneaizn B Comue
2w
=
L riiey
g Tade ol - Tedn Airkas Todosbes bmbison PRI S
. Control de access PAM)
W Migracin de daess ' arian | entidades de senicic)
Hemk tipe ol Amkite

N

Creacion secreto en el almacén de llaves

Ingresamos a la cuenta de almacén de llaves y seleccionamos Secretos.

[ e =

astabmacenilaves | Claves =
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Completamos un nombre y pegamos el valor del secreto de la Entidad de Servicio.

Creacion scope en Azure Databricks

Ingresamos en Azure Databricks y en la url ingresamos a la creacion de secretos con

la siguiente URL.

https://<databricks-instance>#secrets/createScope

Q) B e, cxsmbprn, seciemies y mi

Ingresamos al Almacén de llaves, seleccionamos Propiedades y copiamos los valores

de la URL de almacén e ID del recurso.
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o | - = P g

Abmacenss de claves 1|y astalmacenilavest! | Propiedades

Pegamos los valores copiados en el respectivo campo de la creacién del Scope.

databricks

Create Secret Scope

Creacion punto de montura hacia la cuenta de almacenamiento en Azure Databricks

Una vez configurado el scope, encendemos el cluster y utilizamos el cédigo a
continuacién para la creacién del punto montura. En el mismo se debe reemplazar los valores

de:

e C(lientld y ClienEndpoint de la Entidad de Servicio

e Scope y Secreto del Almacén de llaves

e Nombre contenedor de la Cuenta de Almacenamiento
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Q Buscar datos, cuadernos, recientes y mis.

ConfiguracionPuntoMontura Pythen v
1 workspace

Creacion de las bases delta lake en Azure Databricks

Una vez creado el punto de montura utilizamos el codigo a continuacion para la

creacion de las bases Delta Lake (Bronce, Plata y Oro).

Q) Buscar datox, cuadernos, recientes ¥ mis-

ConfiguracionPuntoMontura Pythen v

Creacion Plataforma orquestacion Azure DataFactory

Seleccionamos Azure DataFactory y posterior Crear un nuevo Azure DataFactory.



Microsaft Ansre

Data factories =

[ — [ E—— Restiuce group squak ol

Pame

Completamos los datos basicos solicitados en el formulario de creacion.

Microsait Asure

Create Data Factory

& Chasgm on T ey mvay e et et o e ot Reve of coteien e 1

Praject details

[r———

Create Data Factory

o Gt conbgastion  Networking g Adanced  Tags

e p———

] B copion

Lacation equals ol

Type T4 Subscripson T4

4

g Add e

P faset renemarzn, seryice, and deca (G /)

| ® copiae

' Searth sevrron. pervices, and decs 14}

| @ conar

Review + create.

Se visualizard la pantalla de espera mientras el recurso es aprovisionado
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wicrosoft arure  [SRTR P L pp———r] | B

« Microsoft.DataFactory-20240903184337 | Overview
gl re—

B et S Concel T medeploy 4 Downioad () Redrewh

«= Deployment is in progress

e e | Miouscft Datsfactony- 20240001 184137
s 65 B8 5
et P o
Depicrymant details
[Re— Type Statin Opematin detais

Gove Inmliuack ¥

Completada la creacion ingresamos al recurso

£ Smarch reurces. servives. sed dooi -7 | D oo

- PG50 chl)? och. 5oy w155 e

o Azure Data Factory Studio

Guick Searns Tutmiaks Termplate Gabery Trassing Madebes

& -]

Creacion DataSources en Azure DataFactory

Ingresamos a la cuenta de Azure DataFactory.

Microsoft Azure ata Factory »  astdatabactonyC  Searih ety and dexremtatin

V0 ta shape the hiture of Data Factory, Synapae. and Spark in Fabric x

@ Thinking of migrating i Fabric? Alseady made the smitch! We mant b heat from you Spend just 20 mimes on ow Fabio

n hat sy bor aavint changs tractng and colisboratice. L —or

(@ Acws v Fckiny sl you 1o sl s B peposty Wi sher A OHvOps o4 GRHVD: G 1 Voo cong

Data factory

astdatafactory01
[ e |

o B e s D

e R

on & sehodute

Recent resources

No itams 1o show
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Seleccionamos Manage, Linked Services, New

Microsft Azure | Data Factory » astdatatactonl 5 saaich tacnory ared Queumwestn
1 Trirhing of migraing te Faseic? Alrmacy mue the owitch? W moar b I from poul St 20 minutat o ow Fabos micration wey b shape the hues of Bats Factsry, Syrapss, and Spark in Fabic
S p— [Te—— T
A rome ® Linked services
Genern 2 : :
P e 2 i i sl o o Informmation 80 ik sl o (onmpuai L) e
: [y Foctory setings
Mew
& Moniver [———
1 by [ES—
R Livked wervices .
B vsse
 inegi
W Learning Center ® Wicrs
Souren cosml
& it conli
14 i e
P

No linked service to show

Para crear la conexion hacia tablas delta buscamos Azure Databricks Delta Lake y lo

seleccionamos.

e pe—

@ thinking of migrating tn fabeic? Armady made the switch ! We wart 15 hear from you Spend ot 30 mime on our Falid siedion sy e New linked service

L st Facton; o Vekwe o (T
= ! Data store
A tome “ | Linked services
. ™
p R ird i the e 1
P Lotted sevicie b the cormetion iformation v a s o o o )
L Dy Facaowy settings A Asure Datstsane File >
t hew
@ vomtor Comnectio. —
& [ ¥y e Annatamoes - Any
5] Manage
® imrgeation rumimes
W Leaming Center B phonsc Punes
Seumte cormied 7

& r connguranion
1 Amsd tempiute
At

B trgge

w0 Gisba paramemens ]

B Data Berw Bivwrics

Completamos los datos del formulario, nombre del recurso databricks, id del cluster, y

el token de acceso que debe ser generado desde la consola databricks.



Microsaft Amure

£ Searsh fartory and ducusersatios

& nuor
@ Monitor
.H-ql

W Learning Centes

[y Fassory ettings
Comrevten

B Uk seivioes

W g st
B Micrmsh Purvien
S cure

L R ——
T Aty
[

# niggen

= iobal panamesers
ER' Cunta Ao Bbriics
Securny

Fp Crcennian

@ Curtome managed ey
B Outbound rulens

Para crear una conexién hacia Databricks para procesamiento batch de notebooks

ow mrvey 10 i

Uirikend service defiries the Cirection alimation ks « dets or of fomgas

+ Noew

Arwotnies Any

buscamos Azure Databricks.

HNew linked service

& dzure Densbricks Defts Lake Lsarm

M af

ant_deha

Deserignion

ezt selectinn mathod
From Aaure s e
Damain
Bt il VST AT T THSEO0T L ab b

%y Dute fectory

Gerersl
[l Facrony sentings
Lormertions

G Unked services

W iy e
B st P
‘Sourme ool

& G consguestion

B ARM vemgiane

et

# Tiggen

= Gkl paeamiey

ER Data Now banuries
Seaurny

Fo Consernian

B Comnorvasr macagnd by

B Dutbound nde

& Veidate st (1

4 torw
annoration | Any

Shawing | - 1 of 1 ftems

L e T

£ o ems Arie Databwichs Dta Lok

Datastors  Compute
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Completamos los datos del formulario, nombre del recurso databricks, id del cluster, y

el token de acceso que debe ser generado desde la consola databricks.



Microsalt Azure

Saus corvct & e Acure Databricks Deta Lake
& Gr conliguation

wnziaciive chaste [ Exising instance poo!

15 nana omplats

At

# miggen

1 Globl parmmesers
R Dsta fow lwaries - Paiwetens
Sttty

B Credentisis

© Cumomer manage iy b
@ Outbousd e o

Para crear una conexion hacia Azure DatalLake para leer archivos planos buscando

una conexion Azure Data Lake Gen2

10 Thiking of migrating

A Home | Unked services

Awthor Limbmd seevice nes "
. [t Fuctory setings Al Azun Database Fin

G toner Gl

2 Vilet Ly rarma r— R
. Manage
& imegraticn russmey hnneng 1 - 2od 4w

Mama T4 Tee *

Genanc peotocol 3

6 set_databeicks Acure Datatacks

@ Gx confguaten &t cdeka Agure Distabricks Drits Lste

Completamos los datos del formulario, nombre del recurso cuenta almacenamiento y

su clave de cuenta

u Fabic mahl  Mew linked service
& Azre Data Lake Si01age Genl
* f Dets Facrory o Validate et —
it tome ® Linked services S &
a —
Gl
’ Asthor ke servioe defines e connection infoemation 10 8 dutu store ot compt
[l Factory sesmings —
+ New
@ monior Comnections =
= T b by mame | Aancristiom ]
@ by Ay
B vanage e
[ ——— Shiming 1 - 04 2 ey
[ ————
W Leaming Center L Te—— Ry S
Sourey control [~ eme— Aime Dstabracks
@ 51 congaration B vt

Aauee Databrcis Dt Laoe
B3 At templee S
dthor

# waggens

0 ot paraiatens

ER s i bhormrims

Secaty
- Sr— Pep— I
@ Cantomer mamaged bey L A

B Guthoursd niles




Creacion DataSets en Azure DataFactory

Creamos un nuevo pipeline y se nos habilitard la seccion de Datasets

£ ewrch bactary il docmerdason

© Thioking of migrwin oty o ke i e Yot I oo Sl ot 27 e o0 e’ Pl igralion

ey %5 shape the future of Data Fiactory, Syrpne. and Spark In Fabric *
For— — o | Pevewexperce I G
o
A vome Factory Resources v « |03 snia -
& L Activities e vitate [ Debug i Al wigger B
PY 4 Pipslines ] u Properties
Maritor
» —
» (D pigeinet v and andton g
B panage b Change Data Capture (preview] 0 Snapse
hame
& Datasets 05 Arew Dataaplorer e
W Loarming Conter o
b Dats fows a > Adare Bunction ] A
b Bower Query 45 BatchServies
> Databricks
Cinta Lake Amayti -
Genessl 5 & perr
Pwameters  Virables  Seltngs  Output
HDIwsight
[ p— Hen
Machine Legring
R —

Miicrosoft Azure | Data factory #

£ Search factary and documertaton

@ Thimking of migrating 1o Fabrie Alieady mads the switch? We mar 10 Sear fom §ou Spend just 20 minates on ow Fabre migation srvey st New dataset

& sy .0 |

L fd Factory Resources v « O3 sheea .
& wiver T R 4+ Activities sa | wises Doy -
- lines 1
@ Moo Tow Al Anure tabase nesic *
* 83 piinet 3 Mawe and transtorm
B Manage 5 ChangeDataCaptire (preview)  ©  } Synapse
# Dwtasets o 3 Apery Data Eophorer
W Leaming Center
¥ Data flows L » Apere Funcian
¥ Power Query o 3 Mmich Sorvxe :
» Distabicks S g

3 Duta Lake Anabytics

3 Genersl

Parwmeters  Varabl
* Hiseaight
 toeation & conditioasts f

¥ Machine Lasming

» Power Guery

Damos un nombre y seleccionamos el DataSource para delta creado anteriormente.
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et tactiey el i atn

1 Fatme T
R o] i
. O3 pesinet . =t eita, d
Activities wow O Wdais [> Detu  Uisked serviee *
st
+ Meve and transtarm T
Loading
(] » Synapme Edn
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REPOSITORIO GITHUB

El cédigo e insumos generados para el proyecto se encuentran en el repositorio de GitHub en

la siguiente direccion:

GitHub - BonecitaCP/SeriesTemporales Grupo4 UIDE: Andlisis de datos sintéticos de

ventas de productos de redes tecnoldgicas v comparacion de dos Modelos de Series

Temporales que permitan predecir su demanda



https://github.com/BonecitaCP/SeriesTemporales_Grupo4_UIDE
https://github.com/BonecitaCP/SeriesTemporales_Grupo4_UIDE
https://github.com/BonecitaCP/SeriesTemporales_Grupo4_UIDE

