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RESUMEN
El presente estudio tiene como objetivo principal desarrollar un sistema de pronostico de ventas
de vehiculos nuevos en Ecuador, utilizando técnicas avanzadas de anélisis de series temporales, a
partir de un dataset proporcionado por el Servicio de Rentas Internas (SRI) correspondiente al
afno 2024, para abordar el prondstico se implementaron modelos estadisticos y modelos de
machine learning como Prophet, SARIMAX y Holt-Winters, con la finalidad de analizar
tendencias, estacionalidades, comportamientos ciclicos de ventas.
Todas estas herramientas proporcionan una perspectiva estratégica para distribuidores,
concesionarios y reguladores del sector automotriz, ya que permite obtener mayor precision en
predicciones de ventas de vehiculos en el mercado.
Este trabajo implica el andlisis exploratorio de datos, el tratamiento de series temporales no
estacionarias, comparacion de métricas de error y visualizacion de resultados.
Los resultados muestran que estos modelos son aplicables en el mundo real, de manera favorable
en cuanto al tema de precision y usabilidad en el campo préctico.
Los hallazgos del estudio contribuyen para la toma de decisiones en ambitos como la
planificacion y las técnicas de andlisis de datos en el mercado de venta de vehiculos
ecuatorianos.
Palabras Claves: prediccion de ventas de vehiculos, analisis de datos de ventas, industria

automotriz, Prophet, SARIMAX, modelos estadisticos.
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ABSTRACT
The main objective of this study is to develop a system for forecasting new vehicle sales in
Ecuador, using advanced time series analysis techniques, based on a dataset provided by the
Internal Revenue Service (SRI) for the year 2024. To address the forecasting, statistical models
and machine learning models such as Prophet, SARIMAX, and Holt-Winters were implemented,
with the aim of analyzing trends, seasonality, and cyclical sales behaviors.
All these tools provide a strategic perspective for distributors, dealerships, and regulators in the
automotive sector, as they allow for greater accuracy in vehicle sales predictions in the market.
This work involves exploratory data analysis, the treatment of non-stationary time series,
comparison of error metrics, and visualization of results.
The results show that these models are applicable in the real world, favorably regarding precision
and usability in the practical field.
The findings of the study contribute to decision-making in areas such as planning and data
analysis techniques in the Ecuadorian vehicle sales market.
Keywords: vehicle sales forecasting, sales data analysis, automotive industry, Prophet,

SARIMAX, statistical models.
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CAPITULO 1:
1. INTRODUCCION
En este apartado se ofrece una explicacion detallada del proyecto desarrollado para
analizar la prediccion del comportamiento en la venta de autos nuevos en Ecuador utilizando
modelos avanzados de aprendizaje supervisados orientados a series temporales. El alcance del
trabajo esta precisamente definido, junto con los objetivos generales y especificos que son
esenciales para desarrollar pronosticos solidos, claros y fiables. Asimismo, se presenta una
justificacion que respalda el desarrollo de este proyecto, teniendo en cuenta la importancia de
contar con herramientas analiticas de alto nivel que contribuyan a la planificacion estratégica, la
optimizacion del uso de recursos mejorando la competitividad en el sector automotriz, que esta
en constante evolucion en Ecuador.
1.1. Definicion del proyecto
El proyecto explora como usar técnicas de analisis de series temporales mediante la
aplicacion de modelos avanzados de aprendizaje supervisado para predecir como se comportaran
las ventas de vehiculos nuevos en Ecuador. Para este anélisis, se emplea un conjunto de datos del
Servicio de Impuestos Internos (SRI), con informacion histdrica sobre las ventas de automdviles
en el pais durante 2024, procesada mendiante herramientas cientificas de datos y modelado
estadistico, incluyendo los siguientes modelos:
e Facebook Prophet.
e Sarimax
e Holt-Winters
El proyecto también compara el desempeio de estos modelos usando métricas de error y

precision, para identificar cual ofrece los mejores prondsticos, apoyando asi las decisiones
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estratégicas en el sector automotriz. Ademas, incorpora visualizaciones interactivas que facilitan
el analisis de los resultados haciéndolos accesibles tanto para los usuarios técnicos y no técnicos.
1.2. Justificacion e importancia del trabajo de investigacion

El pronoéstico de la demanda de vehiculos es clave para planificar estratégicamente en la
industria automotriz de Ecuador, en un contexto donde las decisiones suelen basarse en criterios
subjetivos o datos incompletos la falta de herramientas de analisis representa un gran obstaculo
para tomar decisiones efectivas y fundamentadas este desafio es comun en el sector automotriz
dado el mercado mas complejo y la necesidad de optimizar procesos esenciales como la
produccion la distribucion y el marketing.

Este proyecto propone abordar esta problematica mediante el desarrollo de un método
integral, reproducible y fundamentado cientificamente para evaluar la demanda futura de
automoviles. El enfoque incorpora técnicas avanzadas de aprendizaje supervisado y no
supervisado, para el andlisis de datos complementadas con el modelado estadistico mas robusto.
Este planteamiento permite generar los pronosticos sean precisos y confiables, mediante
clasificacion eficiente y Optima de los datos. Ademas, para facilitar la interpretacion y la
comunicacion de los resultados se utilizan interfaces interactivas disefiadas con tecnologias
innovadoras adaptadas al entorno actual.

1.3. Alcance

El estudio actual se centra en el analisis y los prondsticos de ventas de automoviles, para
un 6ptimo desarrollo modelos confiables las principales etapas del trabajo son:

e Limpieza y transformacion de un conjunto de datos historicos sobre la venta de

automoviles cubiertos por el proceso de purificacion, formato y transformacion.
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El uso de modelos de aprendizaje supervisado y no supervisado, donde se introducen
varios métodos para prediccion y clasificacion.

En la evaluacion de rendimiento esperada, los modelos se comparan utilizando técnicas
ampliamente reconocidas para determinar cuantitativamente la precision de los
pronosticos.

La visualizacion de resultados, se aprecian en las herramientas graficas avanzadas, las
cuales, se utilizan para representar visualmente las series temporales, tendencias futuras y

patrones ocultos identificados por los modelos predictivos.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo de pronoéstico y clasificacion confiable utilizando métodos

avanzados de aprendizaje supervisado y no supervisado para predecir la venta de vehiculos

nuevos, descubrir patrones ocultos dentro de los datos y proporcionar asistencia analitica en toma

de decisiones estratégicas y comerciales en el campo automotriz en el Ecuador.

1.4.2. Objetivos especificos

Utilizar la metodologia KDD para creacion de un modelo de prediccion y clasificacion que
sea reutilizable y adaptable a la estructura de la informacion.

Realizar la limpieza, procesamiento y modificacion de datos de ventas histdricas para
garantizar su calidad, coherencia y adaptacion al andlisis de series temporales.
Implementar modelos de aprendizaje supervisado de prediccion basadas en series
temporales, garantizando la capacidad de pronostico y la durabilidad de los modelos.
Integrar modelos de aprendizaje no supervisado para clasificar y analizar relaciones,

respaldando la obtencion de estructuras, patrones y dependencias ocultas dentro de los
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datos

e Evaluar la precision esperada para cada modelo disenado, utilizando mediciones
estadisticas apropiadas.

e Realizar un anélisis comparativo del rendimiento de los modelos implementados para
determinar su precision y estabilidad.

e Generar visualizaciones claras e interpretativas que comuniquen efectivamente los
resultados logrados, para facilitar la comprension del comportamiento de las ventas y

respaldo de las decisiones estratégicas.
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CAPITULO 2:
2. REVISION DE LITERATURA
2.1. Estado del Arte

El pronoéstico de ventas ha sido objeto de estudio en multiples industrias debido a su
importancia para planificacion estratégica en el sector automotriz, anticipando la demanda futura
de vehiculos mediante la produccion, importaciones de materiales, ensamblaje y campana de
marketing para su venta (Ikome et al., 2022).

A nivel global, la combinacién del uso de modelos estadisticos ARIMA con técnicas de
aprendizaje automatico como redes neuronales y modelos hibridos han contribuido
significativamente a mejorar la precision de las predicciones de series temporales. Zhang et al.
(1998) propusieron un enfoque hibrido, lo cual abrié un nuevo campo de estudio del
comportamiento no lineal de predicciones.

En los ultimos afios, el modelo Prophet desarrollado por Facebook ha cobrado relevancia
y protagonismo por su capacidad para gestionar el manejo automatico de estacionalidades y
deteccion de cambios estructurales (Menculini et al., 2021). Su aplicacion se ha extendido a
diversas areas como finanzas, epidemiologia, logistica y automotriz considerando su facil y
rapido uso (Ikome et al., 2022).

En Ecuador, la aplicacion de modelos avanzados como el Prophet en el andlisis de series
temporales en el sector automotriz atin es limitada, y muchas decisiones comerciales se basan en
estimaciones o datos agregados de afios anteriores. Este trabajo busca aportar una propuesta
practica, escalable que integra Prophet con otros métodos basados en aprendizaje automaticos
como XGBoost, para mejorar precision del anélisis y fundamentacion cientifica (Venkatesh et

al., 2025)
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2.2. Marco Tedrico

En el desarrollo de este proyecto se han aplicado diferentes técnicas, metodologias y
conceptos aprendidos a lo largo del programa de maestria, que permiten sustentar la
implementacion de modelos de prediccion basado en series temporales relacionados con el
lenguaje de programacion Python, sus estructuras internas y los componentes esenciales para el
desarrollo del modelo propuesto.

2.2.1. Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, multiparadigma y dindmicamente
tipado, ampliamente adaptado al analisis de datos mediante su sintaxis sencilla, legible, e
intuitiva haciendo que su disponibilidad sea versatil, por lo que, se ha convertido en el lenguaje
global a nivel estadistico en entornos académicos e industriales (Kabir et al., 2024).

Por otro lado, otros lenguajes de programacion utilizan una estructura similar como
Python con datos basicos: enteros, flotantes, strings, y booleanos. Las variables en Python son
tan flexibles que pueden ser consideradas como cajas para almacenar cualquier cosa sin la
necesidad de etiquetarlas con tipos especificos en entornos de analisis intensivos de datos
(Hongjie et al., 2021) .

2.2.2. Elementos Predefinidos

Python cuenta con elementos o tipos predefinidos propios del lenguaje que facilitan el
trabajo como son las listas, y su variante las tuplas. Las litas se construyen con corchetes y se
parando por comas, mientas que las tuplas tienen una estructura similar que, al ser creadas, ya no
pueden ser alteradas, convirtiéndose en una herramienta para manejar datos de forma constante o

fijas mientras se realicé la programacion.
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2.2.3. Estructuras de Control y Funciones

Las estructuras de control permiten dirigir el flujo o el orden de programacion
estableciendo condiciones y repeticiones de comportamiento esperados de los datos véase en
Figura 1. Python incluye como estructuras de control a las condicionales l6gicas (if, elif, else)
que permiten procesar bloques de codigo segiun determinadas condiciones y los bucles (for,
while) admiten repetir instrucciones mientras cumpla una condicion especifica (Buritica &
Guerrero, 2021).
Figura 1.

Diagrama de flujo de una estructura de control

Control secuencial Control de seleccién Control de repeticion
¢ Falso Condicién Verdadero Condicién
N 25
Instruccidén 1 l l Instruccién 1A <_—|
. Y (" i L Verdadero
Instruccidn 2 Instrucecidén 1A Instruccién 1B Instruccién 2A
.- Instruccidén Z2A Instruccién 2B e
Instruccién N . . Instruccién NA
. A
Instruccidon NA L& Instruccidén NB - .
— Instruccién 1B|-=
Instruccidén 2B Falso

Instruccidén NB

Nota: Se evidencia las tres estructuras de control en programacion. Fuente: Saltos.

A diferencia de otros lenguajes, Python delimita los bloques de codigos mediante
indentacion en lugar de llaves, con palabras como begin, o end. Esta caracteristica, se debe
alinear correctamente a estructuras de control o al definir funciones debido a que cuando se
desajusta genera errores en su ejecucion (Chimarro-Amaguaia et al., 2023)

Python permite experimentar con sus elementos basicos y combinarlos para crear
funciones personalizadas que ayudan a simplificar y mejorar los algoritmos. Para definir una

funcion se utiliza la palabra def seguida del nombre que se le quiere aplicar y entre paréntesis los
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argumentos que se solicitaran, Estas funciones, se escribe su nombre seguido de paréntesis, y si
se requiere de argumentos se los debe proporcionar en los paréntesis (Saabith et al., 2021)
2.2.4. Jupyter Notebooks

Los archivos de Python se guardan en formato .py y para ejecutarlo se aplica el comando
Python nombre.py; sin embargo, la ejecucion de cddigo en entornos interactivos en el servidor de
Jupyter incluyendo en la nube como Google Colab, facilita la interaccion y planificacion del
analisis mediante celdas que combinan el texto y cddigo, por lo que resulta més facil su
manipulacion y ejecucion de manera individua (Konstantin et al., 2022).

2.2.5. Librerias de Python

En programacion una libreria es un conjunto de funcionalidades e implementaciones que
permiten codificar un lenguaje, con el objetivo de crear una interfaz independiente y llevar a
cabo tareas que antes no se podian completar.

Python destaca por su versatilidad, funcionalidad, es interactivo, multiplataforma y de
codigo abierto; por lo que, ha permitido a los usuarios crear librerias adicionales a las propias del
lenguaje. Las librerias pueden ser instaladas con el mddulo pip y el método. main() y de acuerdo
con los objetivos existen diferentes clasificaciones en donde pueden ser usadas como son: Deep
Learning, machine learning, calculo numérico, visualizacion, IA, procesamiento de lenguaje,
entre otros. Python ofrece un bagaje de librerias que pueden ser utilizadas para ampliar las
capacidades.

e Matplotlib: es una libreria estandar de Python que ayuda a crear visualizaciones
ofreciendo la generacion de graficos estaticos, interactivos y animados, siendo una

herramienta versatil (Hassan et al., 2021).
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Numpy: permite estructurar, manipular y analizar los datos, con sus vectores y matrices
multidimensionales, a partir de operaciones matematicas (Kadhim et al., 2022)

e Pandas: muy utilizada en Data Science, permite estructurar los datos en series o Data
Frame, debido a que facilita el manejo de datos estructurados (Sundaram et al., 2023).

e Seaborn: su interfaz interactiva y de alto nivel permite al usuario una visualizacién
avanzada de datos estadisticos para entender el data, esto genera visualizaciones
conmenos cddigo y mejor analisis

e TensorFlow: desarrollada por Google para el calculo numérico, su estructura permite
crear redes neuronales y sus diagramas de flujo de datos son muy utilizadas en Deep
Learning.

e Scikit-Learn: disefiado para la construccion de modelos de aprendizaje automatico o
machine learning.

o Keras: disenado para el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo, con el objeto de
crear prototipos de redes neuronales de manera rapida y eficaz.

e Streamlit: permite crear aplicaciones o interfaces web interactivas de manera rapida y
sencilla.

e Prophet: modelo de pronostico de series temporales desarrollado por Meta
(anteriormente Facebook).

2.2.6. Aprendizaje Supervisado
El aprendizaje automatico es un aspecto de la Inteligencia artificial que busca desarrollar
algoritmos capaces de aprender de los datos, hacer predicciones y tomar decisiones en base la

informacion preprocesada, para mejorar el desempefio de procesos.Un programa aprende de una
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experiencia E respecto a una tarea T y una medida de rendimiento P, si su rendimiento en la tarea
T, medida por P, mejora con la experiencia E (Kampezidou et al., 2023).

El aprendizaje supervisado es un elemento de machine learning en donde el modelo se
entrena usando un conjunto de datos, en donde cada entrada tiene su respuesta predefinida, este
proceso tiene como objetivo predecir la salida correcta de datos representativos y etiquetados
para nuevas entradas que nunca ha visto antes, enfatizando la capacidad de aprender relaciones
complejas entre variables de forma precisa y con calidad.

2.2.7. Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado es un elemento de machine learning que se enfoca en
descubrir patrones, estructuras o relaciones ocultas dentro de los datos no etiquetados, a
diferencia con el aprendizaje supervisado que se basa en que el modelo aprenda de respuestas
predefinidas, trabajando unicamente con los datos de entrada, para entender su estructura y su
significado (Naeem et al., 2023). Por otro lado, los algoritmos no supervisados, permiten
encontrar regularidades en los datos y son especialmente ttiles cuando no es posible o practico
etiquetar grandes volimenes de informacion.

Este aprendizaje comprende técnicas que permiten agrupar, reducir o explorar conjuntos
de datos sin intervencion directa de un humano, el objetivo en el aprendizaje no supervisado no
es predecir una variable conocida, sino detectar patrones ocultos que faciliten la interpretacion,
transformacion y aplicacion de los datos.

2.2.8. Metodologia KDD

La metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases) representa el enfoque para

extraer informacion de grandes volumenes de informacion y darles un significado interpretativo,

en el contexto actual de Machine Learning, incluye fases estructuradas que van desde la



MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO 26

seleccion de los datos hasta la heneracion de modelos predictivos.El término KDD fue
normalizado por Fayyad, Piatetsky-Shapiro y Smyth (1996), los cuales propusieron casos
practicos para la automatizacion, mineria de datos y resolucion de problemas complejos en el
mundo real. De igual forma, sus resultados aportan significativamente al estudio ya que son
datos confiables, tutiles y comprensibles.

En proyectos de machine learning, la mineria de datos se concreta a través de algoritmos
supervisados o no supervisados. Sin embargo, la efectividad del modelo depende directamente de
las fases previas del proceso KDD. Muchos errores atribuibles al modelo provienen realmente de
malas decisiones en las etapas de preprocesamiento o seleccion de atributos que sirven para
evitar el bajo desempefio de los modelos.

El proceso de KDD comprende del siguiente proceso:

Seleccion de datos relevantes. Consiste en identificar, extraer y reunir los datos que
seran utiles para el andlisis. No todos los datos disponibles son necesarios, por lo que es
fundamental elegir aquellos que estén alineados con el objetivo del andlisis.

Preprocesamiento y limpieza. Una vez seleccionados los datos, se procede a su
limpieza. En esta fase se corrigen errores, se manejan valores faltantes, se eliminan duplicados y
se detectan posibles inconsistencias.

Transformacion y reduccion. Se transforman los datos para hacerlos adecuados al
analisis. Esto puede incluir normalizacion, codificacion de variables categoéricas, o reduccion de
dimensiones para simplificar los datos sin perder informacion relevante.

Mineria de datos (data mining). Se aplican técnicas como clasificacion, regresion,
agrupamiento (clustering) o reglas de asociacion, con el fin de encontrar patrones, relaciones o

comportamientos en los datos.
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Interpretacion y evaluacion. Los patrones descubiertos deben ser evaluados para
determinar si realmente tienen valor, si son comprensibles y si pueden ser utilizados en la toma
de decisiones.

2.2.9. Redes bipartitas

Estas redes poseen nodos que a su vez pueden dividirse en 2 conjuntos de datos aislados
y que solo existen conexiones entre nodos de conjuntos diferentes, pero no dentro del mismo
conjunto. Estos tipos de grafos o redes que cominmente son usadas para modelar interacciones,
recomendaciones, clasificacion y deteccion de patrones que alimentan modelos predictivos como
los de clasificacion binaria o multiclase

Un ejemplo simple seria una red de equipos de futbol y jugadores, estos estan en
conjuntos separados, sin embargo, una arista o conexion podria darse entre estos conjuntos
debido a que son conjuntos que pertenecen a una entidad llamada Futbol, ver figura 2.

Figura 2.

Red bipartita con nodos de tipo X e Y (a) y su proyeccion X (b) y proyeccion Y (c)
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Nota: Ejemplo de Bipartita. Fuente: Zhou et al. (2007)
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2.2.10. Series Temporales
Una serie temporal es un conjunto de observaciones tomadas en distintos puntos del
tiempo, usualmente a intervalos regulares. Su analisis permite comprender patrones como:
e Tendencia: direccion general de la serie a largo plazo.
o [Estacionalidad: fluctuaciones periddicas o predecibles.
e Ciclos: variaciones que son influenciadas por la economia.
e Aleatoriedad: variabilidad no explicada por los modelos.

El anélisis y prondstico de series temporales se apoya en técnicas estadisticas que
permiten modelar y prever el comportamiento futuro de estas secuencias de datos.
2.2.11. Andlisis de estacionariedad

Al analizar series temporales, la estacionariedad se refiere a la estabilidad de sus
propiedades estadisticas una serie en el tiempo; dado esto, una serie temporal estacionaria es
aquella que no muestra cambios como la media, la varianza y la autocorrelacion al avanzar el
tiempo, el modelado y prevision.

La estacionariedad y su analisis se vuelven mas significativos en escenarios donde los
valores futuros se basan sobre los valores pasados, mediante analisis de los modelos
autorregresivos. En el campo de la economia, la estacionariedad es fundamental para construir y
estimar modelos de prondstico econdmico confiables, ya que es clave identificar tendencias
sostenibles y decisiones de inversion acertadas (Ryan et al., 2025).

2.2.12. Pruebas ADF y KPSS para el andlisis de estacionariedad
Si una serie temporal llega a cambiar su comportamiento de manera abrupta o gradual

con el tiempo, tanto el modelado como la prediccion se complican. Para seleccionar el modelo
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correcto se utiliza la prueba estadistica ADF (Augmented Dickey-Fuller), la cual evalua la
existencia de una raiz unitaria que a una serie temporal la vuelve en un valor estable.

Por otra parte,la prueba ADF basicamente ofrece una perspectiva complementaria o con
el objetivo comprobar la existencia de una raiz unitaria en una serie temporal, debido a que la
prueba sigue una distribucion ¢ asimétrica en donde el valor ¢ calculado se compara con los
valores criticos simulados y proporcionados (Bawdekar et al., 2022). Es asi, como la hipdtesis
nula se rechaza para valores pequefios, y se acepta la hipdtesis alternativa concluyendo que la
serie temporal es estacionaria.

Otra de las pruebas para determinar la estacionariedad de una serie temporal, es la prueba
KPSS (Kwiatkowski Phillips Schmidt y Shin), esta prueba es contraria al ADF ya que la
hipotesis nula es que la serie temporal es estacionaria, y se basa en una regresion lineal que
divide la serie temporal en tendencia determinista, recorrido aleatorio y error estacionario. La
prueba KPSS indica si el valor p es mayor que el nivel de significancia, no se rechaza la
hipotesis nula y por ende se concluye que la serie temporal es estacionaria.

2.2.13. Modelos de Prondstico
Prophet. Modela series temporales de manera aditiva, por ejemplo:
y(t) =g(t) +s(t) + h(t) + et (D
e g(t): crecimiento (lineal o logistico)
e 5(t): estacionalidad
e h(t): feriados y eventos
e ¢t error aleatorio
Su ventaja principal es la automatizacion del ajuste y la capacidad de incorporar

multiples estacionalidades.
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SARIMAX/ARIMA. El modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)
es una técnica cléasica para el modelado de series estacionarias. Cuando se incorpora
estacionalidad, se convierte en SARIMA; y al incluir variables externas, se convierte en
SARIMAX.

Holt-Winters. Es un modelo de suavizamiento exponencial o también denominado triple
exponencial, fue propuesto por Winters en 1960, es util para datos con tendencia y
estacionalidad. Su version aditiva se usa cuando la estacionalidad es constante y la multiplicativa
varia proporcionalmente al nivel de la serie.

2.2.14. Métricas de Evaluacion de Modelos

El rendimiento de los modelos de prediccion se evaluard mediante las siguientes

métricas:

MAE (Error Absoluto Medio).

n
1
MAE ==y, - 3. €
i=1

RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio).

1
RMSE = /;(yi - 92 @

MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio).

n

100
MAPE = Z
n

Yi _5’\1
Yi

(3)

i=1
Estas métricas permiten determinar la precision de los modelos y elegir el mas adecuado

segun el contexto.
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2.2.15. Clustering, usos y ventajas

Clustering o Agrupamiento es una técnica de analisis de datos que consiste en agrupar
objetos con caracteristicas similares, con un enfoque para resumir la informacion, descubrir
patrones y detectar outliers, que mejoran la obtencion de resultados a partir de una toma de
decisiones que promueve la segmentacion del mercado con una mejor comprension de los datos.

Este proyecto a aplicado el clustering para clasificar las marcas de vehiculos y encontrar
las semejanzas entre el avalto y afio de compra, lo que ayuda a encontrar dos categorias para los
algoritmos esto son: los basados en distancia y los basados en densidad. Entre los algoritmos de
clustering mas populares tenemos:

K-means. Es el algoritmo basado en distancia mas utilizado para la ciencia de datos
gracias a su rapidez y eficacia en la gestion de grandes volumenes de datos. Este algoritmo se
basa en centroides y para ello buscamos un numero fijo de clisteres k que representa el nimero
de centroides que se quiere localizar, ver figura 3. Para encontrar el valor 6ptimo de k y obtener
los mejores resultados podemos recurrir a métodos como del codo o validacion cruzada.

Figura 3.

Clusterizacion K-means
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Nota: Representacion del algoritmo K-meas. Lado izquierdo datos sin clasificar, lado derecho

datos agrupados en base de clusteres. Fuente: Suyal & Sharma (2024)
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DBSCAN. Este algoritmo se basa en la densidad de los datos, y es muy 1til para
identificar valores atipicos y clusteres de baja densidad en un mismo conjunto de datos. A
diferencia del K-means, no se necesita especificar el numero de clasteres k que se generaran.
Figura 4.

Clusterizacion DBSCAN

ruido

clasteres

Nota: Ejemplo de agrupamiento con DBSCAN.
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CAPITULO 3:
3. DESARROLLO

El desarrollo estructurado y eficiente de presente proyecto se fundamenta en la
metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases), la cual, destacada por su enfoque en la
construccion de modelos y la posibilidad de reutilizar o adaptar soluciones a nuestros datos. Su
flexibilidad metodologica la convierte en una herramienta clave para aplicar procesos de analisis
y prediccion, resultando especialmente adecuada para interpretar y entender grandes volumenes
de informacion.

El conjunto de datos seleccionado para el estudio la prediccion de ventas se denomina
SRI Vehiculos Nuevos 2024.csv (SRI-Servicio de Rentas Internas, 2024) el cual fue obtenido
del Servicio de Rentas Internas (SRI) de Ecuador y corresponde al afio 2024.

Ademas, para establecer el entorno de desarrollo en Colab, es fundamental instalar
diversas librerias que apoyan en la recoleccion, andlisis, modelado y visualizacion de datos del
disefio de interfaces interactivas, mediante el uso del comando "pip install streamlit". Esto, se
integra en la libreria streamlit, luego se incorpora prophet usando el comando "pip install
prophet". La libreria networkx se instala non el comando "pip install networkx", también, se
afiade plotly utilizando el comando "pip install plotly", a través del comando "pip install
statsmodels" y finalmente se incorpora ipywidgets mediante "pip install ipywidgets".

Una vez que se ha completado la instalacion libreria, el proximo paso es la incorporacion
de bibliotecas. Esta etapa permite obtener acceso a las caracteristicas especificas que cada

libreria proporciona, que va desde la gestion de datos hasta la representacion y el modelado.
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Para iniciar, se incorporan pandas y numpy, dos plataformas esenciales en el ambito de la
ciencia de datos para la limpieza y transformacion, con respecto a la representacion de datos se
emplean tres librerias importantes: matplotlib, seaborn y plotly.

Para la modelacion de series temporales y el analisis estadistico, se incorporan bibliotecas
prophet y statsmodels, con el propésito de medir el desempefio de los modelos y se integran
funciones de la biblioteca sklearn. De tal manera, se incorpora KMeans que permite la
segmentacion de datos a través de agrupamientos. Por tltimo, se incluye networkx, una libreria
dedicada al anélisis de grafos y redes complejas.

Este proyecto, estructurado seglin la metodologia KDD, se compone de seis fases
esenciales que se presentan y explican de manera detallada y secuencial, ver figura 5.

Figura S.

Metodologia KDD

1. Seleccion de los datos

2. Preprocesamiento / Limpieza de datos

3. Transformacion de los datos

4. Mineria de datos

5. Evaluacion e interpretacion

6. Uso del conocimiento

v/ v N (N v v

I

3.1. Seleccion de datos
El presente estudio se fundamenta en el analisis del conjunto de datos titulado

SRI Vehiculos Nuevos 2024.csv (SRI-Servicio de Rentas Internas, 2024), este conjunto de
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datos contiene informacion detallada sobre la comercializacion de vehiculos nuevos en el pais y
representa una fuente valiosa para la comprension y entendimiento del comportamiento del
mercado automotriz y a su vez realizar predicciones sobre la demanda que existira en un futuro.
Cada fila del dataset representa una venta registrada de un vehiculo nuevo, e incorpora
variables de caracter tanto técnico como comercial. Las columnas mas relevantes para poder
obtener un analisis completo son las siguientes:
e Fecha: Fecha de la transaccion, en formato mes/afio.
e Marca: Marca del vehiculo (por ejemplo, Kia, Daytona, Chevrolet, entre otros).
e Modelo: Modelo comercial del vehiculo.
e C(lase: Tipo de vehiculo (automovil, SUV, moto, entre otros).
¢ C(Cilindraje: Capacidad del motor en centimetros cubicos.
e Combustible: Tipo de energia utilizada (gasolina, diésel, hibrido, eléctrico).
e NP°de ventas: Nimero de unidades vendidas para esa marca, modelo y fecha.
Con el objetivo de desarrollar un modelo, el cual permita pronosticar el nimero de
vehiculos nuevos vendidos en los proximos meses.
3.1.1. Carga de datos
Para iniciar el proceso de analisis y modelado, se realizo la carga del archivo de datos
provisto por el Servicio de Rentas Internas (SRI), que contiene informacion sobre la venta de
vehiculos nuevos en Ecuador. Este archivo, en formato CSV, fue cargado utilizando la libreria
panda como se aprecia en la figura 6, especificando el tipo de codificacion 'latinl' y el separador
') con el fin de asegurar que los caracteres especiales y la estructura regional del archivo sean

interpretados correctamente.
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Figura 6.

Cargo de datos en pandas

file path = "/content/SRI Vehiculos Nuevos 2824.csv”
df = pd.read csv(file path, encoding="latinl’, sep=";")

3.2. Limpieza de datos

Una vez cargados los datos el equipo realiz6 una limpieza inicial eliminando aquellas
columnas completamente vacias, asi como una columna adicional sin nombre ('Unnamed: 20")
que no contiene informacion relevante. Posteriormente, se estandarizan los nombres de las
columnas para facilitar el trabajo analitico: Se opt6 por eliminar espacios innecesarios y se
convirtieron todos los nombres a mayusculas, lo que permite un acceso mas sencillo y
consistente.

En cuanto a la fecha de compra, se implementa una deteccion automatica para localizar la
columna correspondiente, ya que esta puede tener diferentes nombres en distintas versiones del
archivo. Una vez identificada, la columna fue convertida al tipo de dato datetime, asegurando el
reconocimiento correcto del formato dia/mes y manejando posibles errores de conversion. De
igual manera, se transformo la columna de "avalto", que representa el valor econdmico del
vehiculo, eliminando caracteres no numéricos como comas y convirtiendo su contenido a
formato numérico para su posterior analisis.

Como parte del proceso de depuracion, se eliminan los registros duplicados, asi como
aquellos que no contaban con datos esenciales como la fecha de compra o el valor del avaluo,

asegurando que el conjunto de datos contenga tinicamente registros completos y unicos.



MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO 37

3.3. Transformacion de los datos

Tras haber generado las variables temporales MES_ANO y ANO, se introducen filtros
dinamicos para analizar unicamente los registros correspondientes a los afios 2022, 2023 y 2024.
Esta seleccion permite enfocar el andlisis en los datos mas recientes y relevantes para la
elaboracion de prondsticos y toma de decisiones actualizadas. Aunque también se incluye la
opcion de filtrar por marcas especificas (como TOYOTA o CHEVROLET), esta funcionalidad se
deja comentada para ser utilizada segun la necesidad del analisis.

Una vez aplicado el filtro por afio, se agrupan los datos por el periodo mensual
(MES_ANO) y se contabiliza el nimero de vehiculos vendidos por mes. Este conteo representa
la serie temporal de ventas mensuales, que es copiada en una nueva variable (ventas_ts) para ser
convertida a un indice de fecha con el fin de facilitar su visualizacidon cronologica.

3.4. Mineria de datos: Aprendizaje Supervisado

En el apartado de Mineria de datos se realiza un analisis exhaustivo de las ventas
mensuales de vehiculos en Ecuador, utilizando técnicas de aprendizaje supervisado aplicadas a
series temporales. Se parte de la evaluacion de la estacionariedad mediante las pruebas ADF y
KPSS, lo que permite determinar si se requieren transformaciones previas al modelado.
Posteriormente, se lleva a cabo una descomposicion estacional para identificar patrones
subyacentes como tendencia, estacionalidad y ruido. Finalmente, se aplican tres métodos de
pronostico SARIMAX, Prophet y ETS para proyectar las ventas futuras. Cada técnica se adapta a
distintas caracteristicas de la serie, lo que permite evaluar su rendimiento bajo distintos

supuestos.
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3.4.1. Anadlisis de estacionariedad con ADF
Se aplica la prueba ADF sobre la serie “ventas ts”, que representa las ventas mensuales
de vehiculos filtradas por afios de interés. El resultado incluye varios componentes clave:
e ADF Statistic: es el valor del estadistico de prueba.
e p-value: representa el nivel de significancia.
e Valores criticos: son los umbrales a diferentes niveles de confianza (1%, 5%, 10%) para
comparar con el estadistico ADF.

La salida de este andlisis permite tomar decisiones importantes sobre la necesidad de
diferenciar la serie o aplicar alguna transformacion adicional para lograr estacionariedad antes de
ajustar un modelo de prediccion temporal.

3.4.2. Test de KPSS como complemento
Se evalua la serie “ventas ts” con regression='c', lo que indica que se prueba la
estacionariedad alrededor de una constante (media constante). La salida muestra:
o KPSS Statistic: valor del estadistico de prueba.
e p-value: nivel de significancia asociado.
e Valores criticos: umbrales a diferentes niveles de confianza (1%, 5%, 10%) para
interpretar el estadistico.
Esta prueba ayuda a decidir si se requiere transformar la serie antes del modelado.
3.4.3. Descomposicion estacional

Antes de realizar esta descomposicion, se establecieron condiciones para asegurar que
haya una cantidad suficiente de observaciones. Si la serie contiene al menos 24 observaciones
mensuales, se asume una estacionalidad anual con un periodo de 12 meses. En caso de tener

entre 12 y 23 observaciones, se reduce el periodo a 6 meses, mientras que, si hay menos de 12
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datos, se omite la descomposicion debido a la insuficiencia de datos para capturar un patron
estacional confiable.

Cuando se cumplen las condiciones, se utiliza la funcidn seasonal decompose del
paquete statsmodels con un modelo aditivo. Esta funcion separa la serie de tiempo original en
tres componentes fundamentales:

e Tendencia (Trend): indica el comportamiento general a largo plazo de las ventas, como
crecimiento o declive.

o [Estacionalidad (Seasonal): muestra patrones repetitivos a lo largo de cada periodo (meses
del afo, por ejemplo).

¢ Residuo (Residual): representa las irregularidades o variaciones no explicadas por la
tendencia ni la estacionalidad.

El resultado se visualiza en una grafica que facilita la identificacion de patrones regulares
o cambios estructurales en la serie.

3.4.4. Comparacion por marcas (Top 5)

Primero, se verifica que la columna '"™MARCA' esté presente en el conjunto de datos.
Luego, agrupa todos los registros por marca para calcular el total de ventas acumuladas de cada
una. A partir de este total, se seleccionan las cinco marcas con mayor numero de ventas,
denominadas “Top 57, y se crea una lista con sus nombres.

Con esa lista, se filtran los registros del DataFrame original para conservar inicamente
los correspondientes a esas cinco marcas. Posteriormente, se agrupan las ventas mensuales por
marca, usando las columnas MES_ ANO y MARCA, lo que permite observar como han variado

las ventas mes a mes para cada una de estas marcas destacadas. Para facilitar la visualizacién
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temporal, se convierte la columna MES_ANO a formato de fecha (datetime), y se restringe el
analisis a los datos desde el afio 2023 en adelante.
3.4.5. Comparacion por afio

Se utiliza el DataFrame previamente filtrado (df filtro), que contiene inicamente los
registros de los afios seleccionados (por ejemplo, 2022 a 2024). A partir de este conjunto, se
agrupan los datos por mes (MES_ANO) y por afio (ANO), y se calcula la cantidad total de ventas
mensuales para cada afo.

Luego, se transforma la columna MES_ANO al formato datetime para asegurar una
correcta visualizacion cronologica. Esto es fundamental para que el eje X del grafico represente
de manera precisa la linea del tiempo mensual.

3.4.6. Prondostico con ARIMA

Se define una funcidn para realizar un prondstico de ventas utilizando el modelo ARIMA
estacional (SARIMAX), una técnica ampliamente utilizada en series temporales cuando se desea
modelar y predecir datos que presentan tendencias, estacionalidad y ruido aleatorio.

La funcion predecir _con_arima recibe dos argumentos:

e “serie ts”: la serie temporal ya preparada, que contiene los datos histéricos de ventas
mensuales de vehiculos.
e “meses_a predecir’: la cantidad de meses hacia el futuro que se desea pronosticar.

En su interior, se construye un modelo SARIMAX (Seasonal AutoRegressive Integrated
Moving Average with eXogenous regressors), que extiende ARIMA para manejar estacionalidad.
En este caso, el modelo tiene los siguientes parametros:

e “order =(1,1,1)": que representa el orden del componente no estacional (ARIMA):
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e “seasonal order =(1,1,1,12)”: que define el comportamiento estacional, asumiendo un
ciclo anual (12 meses).

El modelo se ajusta (fit) sin mostrar mensajes de salida (disp=False), y una vez
entrenado, se genera el pronostico para el nimero de meses solicitado.

3.4.7. Prondstico con Prophet

Se define una funcion para realizar un prondstico de ventas utilizando el modelo Prophet,
desarrollado por Meta (Facebook), el cual es especialmente util para datos de series temporales
con tendencias no lineales y estacionalidad clara, y que también puede manejar bien los valores
atipicos y los huecos en los datos.

La funcion predecir_con_prophet toma dos argumentos:

e “serie_ts”: la serie temporal historica de ventas mensuales (con indice de fechas y valores
de ventas).
e “meses_a predecir’: el nimero de meses que se desea proyectar hacia el futuro.

Dentro de la funcién, primero se transforma el DataFrame en el formato requerido por

Prophet, que exige dos columnas:
e "ds": las fechas.
e "y":los valores observados (ventas en este caso).

Luego, se asegura que los datos estén en una frecuencia mensual regular (asfreq('MS')),
comenzando al inicio de cada mes, lo cual es fundamental para que el modelo entienda
correctamente la periodicidad de la serie. Posteriormente, se crea un objeto Prophet, se entrena
(fit) con los datos historicos, y se genera un DataFrame extendido hacia el futuro

(make future dataframe) con la cantidad de meses a predecir.
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El modelo devuelve una tabla de prediccion con multiples columnas, entre ellas "yhat"
que contiene los valores pronosticados. La funcion extrae los Gltimos meses a_predecir de esta
columna, que corresponden a las predicciones futuras, y los devuelve como resultado final.
3.4.8. Pronostico con ETS

Esta funcién implementa un modelo de pronostico utilizando ETS (Error-Trend-
Seasonality), también conocido como Suavizamiento Exponencial, una técnica clasica pero muy
eficaz para modelar series temporales con tendencia y/o estacionalidad, dependiendo de la
estructura de los datos disponibles.

La funcion predecir _con_ets recibe como entrada:

e ‘“serie_ts”: la serie temporal con las ventas historicas mensuales.
e “meses_a predecir’: el nimero de pasos (meses) que se desea pronosticar.

Dentro de la funcion, primero se evalta si la serie tiene al menos 24 observaciones (lo
que generalmente representa dos afios de datos mensuales). Si es asi, se asume que puede
capturarse estacionalidad anual y se configura el modelo ETS con:

o tren ="'add" incorpora una tendencia aditiva a la serie.
o seasonal ='add": incorpora una estacionalidad aditiva (s6lo si hay suficientes datos).
e seasonal periods = 12: indica que los ciclos estacionales se repiten cada 12 meses.

Si no hay suficientes datos (menos de 24 observaciones), se utiliza el mismo modelo,
pero sin estacionalidad, para evitar sobreajuste o comportamiento erratico.

El modelo es ajustado con .fit(), y luego se genera el prondstico a futuro mediante

.forecast(), devolviendo la serie con los valores estimados para los meses especificados.
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Este modelo es especialmente util por su simplicidad, velocidad de calculo y buenos
resultados en contextos donde los patrones de ventas siguen una evolucion suave, como puede
suceder en sectores con comportamiento ciclico y predecible como el automotriz.

3.5. Evaluacion e interpretacion: Aprendizaje Supervisado

Para la evaluacion e interpretacion se genera una funcion, disefiada para facilitar la
ejecucion de modelos de pronostico ARIMA, Prophet y ETS con una sola instruccion. La
funcion permite seleccionar el modelo deseado y especificar cudntos meses se desean predecir.
Posteriormente, se realiza una evaluacion comparativa utilizando los ultimos seis meses de datos
reales como referencia. Para medir la precision de cada modelo, se aplican métricas como MAE
y RMSE. Luego, se genera una visualizacion grafica que resume el desempefio de los modelos,
facilitando la interpretacion de los resultados obtenidos.

3.5.1. Prediccion de ventas

Esta funcion predecir ventas actlia como una interfaz unificada para ejecutar diferentes
modelos de pronostico, facilitando la seleccion y ejecucion del modelo deseado con una sola
linea de codigo.

La funcidn recibe tres parametros:

e ‘“serie_ts”: la serie temporal historica de ventas (por ejemplo, ventas mensuales de
vehiculos).

e “modelo”: una cadena de texto que indica qué modelo utilizar (‘arima’, 'prophet' o 'ets').

e “meses_a predecir”: el nimero de meses hacia el futuro que se desean predecir (por
defecto 6).
Dependiendo del modelo especificado, la funcion llama a la funcién correspondiente:

e predecir_con_arimal()
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e predecir_con_prophet()
e predecir con ets()

Cada una de estas funciones ha sido definida previamente y aplica el modelo
seleccionado para generar el prondstico. En caso de que el usuario introduzca un nombre de
modelo no reconocido, se lanza un error indicando que debe usar uno de los nombres validos.
3.5.2. Ejecucion de predicciones

El bloque de codigo que se aprecia en la figura 7, ejecuta el proceso de prediccion de
ventas futuras utilizando tres modelos distintos (ARIMA, Prophet y ETS) y reserva los tltimos
seis meses de datos reales para realizar una evaluacion comparativa del desempefio de cada
modelo.

Figura 7.

Codigo para la prediccion de ventas futuras
# Ejecucion de predicciones
forecast_arima = predecir_ventas(ventas ts[:-6], modelo='arima', meses_a predecir=6)
tforecast_prophet = predecir_ventas(ventas_ts[:-6], modelo="prophet', meses a predecir=6)

forecast _ets = predecir ventas(ventas _ts[:-6], modelo='ets', meses_a predecir=6)
test real = ventas ts[-6:]

Proceso para realizar este codigo:
Separacion de datos de prueba. Se utiliza el conjunto de datos completo (ventas_ts),
pero se excluyen los ultimos 6 meses, que seran utilizados como conjunto de prueba (test real).

Generacion de pronosticos con distintos modelos.

e forecast arima utiliza el modelo ARIMA entrenado con los datos hasta seis meses antes

del final.
e forecast prophet hace lo mismo usando Prophet.

e forecast ets emplea el modelo de Suavizamiento Exponencial (ETS).
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Cada uno de estos modelos genera un pronéstico de 6 pasos (meses) hacia el futuro.

Almacenamiento de datos reales. En test real se almacenan los valores reales de
ventas correspondientes a los ultimos 6 meses del dataset, que se usaran como referencia para
evaluar la precision de los modelos al comparar estos valores reales contra los prondsticos
generados.
3.5.3. Métricas de Evaluacion

En este apartado se calcula e imprime las métricas de evaluacion de precision de los
modelos de pronostico aplicados previamente (ARIMA, Prophet y ETS), utilizando los datos
reales de los Ultimos seis meses como referencia.

Se emplean dos métricas comunes en evaluacion de series temporales:

MAE (Mean Absolute Error). Es util para interpretar facilmente el promedio de

desviacion en las unidades originales (ventas de vehiculos).

RMSE (Root Mean Squared Error). Es una métrica sensible a valores atipicos y util para

modelos donde se busca minimizar errores grandes.

A continuacion, se aprecia la forma de aplicar cada modelo:

e Se compara su prondstico (forecast_arima, forecast prophet, forecast ets) con los datos
reales (test real).
e Se calculan el MAE y el RMSE utilizando funciones de sklearn.metrics.

Finalmente, se imprime un resumen comparativo con el desempefio de cada modelo, lo

que permite identificar cudl de ellos ofrece menor error y por tanto mayor precision en el

pronostico.
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3.5.4. Visualizacion de métricas de evaluacion

Con el fin de facilitar la interpretacion y comparacion de los resultados de los modelos de
pronostico implementados (ARIMA, Prophet y ETS), se desarroll6 una visualizacion grafica de
las métricas de evaluacion mediante graficos de barras. Donde el Error Absoluto Medio (MAE) y
la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) permiten cuantificar la precision de las predicciones
generadas por cada modelo en relacion con los valores reales de ventas.

Se organiza la informacion en un diccionario con los nombres de los modelos y sus
respectivas métricas, ver figura 8.
Figura 8.

Diccionario de los modelos y sus métricas
metrics = {
'Modelo': ['ARIMA', 'Prophet’, 'ETS’],
'"MAE': [mae_arima, mae_prophet, mae ets],
"RMSE': [rmse_arima, rmse_prophet, rmse ets]

Este fragmento es fundamental ya que estructura los datos en un formato adecuado para
graficar, lo que constituye la base del analisis visual. Luego, el diccionario se convierte en un
DataFrame de pandas, llamado metrics_df, 1o cual permite una manipulacion tabular sencilla
para graficar con la biblioteca seaborn.

La visualizacion se realiza mediante dos graficos de barras (uno para MAE y otro para
RMSE) Cada grafico se genera usando sus.barplot, especificando el eje X como el nombre del
modelo y el eje Y como la métrica correspondiente
3.6. Mineria de datos: Aprendizaje no Supervisado

En esta seccion se abordan distintos métodos de analisis y visualizacion aplicados al

mercado automotor ecuatoriano. Se explora la correlacion entre variables clave como avalto,
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mes y afio mediante una matriz interactiva. Se identifican las 10 marcas mas vendidas con un
grafico de barras, y se aplican técnicas de clustering (KMeans) para segmentar vehiculos segun
su valor y afo de compra. Ademas, se construyen redes bipartitas para analizar las relaciones
entre marcas-modelos y marcas-tipos de combustible. Estas redes permiten evaluar la estructura,
centralidad, resiliencia y robustez del mercado, proporcionando una vision detallada de su
composicidon y comportamiento.
3.6.1. Matriz de correlacion

Se genera una visualizacion interactiva de la matriz de correlacion utilizando Plotly, para
analizar la relacion entre variables numéricas del conjunto de datos filtrado (df filtro). Se crea un
nuevo DataFrame variables correlacion que contiene tres variables clave, ver figura 9.
Figura 9.
Cddigo de la matriz de correlacion.

variables correlacion = df filtro[['AvaALUO]].copy()
df filtro['FECHA COMPRA'].dt.month
df filtro['FECHA COMPRA'].dt.year

variables correlacion[ 'MES']
']

variables correlacion[ 'Afi0

Donde:
e AVALUO: el valor econémico del vehiculo.
e MES y ANO: componentes temporales extraidos de la fecha de compra.
Estas variables permiten explorar si, por ejemplo, existe una correlacion entre el valor de
los vehiculos y el mes o afio de compra.
Luego se genera la matriz de correlacion de Pearson, que mide la relacion lineal entre
pares de variables. Los valores van de -1 (correlacion negativa perfecta) a 1 (correlacion positiva

perfecta), siendo 0 indicativo de ausencia de correlacion. Ademads, se construye un mapa de calor
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interactivo con Plotly, usando una escala de color (Viridis) que representa visualmente la fuerza
de las correlaciones. Cada celda del grafico muestra el valor exacto de la correlacion y permite
explorar interactivamente las relaciones entre variables.

3.6.2. Top 10 marcas mas vendidas

Un gréfico de barras que visualiza las 10 marcas de vehiculos mas vendidas en Ecuador
es una visualizacion clave para comprender la composicion del mercado automotor, identificar
las marcas lideres en ventas y comunicar estos hallazgos de forma clara.

Para ello, primero se verifica que la columna 'MARCA' esté presente en el conjunto de
datos filtrado (df filtro). Luego, se identifican las 10 marcas con mayor nimero de registros de
ventas utilizando. Posteriormente, se genera una visualizacion horizontal mediante
seaborn.barplot, que muestra de forma clara cuantas unidades ha vendido cada marca dentro del
top 10.

3.6.3. Clustering con KMeans sobre avalud y afio

Se implementa una técnica de agrupamiento (clustering) utilizando el algoritmo KMeans
sobre los datos de ventas de vehiculos, especificamente considerando las variables AVALUO
(valor del vehiculo) y ANO (afio de compra). Esta técnica permite identificar segmentos de
mercado basados en el tipo de vehiculo adquirido.

Se filtran los datos para trabajar tinicamente con las columnas 'AVALUO' y 'ANO",
asegurando que no existan valores nulos. Donde, estas dos variables son seleccionadas como
dimensiones clave para formar los clusteres, considerando el valor del vehiculo y el momento de
la compra. Luego el modelo KMeans es sensible a la escala de los datos, por lo que se aplica
normalizacidn para que ambas variables tengan el mismo peso en el anélisis (media 0, desviacion

estandar 1).
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Se define el modelo KMeans con 3 grupos, que intentara encontrar patrones naturales
dentro de los datos, ver figura 10. La eleccion de n_clusters = 3 busca representar tres categorias
posibles de vehiculos segun su avaliio: econdémico, intermedio y lujo.

Figura 10.
Modelo KMeans con 3 grupos

kmeans = KMeans(n_clusters=3, random state=52, n_init=18)
clusters = kmeans.fit predict(scaled)

En la figura 11 se aprecia como se convierte los clisteres numéricos en etiquetas
significativas para los usuarios. Se calcula el valor promedio del avalio en cada grupo, y segiin
ese promedio, se asigna la categoria correspondiente.

Figura 11.

Mapero de clusters a categorias basadas en el valor medio

mean values = cluster data.groupby('CLUSTER")['AVALUO"].mean().sort values() # Asumiendo que df avaluo cat esta disponible
cluster to label = {cluster: label for cluster, label in zip(mean values.index, ['Econdmico’, 'Intermedio’, 'Lujo'])}
cluster data[ CATEGORIA AVALUO'] = cluster data[ 'CLUSTER'].map(cluster to label) # Renombrar la nueva columna de categoria

Finalmente se genera un grafico de dispersion interactivo en el que se visualiza la
distribucion de los vehiculos en funcion del ano y el valor econdmico, coloreados por cluster.
3.6.4. Red Bipartita entre marca y modelo

Para representar la relacion entre las marcas de vehiculos mas vendidas y sus respectivos
modelos se implementa una red bipartita. Esta técnica de visualizacion resulta ttil porque
permite entender de manera grafica la estructura de productos.

Primero se identifican las 5 marcas con mayor volumen de ventas para enfoca el anélisis
en los valores mas representativos. Se filtran las combinaciones unicas de marcas y modelos

dentro del top 5, ya que esta limpieza asegura que la red contenga inicamente relaciones validas
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y no repetidas. Luego se crea un grafo con networkx, en el que se afiaden dos tipos de nodos, ver
figura 12. Donde se tiene los nodos de marca (bipartite=0) y yodos de modelo (bipartite=1).
Figura 12.

Tipos de nodos

B.add nodes from(marcas, bipartite=8)
B.add nodes from(modelos, bipartite=1)

B.add edges from(edges)

Posteriormente, se conectan mediante aristas que indican qué modelos estan asociados a
qué marcas. Esto genera una estructura donde no hay conexiones entre marcas o entre modelos,
s6lo entre un nodo de marca y uno de modelo.

El grafo se renderiza con un disefio tipo spring layout, que distribuye los nodos buscando
reducir cruces y mejorar la claridad. Se utilizan colores distintos para identificar marcas (azul
cielo) y modelos (verde claro), facilitando la interpretacion visual.

Analisis de red Marca-Modelo. Se realiza un anélisis estructural de la red bipartita entre
marcas y modelos de vehiculos, donde se utiliza todo el conjunto de datos disponible (df), lo que
proporciona una vision completa de la relacion entre fabricantes y modelos. A continuacion, se
detallan los pasos mas importantes para dicho analisis.

Construccion de la red completa. Se construye una red bipartita global a partir de todas
las combinaciones Uinicas de marcas y modelos disponibles en el dataset. Los nodos se dividen en
dos conjuntos: marcas y modelos, y las conexiones (aristas) representan relaciones reales entre

ellos, ver figura 13.
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Figura 13.

Construccion de la red completa:
B_marca_modelo = nx.Graph()
marcas = df[ "MARCA'].dropna().unique()
modelos = df[ "MODELO' ].dropna().unique()
B _marca_modelo.add nodes_from(marcas, bipartite=e)
B _marca_modelo.add nodes from(modelos, bipartite=1)
edges = df[[ 'MARCA', 'MODELO']].dropna().drop duplicates().values.tolist()

Identificacion de nodos por tipo. Se filtran los nodos del grafo para separar los que
corresponden a marcas y los que representan modelos. Esto permite analizar su comportamiento
por separado.

Calculo del grado promedio. Para marcas este valor indica cuantos modelos, en
promedio, ofrece cada marca registrada en el dataset. Para modelos este valor muestra cudntas
marcas, en promedio, estan asociadas a un mismo modelo.

Analisis de centralidades en Red MARCA-MODELO. Se realiza un analisis de
centralidades en la red bipartita Marca—Modelo, herramienta utilizada en teoria de grafos para
identificar los nodos mas importantes o influyentes dentro de una red. A continuacion, se detallan
los pasos que comprenden el analisis de centralidades.

Verificacion del grafo adecuado. Se asegura de que el grafo B_marca_modelo haya sido
creado correctamente y sea una instancia valida de networkx. Graph.

Cdlculo de centralidades. Se calculan tres tipos de métricas de centralidad para cada

nodo en la red, ver figura 14.



MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO 52

Figura 14.

Analisis de centralidades

centralidad df = pd.DataFrame({
‘Nodo': 1list(B_marca_modelo.nodes),
‘Grado': pd.Series(nx.degree centrality(B_marca_modelo)),
‘Betweenness’: pd.Series(nx.betweenness centrality(B_marca_modelo)),

‘Closeness’: pd.Series(nx.closeness centrality(B _marca_modelo))

1)

e Grado (degree_centrality): Mide cudntas conexiones directas tiene un nodo.

e Betweenness (betweenness_centrality): Mide cuantas veces un nodo actia como puente en
los caminos mas cortos entre otros nodos.

o Closeness (closeness_centrality). Mide qué tan cerca estd un nodo de todos los demés en
la red, considerando las distancias mas cortas.

El DataFrame generado se ordena por la centralidad de grado y se muestra el Top 5 de
nodos con mayor conectividad directa. Esto permite identificar rdpidamente las marcas mas
diversificadas o los modelos méas comunes, dependiendo del tipo de nodo.

Calculo de resiliencia y robustez para la red Marca-Modelo. Se realiza un analisis de
resiliencia y robustez para evaluar la vulnerabilidad o estabilidad del sistema ante la eliminacion
(intencionada o aleatoria) de nodos clave.

Funcion de Resiliencia. Se implementa la funcion “calcular resiliencia_robustez” la
cual evalua qué tan bien se mantiene conectada la red cuando los nodos son eliminados de forma
aleatoria. Donde un valor cercano a 1 indica alta resiliencia, mientras que valores cercanos a 0

indican que la red colapsa rapidamente al perder nodos al azar.
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Evaluacion de Resiliencia para nodos MARCA y MODELQ. Usando las listas de nodos
tipo MARCA y MODELO previamente definidas, se calcula la resiliencia de cada tipo, ver
figura 15.

Figura 15.
Evaluacion de Resiliencia para MARCA y MODELO

resiliencia marca = calcular_resiliencia robustez(B_marca modelo, marca nodes in_graph)

resiliencia modelo = calcular resiliencia robustez(B marca modelo, modelo nodes in graph)

Funcion de Robustez. Se implementa la funcion “robustez_por centralidad’ 1a cual
evalua el efecto de eliminar nodos de forma dirigida, es decir, comenzando por los mas
importantes seguin su centralidad de grado. Un valor bajo indica que pocos nodos criticos pueden
fragmentar la red, lo que evidencia fragilidad ante ataques dirigidos.

3.6.5. Red bipartita: Marca vs Tipo de Combustible

Se implementa una red bipartita para representa la relacion entre las marcas de vehiculos
y los tipos de combustible que utilizan. Donde su visualizacion permite identificar qué marcas
ofrecen vehiculos con distintos tipos de combustibles. A continuacion, se muestra cada paso para
dicho analisis.

Filtrado y depuracion de los datos. Se verifica que existan las columnas necesarias
(‘'MARCA'y 'TIPO COMBUSTIBLE') en el DataFrame y luego se seleccionan unicamente las
combinaciones validas, eliminando duplicados y valores nulos

Creacion del grafo bipartito. Se construye un grafo no dirigido con networkx, donde los
nodos se dividen en dos grupos:

e Nodos tipo 0 (marcas), ver figura 16.
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Figura 16.

Nodos tipo 0 (marcas)

B _marca_combustible.add nodes from(marcas, bipartite=0)

e Nodos tipo 1 (tipos de combustible), ver figura 17.
Figura 17.

Nodos tipo 1 (tipos de combustible)

B_marca_combustible.add_nodes_from(combustibles, bipartite=1)
Luego se crean las aristas, que representan las relaciones reales entre marca y
combustible.
Distribucién visual de los nodos. Se utiliza un layout bipartito que coloca los nodos de
cada grupo en una linea distinta, mejorando asi la legibilidad del grafo, ver figura 18.
Figura 18.

Distribucion visual de los nodos
pos = nx.bipartite layout(B marca combustible, marcas)

3.7. Evaluacion e interpretacion: Aprendizaje no supervisado

Para evaluar los métodos de aprendizaje no supervisado se realiza una clasificacion
automatica de vehiculos, como se ve continuacion.
3.7.1. Clasificacion automdtica por rango de AVALUO (econdmico, intermedio, lujo)

Se lleva a cabo una categorizacion automatica de los vehiculos en tres niveles de valor
economico Economico, Intermedio y Lujo utilizando inicamente como criterio el avalto
registrado de cada unidad, para dicha clasificacion se realizan una serie de paso, los cuales se ven

a continuacion.
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Preparacion del conjunto de datos. Primero verifica que la columna 'AVALUO' esté
presente, esto garantiza que se trabaje unicamente con valores numéricos validos del avalto, ver
figura 19.

Figura 19.

Verificacion de la columna 'AVALUO'

df avaluo cat = df filtro[[ AvALUO']].dropna().copy()

df avaluo cat[ AvAaLUO'] = pd.to numeric(...)

Normalizacion del valor del avalio. Se normalizan los valores para que todos estén en
la misma escala, ver figura 20. Esto es esencial para que el algoritmo de agrupamiento (KMeans)
no se vea sesgado por la magnitud de los valores monetarios.

Figura 20.

Normalizan los valores

scaler_av = StandardsScaler()

scaled_avaluo = scaler_av.fit_transform(df_avaluo_cat[[ 'AvALUO"]])

Agrupamiento automatico (KMeans). Se aplica un algoritmo de clustering no
supervisado para identificar tres grupos naturales en los datos, ver figura 21. EIl nimero de
clusteres (n_clusters=3) fue elegido para representar las tres categorias socioecondmicas cléasicas
del mercado automotor: bajo, medio y alto.

Figura 21.

Clustering no supervisado

kmeans_av = KMeans(n_clusters=3, random state=52, n_init=18)

df avaluo cat['CLUSTER'] = kmeans av.fit predict(scaled avaluo)
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Asignacion de etiquetas interpretables. Se calcula el valor promedio de avaltio por
grupo y se asignan etiquetas significativas. Este paso convierte clusteres numéricos en categorias
comprensibles y usables para el analisis.

Integracion con el DataFrame principal. Se afiade la clasificacion al DataFrame de
trabajo. Esto permite usar la nueva categoria para cruzarla con otras variables como tipo de
vehiculo, marca, afo, provincia, etc.

Visualizacion final. Se genera un histograma de la distribucion del avaluo dividido por
categoria. Esta visualizacion es clave para comunicar los resultados del agrupamiento, mostrando
claramente como se separan los grupos y cudl es su distribucion relativa.

3.8. Implementacion de conocimiento

Con el fin de facilitar la exploracién interactiva de los resultados obtenidos en los
modelos de prediccion y clasificacion, se implementa un dashboard dindmico utilizando Panel y
Plotly. Este panel visual permite analizar las ventas de vehiculos nuevos en Ecuador entre 2022 y
2024, brindando al usuario la posibilidad de filtrar por marcas y meses, y acceder a métricas
clave como ventas totales, nimero de vehiculos y precios promedio.

Ademas, el dashboard ofrece visualizaciones de tendencias de ventas, distribucion por
tipo de combustible, clase, pais de origen, tipo de vehiculo, asi como el agrupamiento por avalto.
También integra la evaluacién comparativa de los modelos de prondstico (ARIMA, Prophet y
ETS) mediante métricas de error que permiten valorar su precision. A continuacion, se muestran
los pasos de mayor impacto para el desarrollo del dashboard.

Configuracion de estilo y widgets. Se definen el estilo visual (fondo blanco, tamafio de
los selectores) y crean widgets para que el usuario seleccione una o mas marcas y rangos de

mescs.
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Boton de actualizacion y control de estado. Se emplea un boton interactivo que, al
hacer clic, activa la generacion de graficos y resultados. Esto evita que los analisis se ejecuten
automaticamente, mejorando el rendimiento del dashboard.

Resumen y visualizaciones principales del dashboard. Dentro de la funcién dashboard,
se genera un resumen numérico de ventas, vehiculos y precios, grafico de tendencia de ventas
por marca y mes, y una distribucion por tipo de combustible, clase de vehiculo, pais de origen y
tipo de vehiculo. Ademas de un Clustering automatico por avaluo y afio de compra,
categorizando los vehiculos en econdomico, intermedio y lujo.

Prondstico de ventas y comparacion de modelos. Se desarrolla una funcion que utiliza
los datos filtrados por el usuario, separando los tltimos seis meses como conjunto de prueba. A
continuacion, se aplican tres modelos de prondstico ARIMA, Prophet y ETS cuyos resultados se
comparan con los datos reales. Para evaluar el desempeio de cada modelo, se calculan las
meétricas de error MAE y RMSE. Ademas, los pronosticos generados se visualizan en un grafico
conjunto con lineas diferenciadas, lo que permite una comparacion clara y efectiva entre los

modelos.

Estructura del dashboard y despliegue final. Se define el disefio final del dashboard
como una estructura en columna vertical que organiza los elementos en tres secciones
principales: titulo y controles interactivos, area de resultados, y modulo de prondstico. Ademas,
el dashboard esta configurado para ser funcional, permitiendo su visualizacion en un navegador

local o su exportacion como archivo HTML para compartir o integrar en otros entornos.
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CAPITULO 4:
4. ANALISIS DE RESULTADOS

El presente capitulo detalla los resultados obtenidos a partir del procesamiento, analisis y
modelado predictivo sobre el conjunto de datos proporcionados por el Servicio de Rentas
Internas (SRI) del Ecuador, relativo a las ventas de vehiculos nuevos entre los afios 2022 y 2024.
4.1. Pruebas de Concepto

Las pruebas de concepto se centraron en el procesamiento de datos, analisis temporal,
modelado estadistico, segmentacion mediante aprendizaje supervisado y representaciones
basadas en grafos.

El dataset fue sometido a un proceso de limpieza que incluy¢ la eliminacién de columnas
vacias, renombramiento y estandarizacion de encabezados, conversion del campo “avalio” a tipo
numérico, deteccion automatica de la fecha de compra y eliminacion de registros duplicados o
con datos esenciales faltantes. Se crea una columna “MES_ANO” para anélisis temporal y una
columna “ANO” para permitir filtros anuales.

4.2. Analisis Exploratorio y Visualizacion

Posteriormente, se aplicaron filtros dindmicos para los afios 2022, 2023 y 2024,
centrandose en las marcas mas relevantes del mercado. Se genera una serie temporal de ventas
mensuales de vehiculos, representada con visualizaciones interactivas utilizando la libreria
Plotly. Las graficas permiten observar variaciones estacionales marcadas especialmente al cierre

de cada afio, ver figura 22.
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Figura 22.

Ventas mensuales de vehiculos nuevos (2022—-2024)
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Se genera un grafico de linea como se puede ver en la Figura 1, que muestra la evolucion
mensual de ventas en el periodo 2022-2024, asi como una comparacion por afos individuales.
También se analiza la participacion de las cinco marcas mas vendidas desde 2023: Chevrolet,
Toyota, Kia, Shineray e IGM, que se aprecia en la Figura 23. Estas visualizaciones facilitan la

identificacion de patrones de consumo y evolucién de la demanda.
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Figura 23.

Comparacion de ventas por marcas (top 5) en el tiempo (desde 2023)

Comparacion de Ventas por Marca (Top 5) en el Tiempo (Desde 2023)
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4.3. Estacionariedad y Descomposicion Temporal
Se aplica dos pruebas estadisticas para evaluar la estacionariedad de la serie del tiempo:
la prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF) y la prueba KPSS. Los resultados indican que la
serie no es estacionaria en nivel, lo que requirid aplicar diferenciacion para modelos como
SARIMA.
e ADF Estadistica: -1.2652, p-valor: 0.6450
e KPSS Estadistica: 0.6253, p-valor: 0.0203
La descomposicion estacional (modelo aditivo) permite separar los componentes de
tendencia, estacionalidad y residuales. Se identifica una tendencia creciente y una estacionalidad

claramente definida con periodicidad anual, como se visualiza en la Figura 24 y Figura 25.
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Figura 24.

Descomposicion de la serie de tiempo (Ventas)
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Figura 25.

Descomposicion de la serie temporal de ventas (Plotly)
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4.4. Aprendizaje Supervisado
El aprendizaje supervisado se basa en una técnica dentro del campo del aprendizaje
automatico (machine learning), consisten en entrenar modelos utilizando un conjunto de datos
etiquetados, es decir, en el que cada entrada se asocia con una salida esperada. Este tipo de
aprendizaje tiene como objetivo predecir una variable de salida a partir de un conjunto de
variables de entrada, estableciendo una funcion que generaliza patrones observados en los datos
En este proyecto se utiliza tres tipos de modelos los cuales se detallan en los siguientes
apartados.
4.4.1. Modelado Predictivo y Evaluacion
Para el prondstico de ventas mensuales se implementaron tres modelos:
e ARIMA (SARIMAX): modelo estadistico autoregresivo con componentes estacionales.
e Prophet: modelo aditivo desarrollado por Facebook que maneja estacionalidades
automaticamente.
o ETS (Error, Trend, Seasonality): modelo de suavizamiento exponencial triple.
Tabla 1

Valores obtenidos mediante modelos de pronosticos

Modelo MAE (vehiculos) RMSE (vehiculos)
ARIMA 3.857 5.320
Prophet 18.744 22.136

ETS 7.060 8.291




MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO 63

Cada modelo se ajusta usando los datos hasta diciembre de 2023, y evaluado en el
periodo de prueba enero-junio 2024. Las predicciones se comparan con los datos reales y se
calcularon las métricas MAE y RMSE, indicados en la Tabla 1 y se visualiza en la Figura 26
Figura 26.

Comparacion de MAE y RMSE en modelos predictivos
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El modelo ETS (Exponential Smoothing), basado en suavizamiento exponencial triple,
demuestra tener el mejor desempefio predictivo, al capturar adecuadamente tanto la tendencia

como estacionalidad de la serie.
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Figura 27.

Comparacion de Pronosticos de ARIMA vs Prophet vs ETS
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El modelo ETS presenta el mejor desempefio, siendo el més preciso y consistente,
especialmente en la captura de la estacionalidad de la serie. Esta afirmacion se respalda en la
visualizacion de la Figura 27, donde se superponen los datos reales, los valores de entrenamiento
y las predicciones generadas por cada modelo.

4.5. Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado, se enfoca en métodos en los que los algoritmos analizan
datos que no contienen etiquetas o salidas predefinidas. El objetivo principal se basa en descubrir
estructuras ocultas, patrones o relaciones entre los datos sin intervencion externa. Este enfoque
es comunmente utilizado en técnicas como correlacion, Clustering con enfoque en KMeans,
redes bipartitas y la reduccion de dimensionalidad, las cuales resultan utiles especialmente en
contextos donde el etiquetado de los datos no es factible o es costoso.

4.5.1. Correlacion y Segmentacion por Avalio

Se construye una matriz de correlacion entre las variables cuantitativas (avaluo, mes y

afio), que se aprecia en la Figura 28. Se observa una baja correlacion entre el avaltio y las

variables temporales, lo cual se justifica su uso como variable independiente para segmentacion.
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Figura 28.

Matriz de Correlacion

Matriz de Correlacion
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Con base en ello, se aplica el algoritmo K-Means para clasificar los vehiculos en tres
categorias segun su avaluo:
e Econémico
e Intermedio
e Luyjo
Esta clasificacion automatica se visualiza en histogramas que se aprecia en la Figura 29,
y posteriormente se usa para segmentar y analizar el comportamiento por grupo, para
consiguiente realizar un analisis de Clustering por avalio y afio de compra como se observa en la

Figura 30.
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Figura 29.

Clasificacion automdtica por rango de AVALUO (econémico, intermedio, lujo)
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4.5.2. Analisis de Redes

Se implementa representaciones de grafos bipartitos con NetworkX para analizar

relaciones entre entidades del dataset. Se genera dos tipos de red:

e MARCA - MODELO: conectividad entre marcas y modelos unicos.
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e MARCA - TIPO DE COMBUSTIBLE: asociacion entre marcas y tipos de combustible.
En la red MARCA — MODELO que se observa en la Figura 31, se identificaron 267
nodos tipo marca y 3442 nodos tipo modelo. El andlisis de centralidades revela que TOYOTA,
CHEVROLET y HYUNDALI tenian los grados de conectividad mas altos.

Figura 31.

Red Bipartita entre MARCA y MODELO (Top 5 Marcas)

Red Bipartita entre MARCA y MODELO (Top 5 Marcas)
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Teniendo como resultado un top 5 con mayor centralidad en la red bipartita, la cual se
representa en la Tabla 2.
Tabla 2

Top 5 nodos con mayor centralidad en Red MARCA-MODELO

Nodo Grado Betweenness Closeness

TOYOTA TOYOTA 0.038607 0.001480 0.038607
CHEVROLET CHEVROLET 0.033747 0.001130 0.033747
HYUNDAI HYUNDAI 0.028348 0.000796 0.028348
MERCEDEZ BENZ MERCEDEZ BENZ 0.027268 0.000736 0.027268
JAC JAC 0.026188 0.000679 0.026188

Ademés, se evaluaron métricas de robustez y resiliencia para las redes. Se encuentra que
los nodos de modelo son mas fragiles a ataques dirigidos, mientras que los de marca mantenian
una mayor integridad ante eliminaciones aleatorias:

e Resiliencia MARCA: 0.91
e Resiliencia MODELO: 0.52
e Robustez MARCA: 0.11
e Robustez MODELO: 0.50
Estos indicadores revelan que el ecosistema de modelos es mas vulnerable ante

perturbaciones dirigidas, lo que sugiere una alta dependencia de ciertos modelos claves.
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En la red MARCA — TIPO COMBUSTIBLE que se observa en la Figura 32, la gasolina

fue el tipo con mayor grado de centralidad seguida del diésel y los hibridos, indicando una fuerte

dependencia de los consumidores hacia los combustibles tradicionales.

Red Bipartita: Marca vs Tipo de combustible

Figura 32.

Tipo de Combustible

Red bipartita: Marca vs
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Posteriormente, se realiza un top 5 para la red bipartita de MARCA — TIPO
COMBUSTIBLE que se representa en la Tabla 3 y Tabla 4, en las cuales se visualizan la
centralidad por grado para cada nodo.

Tabla 3

Top 5 Marcas con mas tipos de combustible asociados (por Centralidad de Grado)

70

Nodo Centralidad_Grado
30 FORD 0.014652
20 BMW 0.014652
22 TOYOTA 0.014652
16 JEEP 0.014652
46 KIA 0.014652

Tabla 4

Top 5 Tipos de Combustible con mas marcas asociadas (por Centralidad de Grado)

Nodo Centralidad_Grado
268 GASOLINA 0.7010623
267 DIESEL 0.311355
270 ELECTRICO 0.164835
269 HIBRIDO GASOLINA_ BATERIAS 0.106227

272 HIBRIDO DIESEL BATERIAS 0.007326




MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO 71

4.6. Dashboard Interactivo

Ademas, se desarrolla un tablero de visualizacion interactiva utilizando Panel (libreria de
Python). Este Dashboard permite al usuario aplicar filtros dindmicos por marca o periodo,
observar graficas actualizadas automaticamente y acceder a visualizaciones de ventas, Clustering
y predicciones.

Finalmente, se ajusta el disefio con controles ampliados, personalizacion estatica y
componentes dindmicos de actualizacion que fortalecen la experiencia de analisis exploratorio
interactivo tal como se visualiza en la Figura 33.

Figura 33.

Interfaz del Dashboard

& Dashboard Interactivo - Vehiculos Nuevos 2022 - 2024
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1. Presicna el botén ‘Actualizar Resulados' para mostrar datos.

1. Presicna el botén ‘Actualizar Resulados' para mostrar datos.
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CAPITULO 5:
5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1. Conclusiones

El riguroso preprocesamiento del dataset del Servicio de Rentas Internas (SRI) del
Ecuador fue esencial para garantizar la calidad del analisis predictivo. Este incluy¢ la conversion
de datos, eliminacion de columnas vacias y estandarizacioén de fechas, asegurando asi la
fiabilidad de la visualizaciones y modelos generados.

El analisis temporal reveld una marcada estacionalidad anual en las ventas de vehiculos
nuevos entre el afo 2022 y 2024, particularmente con picos al cierre de cada afio. Esta tendencia
se valida mediante la descomposicion estacional y visualizacion de la serie temporal, donde se
observa una tendencia creciente, lo que refleja una recuperacion o fortalecimiento del mercado
automotor.

Al implementar modelos de prediccion ARIMA, Prophet y ETS, muestran rendimientos
predictivos diferenciados al evaluar el periodo enero — junio de 2024. En este caso el modelo
ETS fue el mas preciso obteniendo los menores errores:

e MAE =7.060 vehiculos

e RMSE = 8.291 vehiculos
En contraste, Prophet presento un MAE mucho mas alto (18.744), lo que sugiere que los
métodos de suavizamiento exponencial son mas adecuados para series con estacionalidad
estable.

La segmentacion de vehiculos por avaltio, utilizando el algoritmo K-Means, permitio

agrupar los datos en tres categorias: econdmico, intermedio y lujo. Esta clasificacion es util para
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comprender la distribucion del mercado por rangos de precios y planificar estrategias
diferenciadas en la venta de vehiculos de la industria automotriz ecuatoriana.

El uso de grafos bipartitos permitid explorar relaciones entre:

e Marca y Modelo, identificando a Toyota, Chevrolet y Hyundai como los nodos mas
centrales por conectividad y centralidades.
e Marcay Tipo de Combustible, donde la Gasolina domino con una centralidad por grado de

0.70, evidenciando una fuerte dependencia del mercado hacia combustibles tradicionales.
Asi mismo, los indicadores de resiliencia (0.91 para marca vs 0.52 para modelo) muestran que el
ecosistema es mas fragil a la pérdida de modelos que a la de marcas, por lo cual se sugiere
concentracion de ventas en pocos modelos clave.

Finalmente, al implementar un Dashboard interactivo con la libreria Panel, se fortalecio
la exploracion visual y la capacidad de andlisis del usuario, integrando filtros dindmicos por
marca y afios, asi como graficos para ventas, segmentacion y predicciones. Lo cual al
implementar esta herramienta logra representar una buena practica de ciencia de datos aplicada a
la toma de decisiones estratégicas.

5.2. Recomendaciones

Acorde a los resultados obtenidos, se sugiere que, para el mercado automotor
ecuatoriano, el uso de técnicas de mineria de datos combinadas con modelos de series temporales
y visualizaciones lograria representar una poderosa herramienta para comprender y anticipar el
comportamiento del consumidor.

En conjunto, este estudio demuestra como el andlisis de datos puede proveer
informaciones estratégicas y generar ventajas competitivas en el sector automotor ecuatoriano.

Entre las recomendaciones mas relevantes se tiene:
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e Incorporar variables externas como indicadores econdémicos, normativa tributarias o tasas
de interés que podrian enriquecer los modelos de prediccion y explicar mejor las
variaciones.

e Alimentar regularmente los modelos con datos nuevos y reevaluar su rendimiento para
mantener la precision del pronodstico.

e El analisis de grafos puede utilizarse como indicador temprano de disrupciones o
concentraciones excesivas en determinados modelos o marcas.

e Las entidades del sector automotor puedes ayudarse de esta herramienta para anticipar la

demanda, optimizar inventarios y definir campafas publicitarias segiin segmento.
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