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RESUMEN

En Guatemala las empresas en diferentes sectores carecen de modelos
de prondstico de importaciones, tal es el caso de las empresas que se dedican a
la importacién de tuberia de acero, la carencia de esta informacién limita su

habilidad de crecimiento y poder de negociacion.

Los modelos de prediccién del comportamiento de importaciones de
tuberia proveniente de China permitirian contar con conocimiento, el cual le

brindaria una ventaja competitiva a la hora de realizar toma de decisiones.

Esta investigacion busca realizar un modelo de prondéstico haciendo uso
de la ciencia de datos, con técnicas como: las series de tiempos, deteccion de
patrones y aprendizaje automatico. Por lo que el disefio de un modelo de
prediccion como herramienta de andlisis predictivo puede ayudar interpretar

patrones de comportamiento en la informacién recolectada por distintas fuentes.

Xl



Xl



1. INTRODUCCION

El problema que se enfrentan las empresas que se dedican a la
comercializacion de tuberia de acero proveniente de China, es que no cuentan
con prona@sticos sobre el comportamiento de importaciones de tuberia de acero

que le proporcionen ventajas a la hora de realizar negociaciones.

El disefio de un modelo de prediccion del comportamiento de
importaciones de tuberia de acero proveniente de China permitira contar con
conocimiento que las empresas pueden utilizar para la toma de decisiones, por
medio de identificar los métodos que se pueden emplear para el analisis
predictivo, asi como su relacion con variables econdmicas y determinar posibles

optimizaciones por métodos de machine learning.

En el primer capitulo se recopilan los antecedentes de trabajos que en los
cuales se ha realizado prondsticos, recolecciones de datos utilizando distintas
técnicas, herramientas y metodologias, esto con el fin de analizar como abordar

el modelo propuesto.

En el segundo capitulo se encuentra la justificacion acerca la cual se

realiza este trabajo de investigacion.

En el tercer capitulo se determina el alcance en el que se encuadra el

estudio siendo de disefio de tendencia.



En el cuarto capitulo se presenta el marco tedrico en donde se encuentra
la informacion recolectada que da soporte al trabajo de investigacion, el cual

contiene las herramientas, metodologias y la arquitectura a utilizar.

En el quinto capitulo se lleva a cabo la elaboracion del modelo de

prondstico propuesto.

En el sexto y dltimo capitulo se discuten los resultados obtenidos y se

selecciona el modelo méas adecuado.



2. ANTECEDENTES

El estudio modelo de ARIMA para pronosticar el precio del arroz de calidad
media para anticipar las fluctuaciones de precios (Ohyver y Pudjihastuti, 2018).
En la cual se desarrolld una investigacion experimental para desarrollar un
modelo de series de tiempo, el cual permita hacer prevision del precio del arroz
utilizando ARIMA. Analizar la prevision del precio es una accion que se realiza

con el fin de ayudar al gobierno a monitorearlo y controlarlo.

El arroz es uno de los principales productos en indonesia, debido a esto el
gobierno necesita garantizar el abastecimiento adecuado del mismo, por lo que
debe realizar monitoreo de los precios para poder controlarlo. El uso de métodos
de series como de tiempo como el método ARIMA permite realizar prevision del
precio con la finalidad de poder analizar los patrones de comportamiento del

arroz.

La utilizacion de métodos estadisticos como el ARIMA para poder predecir
resultados con base a patrones detectados en colecciones de datos, permite
analizar datos pasados y generar una prevision del comportamiento de los datos

a futuro.

Cerrillo (2018) datos masivos y datos abiertos para una gobernanza
inteligente. El profesional de la informacién (EPI), investigacion explicativa.
Determina la importancia del uso de grandes cantidades de informacion publica.
Tener acceso a grandes cantidades de informacion publica permite contar con

informacion adecuada para analisis de datos.



La gobernanza inteligente se basa en el uso de las ingentes cantidades
de datos que la administracion publica genera y recaba en el desarrollo de sus
actividades y en sus relaciones con la ciudadania y las empresas. Es importante
conocer como el uso de grandes volumenes de datos a disposicion de las
administraciones publicas, de la ciudadania y de las empresas esta generando
un nuevo modelo de gestion publica conocido como gobernanza inteligente. La
exploracion de la incidencia del andlisis de datos masivos en las administraciones
publicas y la exposicion de los canales a través de los cuales la ciudadania y las
empresas pueden colaborar activamente con las administraciones permiten un

nuevo modelo de gobernanza.

La recoleccién de informacion publica para hacer uso de ella de manera
inteligente, por medio de la tecnologia, con el fin de analizarla y tomar decisiones.
El uso de informacién publica por medio de mineria de datos, big data, data
cleaning, entre otros, permite realizar analisis, el cual brinda una ventaja

competitiva.

El estudio prediccion de series de tiempo econdmicas y financieras:
ARIMA vs LSTM llevado a cabo por Siami y Namin (2018) en el que realizaron
una investigacion experimental con el fin de comparar la precision de los métodos
de analisis predictivos basados en series de tiempo contra métodos de Deep
learning, determinar si el uso de métodos de Deep learning como LSTM muestra

una ventaja de precision y cantidad de errores en relacion con el método ARIMA.

La volatilidad del mercado dificulta la realizacion de forecasting para
economiay finanzas. Debido a esto, lograr un forecast preciso se hace necesario,
para lo cual es importante recurrir a varios métodos, entre ellos los métodos de
prondstico utilizando andlisis de regresion los cuales tienen muchas limitaciones

en su aplicacion. Por lo cual es necesario investigar cual método de forecasting



ofrece las mejores predicciones respecto a su precision y menor cantidad de

errores.

El método ARIMA es uno de los métodos mas populares para forecasting
por el cual se buscara comparar su precision contra métodos de deep learning
como LSTM los cuales han ganado atencion en los ultimos afios con sus

aplicaciones en muchas diciplinas incluyendo finanzas.

Comparar que existe ventaja al utilizar métodos de Deep learning contra
meétodos de series de tiempo en el analisis de informacién para forecasting. El
uso de métodos alternativos utilizando técnicas avanzadas de machine learning
como lo son los algoritmos de Deep learning provee beneficios para el analisis

de problemas de prediccion econdémica.

La investigacion experimental Pronéstico de precios de productos de
comercio electrénico mediante la combinacion de un modelo de promedio movil
integrado autorregresivo (ARIMA) y datos de tendencias de Google (Carta,
Medda, Pili, Reforgiato y Saia, 2019). Profundiza en el analisis predictivo de
precios de productos utilizando métodos de series de tiempo como ARIMA.
Utilizar datos recolectados de internet por medio de crawlers.

El uso de crawlers para recolectar informacion de productos y sus cambios
de precios a través del tiempo, asi mismo recolectar informacién de redes
sociales y Google trends con el fin de analizar las variaciones en el tiempo de
informacion, utilizando un modelo de series de tiempo ARIMA para poder predecir

precios futuros.

La recoleccion de datos de internet, tratamiento de datos, analisis de datos

y utilizacion de modelos estadisticos pueden ser utilizados con la finalidad de



predecir resultados. Es posible utilizar informacidén recolectada de internet y
clasificarla para poder analizarla y predecir valores futuros sin necesidad de

utilizar machine learning, aplicando Unicamente series de tiempo en su lugar.

El analisis de la aplicacion del aprendizaje automatico para pronosticar las
tendencias del comercio internacional como investigacion experimental
(Batarseh, Gopinath, Nalluru y Beckman, 2019). Utiliza técnicas de machine
learning para realizar mejores predicciones de mercado, por medio del analisis

de informacion publica. Analizar como variables como el PIB afectan el mercado.

El analisis de la informacién publica por medio de técnicas de machine
learning predictivas por medio de modelos como ARIMA, GBoosting, XGBoosting
y LightGBM para predecir patrones futuros de comercio y K-Means clustering de
paises de acuerdo con factores econdmicos. Analizar como afectan las politicas
externas al mercado por ejemplo la inclusion de nuevas tarifas y la detencién de

tratados comerciales.

Para disefiar un modelo predictivo se tiene que contar con informacién
histérica de variables econdémicas y diferentes costos, que seran interpretados
por técnicas de andlisis estadistico, por lo que el uso de técnicas de machine
learning para el analisis de datos y variables econémicas permite determinar el

comportamiento de los mercados.

Nikou, Mansourfar y Bagherzadeh (2019). Prediccion del precio de las
acciones mediante el algoritmo de aprendizaje DEEP y su comparacion con los
algoritmos de aprendizaje automatico, es una investigacion comparativa que
utiliza multiples técnicas de machine learning para pronostico de acciones en
combinacion, para analizar si existe una ventaja comparada al uso de estas por

separado.



La inversion en acciones es una de las mayores actividades de inversion,
sin embargo, el desconocimiento de este debido a la carencia informacion y
conocimiento, puede causar la perdida de dicha inversion. Esto hace necesaria
la prediccion del precio de las acciones de manera precisa, para poder reducir el

desperdicio de recursos.

Comunmente se hace uso de técnicas de machine learning como artificial
neural network (ANN), las cuales se ha confirmado su efectividad para el forecast
de precio de acciones, al igual que support vector machine (SVM), sin embargo
el uso de ANN por si solo dificulta la comprension, debido a esto con el fin de
realizar una prediccion mas exitosa y precisa, se analiza la combinacion de
diferentes métodos predictivos. Se analiza la comparaciéon de métodos de
machine learning tradicionales como SVM contra métodos de Deep learning
como Long short-term memory (LSTM). Esto hace mas facil el analisis de la
informacion. La combinaciéon de estos métodos apunta a hacer una mejor

prediccidén que utilizar cada uno separado.

Usar distintos métodos para realizar forecasting de analisis econémico
como es el mercado de acciones, la utilizacion de modelos de Deep learning
proporcionan un aumento en la precision del forecasting permitiendo un mayor

apoyo en la toma de decisiones de inversion.

Calof y Viviers (2020) Analisis de Big Data y seleccion de mercados
internacionales: un estudio exploratorio. Explora la seleccion de mercados
internacionales por medio del analisis de informacion disponible de comercio
internacional y el impacto analisis de big-data en las decisiones de seleccion de
mercado internacional por medio de TRADE-DSM (Modelo de soporte de

decision).



Una gran cantidad de informacion del flujo de comercio internacional y
mercados potenciales esta disponible, sin embargo muchos exportadores no
saben como identificarla, con precision adecuada, estos mercados mantienen el
potencial mas grande. Incluso si ellos tienen acceso a informacion relevante, el
gran volumen de informacion hace complicado el proceso de andlisis de forma
frecuente, ademas de ser costoso y tardado. Un reto adicional es que la mayoria
de los exportadores realizan el proceso de forma empirica, por lo que carecen de
una metodologia de toma de decisiones apropiada, lo cual no les permite adoptar

una aproximacion sistematica para elegir mercados extranjeros.

El uso de métodos estadisticos puede ser aplicado a grandes colecciones
de datos con el fin de analizar mercados, por lo cual la utilizacion de métodos
estadisticos para el analisis de informacion pasada permite probar hipétesis o

plantear métodos de prediccion del estado del mercado.

Darapaneni, Reddy, Paduri, Acharya, y Nithin (2020). Prondstico de
COVID-19 en India utilizando el modelo ARIMA. Establece un modelo predictivo
para detectar posibles puntos de concentraciéon de COVID-19, utilizando modelos

basados en estadistica como lo es ARIMA.

El estado de pandemia COVID-19 ha provocado el cierre de los paises,
esto ha tenido efectos positivos para evitar la propagacion de este, sin embargo
esto no es sostenible a largo plazo debido a problemas econémicos que esto
genera mas en paises, en vias de desarrollo como India. Para detectar posibles
puntos de concentracion para el COVID-19, se hace necesario realizar
forecasting el cual puede guiar a las administraciones a tomar decisiones. El uso
de modelos basados en estadistica como lo es ARIMA puede ayudar a realizar
predicciones precisas, ya que tiene un rendimiento mas prometedor que métodos

como el support vector machine y wavelet neural network.



El forecasting ayuda a la toma de decisiones de manera precisa, haciendo
uso de métodos basados en estadistica, los métodos como ARIMA permiten

determinar patrones de comportamiento y predecir resultados.

Karingula et al. (2021). Incorporaciones mejoradas para el prondstico de
series de tiempo, investigacion demostrativa. Combina lo mejor de los métodos
estadisticos tradicionales y redes neuronales por medio del uso de AR-Net. La
cual es una red que es interpretable como un modelo clasico AR, pero también

escala a dependencias de largo alcance.

Los métodos de forecasting juegan un gran rol en la toma de decisiones
de muchos negocios, particularmente relacionados con problemas de predicciéon
de data financiera, los cuales pueden ser modelados como un problema de series
de tiempo. Los métodos de series de tiempo pueden ser modelados utilizando
varios métodos como SARIMA, ARIMA, siendo este uno de los mas utilizados
para forecasting.

Es posible realizar forecasting con métodos de machine learning como
Recurrent neural networks (RNNs) o principalmente short term memory (LSTM),
los cuales han tenido éxito en forecasting.

Usar métodos de series de tiempo en conjunto con métodos de machine
learning como gradient boosting permite realizar analisis predictivo con un mejor
desempeiio. Esto abre la posibilidad de realizar analisis multi variable para

forecasting combinando dichos métodos.

El estudio experimental prevision del comercio agricola internacional
mediante aprendizaje automatico (Gopinath, Batarseh, Beckman, Kulkarni y

Jeong, 2021). Busca predecir los patrones de comportamiento del comercio



agricultor, por medio de la utilizacion de métodos de machine learning para

periodos de tiempo extensos con gran precision.

En los ultimos afos la agricultora ha tenido muchos acontecimientos
mundiales tales como desastres naturales, guerras de comercio, pandemias.
Esto ha generado incertidumbre, la cual ha afectado la toma de decisiones.
Dichas tendencias no convencionales necesitan grandes cantidades de datos. El
analisis de estos datos requiere de técnicas que vayan mas alla de los modelos
lineales, por consiguiente, el uso de machine learning se ha visto como una
alternativa para estos retos, el uso de modelos de machine learning para

determinar forecast de comercio internacional se hace una necesidad.
Usar métodos de machine learning para la prediccion del comportamiento

de comercio internacional, lo cual permite realizar mejor planeamiento del

presupuesto basado en los flujos de comercio.
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3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

3.1. Contexto general

El problema que se enfrentan las empresas que se dedican a la
comercializacion de tuberia de acero proveniente de China, es que no cuentan
con pronosticos sobre el comportamiento de importaciones de tuberia de acero

gue le proporcionen ventajas a la hora de realizar negociaciones.

3.2. Descripcion del problema

En la actualidad no se cuenta con prondsticos del comportamiento de
importaciones de tuberia de acero proveniente de China, el desconocimiento de
métodos de prediccion y variables econdmicas dificulta el realizar pronésticos de
montos de importaciones. La carencia de un modelo de prediccion (forecasting)
para el comportamiento de importacion de tuberia de acero proveniente de China
limita el panorama general del estado del mercado de tuberia de acero, lo que

dificulta la toma de decisiones.
3.3. Formulacion del problema
Pregunta central

o ¢,De qué forma se puede predecir el comportamiento de importaciones de

tuberia de acero proveniente de China hacia Guatemala?
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Preguntas auxiliares
e (Qué métodos se pueden emplear para andlisis predictivo del
comportamiento de importaciones de tuberia de acero proveniente de China
hacia Guatemala?
e ¢ Qué variables economicas influyen principalmente en el comportamiento de

importaciones de tuberia de acero proveniente de China hacia Guatemala?

e /Contribuye el uso de machine learning al andlisis predictivo del
comportamiento de importaciones de tuberia de acero proveniente de China

hacia Guatemala?

3.4. Delimitacion del problema

Se analizara informacion histérica comprendida en los afios 2013 al 2019
de montos de importaciones de tuberia de acero proveniente de China hacia
Guatemala brindada por la SAT, indicadores econdmicos brindadas por el banco
de Guatemala y por el banco mundial. El contexto que bajo el cual se realizara el

estudio es de data science.
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4. JUSTIFICACION

La realizacion de la presente investigacion se justifica en la linea de
investigacion en ciencia de datos, la cual combina multiples disciplinas de
conocimiento que son base de estudio de la maestria en ingenieria para la

industria con especialidad en ciencias de la computacion.

En la actualidad no se cuenta con prondsticos del comportamiento de
importaciones de tuberia de acero proveniente de China, por lo cual hacer uso
de la ciencia de datos puede ayudar a proveer informaciéon adecuada para

detectar tendencias de importacion.

Se plantea la propuesta de un modelo de prondstico del comportamiento

de importaciones de tuberia de acero proveniente de China.

El conocer la proyeccién de importaciones de tuberia de acero proveniente
de china puede ayudar a las empresas que se dedican al mercado de
comercializacién de tuberia, porque les permitira contar con informacién confiable
para la toma de decisiones empresariales, dando soluciébn a problemas e
interrogantes presentes en la sociedad por medio de la ciencia de datos con la
finalidad de brindar soluciébn a dichos problemas de una manera rapida y

automatizada.
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5. OBJETIVOS

General

Disefiar un modelo que pueda predecir el comportamiento de

importaciones de tuberia de acero proveniente de China hacia Guatemala.

Especificos

o Identificar los métodos factibles para el andlisis predictivo del
comportamiento de importaciones de tuberia de acero proveniente de China
hacia Guatemala.

o Identificar que variables econdmicas influyen principalmente el
comportamiento de importaciones de tuberia de acero proveniente de China
hacia Guatemala.

o Determinar cémo contribuye el uso de machine learning al analisis
predictivo del comportamiento de importaciones de tuberia de acero

proveniente de China hacia Guatemala.
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6. NECESIDADES POR CUBRIR Y ESQUEMA DE LA
SOLUCION

Propuesta de modelo para predictivo del comportamiento de
importaciones de tuberia de acero proveniente de China para analizar ventajas

competitivas.

En la actualidad no se cuenta con prondsticos del comportamiento de
importaciones de tuberia de acero proveniente de China, el desconocimiento de
métodos de prediccion y variables econdémicas dificulta el realizar prondsticos de

montos de importaciones.

La carencia de un modelo de prediccion (forecasting) para el
comportamiento de importacion de tuberia de acero proveniente de China limita
el panorama general del estado del mercado de tuberia de acero, lo que dificulta
la toma de decisiones. El uso de la data science ayudara a proveer informacion

adecuada para detectar tendencias de importacion.

La investigacion propuesta pretende crear un modelo de forecasting para

el comportamiento de importaciones de tuberia de acero proveniente de China.

El disefio del modelo utlizara datos histéricos de la SAT sobre
importaciones, también se recolectara informacion de variables econémicas del
banco de Guatemala y del banco mundial, asi como informacién publica
relacionada al acero. Se analizara, reformateara y limpiard la informacion
recolectada con la herramienta KNIME, para su posterior analisis en Python, en
donde se hard uso de series de tiempo como ARIMA para analizar datos
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histéricos de montos de importaciones de tuberia de acero proveniente de china,
con el fin de conocer si al modelo generado se le puede mejorar su desempefo

por medio de técnicas de machine learning como gradient boosting.

Estos estudios se llevaran a cabo en un entorno de desarrollo local,

haciendo uso de sets de entrenamiento, test y validacion.

Figura 1. Diagrama de arquitectura

Métodos
estadisticos
Iterar hasta que
esté lista
Preprocesamiento Aplicar métodos
redictivo
de Data Data P
preparada # python
KNIME
Entregar Seleccion de Modelo <  Aplicar A'QC_WitmOS d?
modelo modelo algoritmos Machine Learning
- =

Fuente: elaboracion propia, utilizando draw.io

El modelo propuesto brindara la posibilidad de realizar andlisis de ventajas
competitivas a las empresas que se encuentren en el ramo de comercio de

tuberia de acero.
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7. MARCO TEORICO

7.1. Variables econdmicas

El crecimiento econdmico es un factor importante para el desarrollo de un
pais, estos conceptos estan relacionados a las variables econémicas ya que Si
una se ve afectada las otras también. Las variables econ6micas recolectan
informacion agregada de una region en especifico las cuales nos permiten

analizar el comportamiento econdémico.

7.1.1. Producto interno bruto

El producto interno bruto (PIB) contabiliza todo el producto econémico
generado dentro de las fronteras de la nacion, este es una medida bruta ya que
no hace ningun ajuste por la depreciacion de los activos (Coyle, 2014). Este esta
medido durante un periodo definido de tiempo que generalmente es de un afo.

7.1.2. Tipo de cambio
El precio al que una moneda cambia por otra se le llama tipo de cambio,
las fluctuaciones del tipo de cambio ocurren porque las fluctuaciones de la
demanda y oferta de la moneda no son independientes (Parking, 2007).

7.1.3. Inflacion

La inflacion es un incremento a nivel general en los precios de productos

durante un periodo de tiempo (Comley, 2013).
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7.1.4. Balanza de pagos

Ningun pais es capaz de producir todos los satisfactorios de su poblacion
dentro de sus fronteras, estos pueden ser por circunstancias como clima, nivel
de mar, fuentes de recursos naturales por mencionar algunas (Toro, 2003). Esto
hace necesario realizar comercio con otras naciones con el fin de deshacerse de
productos que produce en excedente o adquirir nuevos productos ya sea que no
los produzca o los produzca en cantidades limitadas. Estos intercambios de
compray venta se registran en lo que conocemos como balanza de pagos la cual

es utilizado para andlisis econémico.

7.2. Estadistica

Es una ciencia derivada de la matemética encargada de recoger, analizar,

interpretar y representar los datos (Cruz, 2016).

7.2.1. Estadistica Descriptiva

Busca describir los datos de manera reducida y ordenada haciendo uso
de distintos métodos (Cruz, 2016).

7.2.2. Estadistica Inferencial
El objetivo de esta es llegar a conclusiones de un conjunto de datos

grande, haciendo uso de observaciones a una pequefa porcién de este (Cruz,
2016).
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7.2.3. P-Value

Es la probabilidad de tener un valor, del estadistico calculado, mas
extremo que el observado (Millones, Barreno y Vasquez, 2017). Este sirve para

rechazar o aceptar una hipétesis nula.

7.3. Prondsticos

Los prondsticos estan basados en el principio de que hechos y ocurrencias
actuales vienen en cierta forma condicionados por hechos y ocurrencias pasados
(Pando, 1981). Esto quiere decir que para poder estimar el futuro se debe de
conocer el pasado.

7.3.1. Métodos de prondstico

Existen distintos métodos para pronostico estandarizados, estos difieren
el uno del otro en términos de precision del prondstico, nivel de satisfaccion

cuantitativa y en la base légica de la cual se deriva el prondstico (Ballou, 2004).

7.3.2. Métodos cualitativos

Los métodos cualitativos utilizan el juicio, la intuicion, las encuestas o
técnicas comparativas para generar estimados cuantitativos acerca del futuro.
Debido a que este método carece de naturaleza cientifica se dificulta la
estandarizacion y validacién de su precision (Ballou, 2004). No obstante el uso
de estos métodos se torna necesario cuando se desea pronosticar el éxito de

productos nuevos en multiples ambitos.
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7.3.3. Métodos de proyeccion historica

Se utilizan cuando se cuenta con informacion histérica en una cantidad
razonable y las variaciones de tendencia y estacionalidad de las series de tiempo
son estables y bien definidos (Ballou, 2004). Estas se basan en la proposicion de

que el futuro se puede deducir del pasado.

7.3.4. Métodos causales

Estos se basan en la premisa de que el nivel de la variable a pronosticar

se puede derivar del nivel de las otras variables relacionadas.

7.4. Series de tiempo

Una serie de tiempo es una serie de observaciones de un evento o proceso
en intervalos iguales de tiempo. Es llamada serie de tiempo, porque las

observaciones son usualmente tomadas con respecto al tiempo (Ky y Vu, 2007).

7.4.1. Prueba Dickey Fuller

El objetivo basico de esta prueba es examinar la hipétesis nula que:

8 =1enyt=0yt-1+ut

Contra la alternativa de un lado 8 < 1. Por lo tanto las hipétesis de interés
son:

Ho: La serie contiene raiz unitaria.

H1: La serie es estacionaria.

La prueba de Dickey Fuller se pueden llevar a cabo permitiendo una

interseccion o una interseccidn y una tendencia deterministica (Brooks, 2008).
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7.5. Analisis predictivo con series de tiempo

El objetivo de del analisis de series de tiempo para realizar pronéstico es
estudiar las técnicas para analizar las inferencias generadas por las series de
tiempo, para esto se debe seleccionar un método adecuado el cual permitira
estimar parametros, revisar la bondad de ajuste de los datos y la posibilidad de

encontrar un modelo ajustado (Brockwell, 2010).

7.5.1. Método ARMA

El modelo autorregresivo de media mévil (ARMA por sus siglas en inglés)
es un modelo de forecasting en el cual los métodos de andlisis de autorregresion
(AR) y el de media mévil (MA) son aplicados a datos de series de tiempo que se

comportan bien.

En este método se asume que la serie de tiempo es estacionaria esto
quiere decir que cuando fluctia lo hace de manera uniforme en un tiempo en
particular (Gordon, 2021).

Este modelo de series de tiempo trabaja utilizando mecanismos de
extrapolacion, en la descripcion de las series de tiempo., esto basado en la ley
cambiante de la serie de tiempo. Este método se utiliza principalmente en la
investigacion de mercado, es un método adecuado para una gran variedad de

problemas.

El método ARMA tiene una precision y rendimiento superior que utilizar los

meétodos AR y MA por separado, pero puede ser complicada su implementacion.

El método ARMA se basa en la siguiente ecuacion:
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En donde:
o ¢ = Los parametros autorregresivo del modelo
o 8 = Los parametros de la media movil
o C = una constante
o 2 = sumatoria

e g=error
7.5.2. Método ARIMA

El método autorregresivo integrado de media movil (ARIMA por sus siglas
en inglés) es un modelo estadistico utilizado para forecasting en series de tiempo.
El cual se utiliza comprender el pasado de la informacion o poder predecir el

futuro de una serie de tiempo.

El método ARIMA realiza predicciones sobre una serie de tiempo basada
en sus valores en el pasado. Puede ser utilizada para para cualquier serie de
nameros no estacional media vez estas muestren un patrén y no es una serie de

eventos aleatorios.

ARIMA es la unién de tres modelos AR gue es el modelo autorregresivo, |
es la diferencia entre observaciones no estacionales y por ultimo MA que es la

media movil este utiliza los valores de los tres modelos.

El método ARIMA esta definido por:
AR: Auto Regressive
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Yi =B1+ @1Ye1+ @Yo+ o+ PpYip

Donde:
o Yt = es una observacion en el tiempo t que depende de Yt-1, Yt-2 ...,Yt-p

o P= Son las observaciones previas

I: Integrated

21 = Yt+1 - Yt
Qt=Zu1- 2t

N =

Donde:

o Se puede operarar las funciones de diferenciacion multiples niveles
dependiendo del parametro d que filemos para el entrenamiento del
modelo.

MA: Moving Average

Y = '32"' W1ELy + W€+ .+ qu(_q + &
Donde:
o € = representa el error residual de las funciones de agregacion

o g= es un hiper pardmetro que es igual a p, pero en la ventana de tiempo g.

7.5.3. Método SARIMA

El método autorregresivo integrado de media movil estacional (SARIMA
por sus siglas en inglés) es una extension del método ARIMA el cual incorpora el
componente estacional ya que el método ARIMA no lo soporta.

Este método introduce el orden de estacionalidad autorregresivo P, el

orden de diferencia estacional D, el orden de la media movil estacional Q y el

namero de pasos en un periodo estacional m al método ARIMA.
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7.5.4. Método de suavizado exponencial

El método de suavizado exponencial es un método de forecasting en el
cual las combinaciones de las observaciones pasadas tienen un peso, en el cual
las observaciones recientes tienen mas peso que las observaciones mas
antiguas. EI nombre de suavizado exponencial refleja que los pesos decrecen

exponencialmente mientras la observacion se hace mas vieja (Hyndman, 2008).

7.6. Ciencia de datos

La ciencia de datos se basa en principios y técnicas requeridas para
realizar actividades de descubrimiento, las cuales son definidas tipicamente en
términos de secuencias de pasos, llamados flujo de trabajo (workflow o pipeline)
(Braschler, 2019).

7.6.1. Flujo de proceso de ciencia de datos

Segun Manson H. el flujo de proceso en ciencia de datos se puede reducir
a 5 pasos los cuales son: obtener la informacion (obtaining data), limpiar la
informacion (scrubbing data), explorar la informacion (exploring data), modelar la
informacion (modeling data) e interpretar la informacion (interpreting data) estos

pasos forman el acrénimo del modelo (OSEM, 2010).
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Figura 2. Imagen flujo de proceso de ciencia de datos

Obtener
+
+
+ @
=

Limpiar Modelar

Fuente: elaboracion propia, basado en Mason y Wiggins, (2010). Descripciones de flujo de

proceso de ciencia de datos.

7.6.1.1. Obtener

El primer paso es obtener la informacion, para esto puede ser necesario:
Descargar informacioén (privada o publica)
Consultar bases de datos o API
Extraer desde archivos pudiendo ser digitales o fisicos

Generarla

7.6.1.2. Limpiar la informacién

Es comun que la informacion recolectada contenga errores,

inconsistencias, datos vacios, datos no relevantes o caracteres extranos. Esto

hace necesario realizar un proceso de limpieza antes de realizar cualquier

actividad con la informacién la cual puede llevar procesos como:

Filtrar lineas

Extraer columnas
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o Remplazar valores
o Extraer valores
o Manipular valores faltantes y duplicados

° Transformar datos de un formato a otro

7.6.1.3. Explorar la informacion

Una vez se cuenta con la informacién limpia se procede a explorarla. El fin
de este paso es entender la informacién con la que se cuenta por lo que se puede
hacer uso de:

o Ver la informacion
o Realizar andlisis estadistico de la informacion

o Crear visualizaciones para comprender el comportamiento

7.6.1.4. Modelar la informacién

Para poder explicar la informacién o poder realizar predicciones, es
necesaria la realizacion de un modelo estadistico. Dicho modelo puede ser
realizado con distintas técnicas como:

o Clusters
o Clasificacion
o Regresiones

. Reducciones dimensionales

7.6.1.5. Interpretar la informacion

Este es el paso final en el cual se le da un significado a la informacion

generada por el modelo, este paso involucra:

28



o Crear conclusiones de los datos
o Evaluar el significado de los resultados

° Comunicar los resultados

7.7. Inteligencia artificial

Segun Nilson (1998) la inteligencia artificial (Al por sus siglas en inglés)
estd interesada en el comportamiento inteligente de los artefactos. El
comportamiento inteligente, a su vez, involucra percepcion, razonamiento,

aprendizaje, comunicacion, y actuar en ambientes complejos.

La Al busca realizar actividades lo mas parecido a los seres humanos o si
es posible mejor asi mismo también busca comprender el comportamiento de los
humanos, maquinas y los animales. Esto le da a la Al componentes, tanto de

ciencia, como de ingenieria.

7.8. Machine Learning

Segun Bonaccorso (2017) la principal meta de machine learning es
estudiar, disefiar y mejorar modelos mateméaticos que pueden ser entrenados con
informacion relacionada, con el fin de inferir el futuro y tomar decisiones sin

conocer completamente todos los elementos que influyen.

En otras palabras ML busca tomar informacion recolectada por medio de
un agente y realizar acciones en base a la meta que se busca, adopta un método
de aprendizaje estadistico y trata de determinar la distribucion de probabilidad y
llegar a un resultado con la menor cantidad de errores posibles por medio de los

datos procesados con el modelo.
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7.8.1. Supervised learning

El aprendizaje supervisado (supervised learning) hace uso de un
supervisor, el cual su principal tarea es proveer al agente con una medicion
precisa de su error. Esto quiere decir que se usan datos debidamente etiquetados
con los que se alimenta el modelo, ajusta debidamente su peso hasta que el
modelo se haya ajustado correctamente, esto con un proceso de validacion

cruzada.

7.8.2. Unsupervised learning

El aprendizaje no supervisado (unsupervised learning) a diferencia del
aprendizaje supervisado usa algoritmos de machine learning para analizar y
agrupar sets de datos no etiguetados. Dichos algoritmos encuentran los patrones
existentes o agrupamientos de datos sin necesidad de intervencién humana para

clasificarlos.

7.8.3. Reinforcement learning

El aprendizaje reforzado (reinforcement learning) se basa en
retroalimentacion, aunque no haya supervisores la toma de su entorno. Sin
embargo esta retroalimentacion es mas de tipo cualitativa y no ayuda al agente

a determinar una mediciébn mas precisa de los errores (Bonaccorso, 2017).

Este método aprende por medio de prueba y error para llegar a la solucién
del problema suministrado. Para llegar a dicho cometido se basa en un sistema
de recompensas en la que si desempefia bien una accion se premia y si

desempefia mal se penaliza.
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7.8.4. Métodos de prondstico de machine learning

Machine learning nos brinda multiples métodos para inferencia o
prondstico de informacion esto lo puede lograr con distintos algoritmos
extrapolando reglas generales y comprender su estructura con una precision alta

(Bonaccorso, 2017).

7.8.4.1. XGBoost

XGBoost es uno de los algoritmos dominantes en machine learning
aplicado, este es una implementacion de arboles de decisiones de aumento de
gradiente (gradient boosting) disefiado con enfoque en desempefio y velocidad
(Brownlee, 2021).

Este método se utiliza ya que tiene una alta velocidad de ejecucion
comparada a otros métodos de gradient boosting y un alto desempefio en
modelos de prediccidn con set de datos tabulares y estructurados por medio de

regresiones.

7.9. Herramientas

A continuacion se describen las herramientas que se utilizaran para llevar

a cabo la realizaciéon del estudio.

7.9.1. Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado multiplataforma,
intuitivo, definido por funciones con tipos de datos compuestos el cual es facil y

rapido de aprender. (Python, 2021).
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7.9.2. NumPy

NumPy es un proyecto open source creado en 2005, el cual permite
realizar calculos numeéricos en Python (Numpy, 2021).

7.9.3. Pandas

Pandas es una libreria open source, bajo licencia BSD, la cual provee
estructuras de datos de alto desempenio faciles de usar y herramientas de analisis
de datos para Python (Pandas, 2021).

7.9.4. Statsmodels
Statsmodels es un modulo de Python el cual provee las herramientas
necesarias para poder realizar estimaciones en diferentes modelos estadisticos,
realizar pruebas estadisticas y exploracion de datos. (Seabold y Perktold, 2010).
7.9.5. Scikit-learn
Scikit-learn es un proyecto creado en el afio 2007 como parte del proyecto
de cddigo de Google Summer. Es considerada la libreria de machine learning en
Python mas util y robusta (Pedragosa, 2011).
7.9.6. KNIME
KNIME es un software de codigo abierto para analisis de datos, reporteria

y una plataforma de integracion. El atractivo de KNIME es que integra varios

componentes de machine learning y mineria de datos sumado a su concepto de
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disefio por medio de bloques lo hace una herramienta muy potente y facil de usar
(KNIME, 2021).

7.9.7. Jupyter Notebook
Es un proyecto sin animos de lucro y de codigo abierto nacido en 2014
como una herramienta interactiva para ciencia de datos y computo cientifico
(Jupyter, 2021).
7.9.8. Visual Studio Code
Es un editor de codigo gratuito el cual permite iniciar a programar

rapidamente soportando multiples lenguajes de programacioén, sin necesidad de

cambiar de editor (Visual studio code,2021).
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9. METODOLOGIA

9.1. Caracteristicas del estudio

El enfoque del estudio propuesto es de caracter cuantitativo, ya que se
analizaran datos de importaciones por medio de métodos estadisticos y
matematicos, con el fin de predecir el comportamiento que tendran estos datos

en el futuro.

El alcance es disefio de tendencia, dado que se desea interpretar datos,
con el fin de descubrir el comportamiento que tendran las importaciones en el

futuro, utilizando mdltiples técnicas de analisis.

El disefio adoptado sera no experimental, ya que la informacion se
analizard con el fin de realizar la propuesta de modelo para pronostico del
comportamiento de importaciones de tuberia de acero proveniente de china para
analizar ventajas competitivas; ademas serd de tipo longitudinal pues se
estudiara la informacion en un intervalo de tiempo predefinido, dado que se
analizaran variables econdmicas con la finalidad de determinar el impacto que

tienen sobre el comportamiento de importaciones de tuberia.
9.2. Unidades de analisis
La poblacion en estudio seran las importaciones de tuberia de acero

proveniente de China comprendida en los afios 2013 a 2019, que seran

estudiadas en su totalidad.
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9.3. Variables

Las variables en estudio se describen a continuacion:

Tablal. Tipos de variables

Variable Definicion tedrica Definicion Indicador
operativa
Monto de
Monto de tuberia importaciones | Monto de tuberia
Importacion | importada proveniente | por afio iniciando importada
de tuberia de China en 2013y proveniente de
anual terminando en china en los
2019 afos 2013 -
2019

Recoleccion de

Variables que influyen | datos historicos

en comportamiento de de variables PIB, tipo de
Variables las importaciones de | econdmicas por cambio,
econdmicas tuberia de acero. afio iniciando en inflacion,
2013y balanza de
terminando en pagos de
20109. Guatemala en el
periodo 2013-
20109.
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Continuacion de la tabla I.

Métodos de analisis Aplicabilidad de

Métodos estadistico que acuerdo con el Aplicable
de analisis | permitirdn predecir el | comportamiento No Aplicable
predictivo comportamiento de de la muestra.

patrones.

Métodos de machine

learning utilizados

para predecir patrones Facilidad de
Métodos | en el comportamiento | implementacion y Aplicable
de machine de los mercados aplicabilidad No Aplicable
learning econdémicos. segun los datos.

Fuente: elaboracion propia.

9.4. Fases del estudio

A continuacion, se detallan las fases que se llevaran a cabo para desarrollar

el trabajo de investigacion.

94.1. Fase 1. Revision de literatura

Contiene la exposicibn y analisis de enfoques teéricos y teorias
conceptuales utilizadas para fundamentar la investigacién, haciendo uso las

referencias bibliograficas, articulos cientificos y tesis.

El presente trabajo de investigacion busca la creacion de un modelo
predictivo, utilizando métodos estadisticos y machine learning, por lo que se hace
necesario adquirir conocimiento por medio analisis documental respecto a los

siguientes temas:
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. Limpieza y transformacion de datos

o Métodos estadisticos para analisis predictivo con series de tiempo
o Flujo de datos para modelo de predictivo

o Funcionamiento de machine learning

o Andlisis predictivo con métodos de machine learning

o Herramientas para implementacién de machine learning y series de tiempo

9.4.2. Fase 2. Disefio del modelo de pronéstico

Se realiza el analisis de la soluciébn y se representa por medio de
diagramas para comprender claramente lo planteado.

9.4.3. Fase 3. Gestion o recoleccion de la informacion
La informacién se recolectard de informacién publica recolectada de la
SAT sobre importaciones de tuberia proveniente de China comprendida en los
afnos 2013 a 2019.

9.4.4. Fase 4. Configuracién de ambientes

Se instalaran todas las herramientas necesarias para poder realizar el

desarrollo del modelo.

9.45. Fase 5. Anélisis de informacién

La informacion recolectada sera analizada por medio de diferentes

técnicas y herramientas como las siguientes:

44



o Limpieza y transformacion de datos por medio de KNIME: se limpiara la
informacion recolectada y sera transformada a la forma deseada con el fin
de que sea mas facil su andlisis.

o Andlisis estadistico por medio de NumPy y Pandas en Python: se realizara
un analisis estadistico de los datos transformados con el fin de detectar
patrones en el comportamiento de estos.

o Se utilizaran gréficas para visualizar el comportamiento haciendo uso de las

librerias Matplotlib y Plotly para Python.

9.4.6. Fase 6. Modelar la informacion con series de tiempo

Se realizara la propuesta de un modelo por medio de métodos de series

de tiempo.
o Utilizacién de métodos predictivos por medio de statmodels en Python: Se

hara uso de librerias como statmodels para realizar analisis predictivo por

medio de series de tiempo.

9.4.7. Fase 7. Modelar la informacién con machine learning

Se realizara el modelo de series de tiempo y se analizaran optimizaciones

por métodos de machine learning.
o Utilizacién de métodos de machine learning con scikit-learn en Python: se

utilizara scikit-learn para implementar métodos de machine learning para

forecasting.
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9.4.8. Fase 8. Interpretacion de informacion

Elaboracion de conclusiones, evaluacion y comunicacion de los resultados

obtenidos.
9.4.9. Fase 9. Seleccion de modelo de prondstico adecuado
Se analizara si el uso de machine learning como un método de pronéstico,

representa una ventaja para la eficiente prediccion del comportamiento de las

importaciones de tuberia de acero.
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10. TECNICAS DE ANALISIS DE INFORMACION

Para analizar la informacion en este estudio se utilizardn métodos de
estadistica descriptiva e inferencial, esto con el fin de verificar la validez de los

datos obtenidos.
10.1. Preparacion de la informacion
Una vez se hayan recolectado los datos de las fuentes necesarias segun

la seccion 9.4.3, se procedera a preparar la informacién para su posterior analisis,

para esto se realizaran los siguientes procesos:

Convertir los datos recolectados a formato CSV si no estuviesen ya en este.

o Importar los archivos CSV a un flujo de trabajo en KNIME.

o Tratar datos nulos, remover columnas innecesarias y corregir formato de
datos.

o Agregar columna para la dimensional de tiempo, la cual podra estar dada
en meses, semanas o dias.

o Se exportaran los data sets procesados para su posterior analisis en

Python.

10.2. Analisis de informacion

Para realizar el andlisis de la informacidon se utilizard estadistica

descriptiva e inferencial segun la seccion 9.4.5, utilizando técnicas como:
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10.3.

Prueba Dickey Fuller para detectar la estacionalidad en los datos esto se

hara haciendo uso de la libreria statsmodels de Python.

Prueba Ljung Box para verificar la correlacion de los datos esto se hara

haciendo uso de la libreria statsmodels de Python.

Resumen estadistico para resumir los datos analizados con el fin de generar

conclusiones esto se haréa haciendo uso de la libreria Pandas para Python.

Series de tiempo para generar un modelo el cual pueda predecir el

comportamiento de la tuberia.

Transformaciones de series para estabilizar la serie si esta no fuese

estacionaria por medio de uno de los siguientes métodos:

o  Transformaciones de estabilizacion de varianza: por medio de
logaritmo natural o raiz cuadrada.

o  Transformaciones de estabilizacion del nivel: por medio de
diferenciacion simple o diferenciacion estacional.

Técnicas de potenciacion del gradiente las cuales se utilizaran para el

analisis de la regresién esto con el fin de generar un modelo de tipo

predictivo. Se hara por medio de la libreria scikit-lern para Python.

Se utilizaran gréficas para analizar el comportamiento de los datos a lo largo

del andlisis estas se realizaran con las librerias Matplotlib y Plotly para

Python.

Presentacion de los resultados

En esta etapa del andlisis, se elaboraran graficas para visualizar el

comportamiento del modelo creado, asi como tablas en las cuales se mostrara la

precision alcanzada.
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11.

CRONOGRAMA

Tabla Il. Cronograma de actividades

Id ‘ Modo de |Nombre de tarea Duracion Comienzo Fin Predecesoras
o tarea

1 ‘ - Trabajo de investigacion 37.2sem. lun 17-01-22 |un 03-10-22

2 ‘0 - Revision de avances 20.2 sem. vie 21-01-22 vie 10-06-22

3 |HE - Revision de avances 1 0.2 sem. vie 21-01-22  vie 21-01-22

4 |FE L Revision de avances 2 0.2 sem. vie 28-01-22 vie 28-01-22

5 |E - Revision de avances 3 0.2 sem. vie 04-02-22  vie 04-02-22

6 |EH - Revision de avances 4 0.2 sem. vie 11-02-22  vie 11-02-22

7 ‘@ - Revision de avances 5 0.2 sem. vie 18-02-22 vie 18-02-22

s | - Revision de avances 6 0.2 sem. vie 25-02-22  vie 25-02-22

9 | - Revision de avances 7 0.2 sem. vie 04-03-22 vie 04-03-22

10 [E Revision de avances 8 0.2 sem. vie 11-03-22  vie 11-03-22

n |E - Revision de avances 9 0.2 sem. vie 18-03-22 vie 18-03-22

12 ‘@ - Revision de avances 10 0.2 sem. vie 25-03-22 vie 25-03-22

13 |E - Revision de avances 11 0.2 sem. vie 01-04-22 vie 01-04-22

14 |E - Revision de avances 12 0.2 sem. vie 08-04-22 vie 08-04-22

15 | - Revision de avances 13 0.2 sem. vie 15-04-22 vie 15-04-22

16 [ oy Revision de avances 14 0.2 sem. vie 22-04-22  vie 22-04-22

17 ‘@ - Revision de avances 15 0.2 sem. vie 29-04-22 vie 29-04-22

18 | - Revision de avances 16 0.2 sem. vie 06-05-22 vie 06-05-22

19 |FE L Revision de avances 17 0.2 sem. vie 13-05-22 vie 13-05-22

20 |E - Revision de avances 18 0.2 sem. vie 20-05-22 vie 20-05-22

21 [ - Revision de avances 19 0.2 sem. vie 27-05-22 vie 27-05-22

22 ‘@ - Revision de avances 20 0.2 sem. vie 03-06-22 vie 03-06-22

23 |HE - Revision de avances 21 0.2 sem. vie 10-06-22 vie 10-06-22

24 - Diagramas de solucion 2 sem. lun 17-01-22 vie 28-01-22

25 - Diagrama de flujo 0.5 sem. lun 17-01-22 mié 19-01-22

26 - Diagrama de componentes 0.5 sem. mié 19-01-22 vie 21-01-22 25
27 - Diagrama de arquitectura 0.5 sem. lun 24-01-22 mié 26-01-22 26
28 - Diagrama de actividades 0.5 sem. mié 26-01-22 vie 28-01-22 27
29 - Preparacion de la informacion 12.2 sem. lun 31-01-22 lun 25-04-22 28
30 - Obtener informacion 3.2sem. lun 31-01-22 lun 21-02-22

31 - Recoleccion de datos de importaciones 1 sem lun 31-01-22 vie 04-02-22 28
32 L Recoleccion de variables economicas 1sem lun 07-02-22 vie 11-02-22 31
33 - Recoleccion de datos internacionales 1sem lun 14-02-22 vie 18-02-22 32
34 L Trasformar los datos a formato CSV 0.2 sem. lun 21-02-22  |un 21-02-22 33
35 - Configurar ambiente de desarrollo 1sem mar 22-02-22 lun 28-02-22 30
36 - Instalar herramientas necesarias 1sem mar 22-02-22 lun 28-02-22 34
37 - Limpiar la informacion 8 sem. mar 01-03-22 lun 25-04-22 35
38 - Filtrar lineas 1sem mar 01-03-22 lun 07-03-22 36
39 - Extraer columnas 1sem mar 08-03-22 |un 14-03-22 38
40 - Remplazar valores 1sem mar 15-03-22 lun 21-03-22 39
41 L Extraer valores 1sem mar 22-03-22 |un 28-03-22 40
42 - Manipular valores faltantes y duplicados 1 sem mar 29-03-22 lun 04-04-22 41
43 - Transformar formato de datos 1sem mar 05-04-22 lun 11-04-22 42
44 - Unir datos 1sem mar 12-04-22 |un 18-04-22 43
45 - Agregar dimension de tiempo 1sem mar 19-04-22 lun 25-04-22 44
46 - Analisis de informacion 23 sem. mar 26-04-22 lun 03-10-22 37
47 - Explorar informacion 2.3sem. mar 26-04-22 mié 11-05-22

48 - Revisar datos 0.5 sem. mar 26-04-22 jue 28-04-22 45
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Continuacion de la tabla Il.

Id

49
50
51
52

53
54
55
56
57

58

59
60
61
62

63

64

65

66
67
68

69
70
71

Modo de
tarea

AJJJ3J333333333330383a30

Nombre de tarea

Serializar la informacion
Pruebas de Dickey Fuller
Pruebas de Ljung Box
Resumen estadistico
Modelar la informacion con series de
Realizar modelo de regresion
Refinar modelo
Realizar pruebas al modelo
Validar modelo
Revision parcial
Revision de avances
Modelar la informacion con machine
Etiquetar informacion
Realizar modelo de ML
Revisar errores
Validacion de modelo
Interpretacion de resultados
Creacion de conclusiones
Evaluar el significado de resultados
Comunicar los resultados
Creacion de informe final
Revision Final
Aprobacion

Fuente: elaboracion propia.

50

Duracion

1 sem

0.2 sem.
0.3 sem.
0.3 sem.
6.2 sem.

4 sem.
1sem
1sem

0.2 sem.

1sem
1sem
9 sem.
1sem
8 sem.
8 sem.
8 sem.

1.5 sem.
0.5 sem.
0.5 sem.
0.5 sem.

2 sem.
1sem
0 sem.

Comienzo

jue 28-04-22
jue 05-05-22
vie 06-05-22
mar 10-05-22
mié 11-05-22
mié 11-05-22
mié 08-06-22
mié 15-06-22
mié 22-06-22
jue 23-06-22
jue 23-06-22
jue 30-06-22
jue 30-06-22
jue 07-07-22
jue 07-07-22
jue 07-07-22
jue 01-09-22
jue 01-09-22
mar 06-09-22
jue 08-09-22
mar 13-09-22
mar 27-09-22
lun 03-10-22

Fin

jue 05-05-22
vie 06-05-22
lun 09-05-22
mié 11-05-22
jue 23-06-22
mié 08-06-22
mié 15-06-22
mié 22-06-22
jue 23-06-22
jue 30-06-22
jue 30-06-22
jue 01-09-22
jue 07-07-22
jue 01-09-22
jue 01-09-22
jue 01-09-22
lun 12-09-22
lun 05-09-22
jue 08-09-22
lun 12-09-22
lun 26-09-22
lun 03-10-22
lun 03-10-22

Predecesoras

48
49
50
51
a7
51
54
55
56
53
57
58
59
61
61
61
60
62,63,64
66
67
68
69
70



12. FACTIBILIDAD DEL ESTUDIO

Para la realizacion e implementacion de la propuesta de estudio se cuenta

con los siguientes recursos humanos, tecnolégicos y econémicos.

12.1. Recurso humano necesario

o 1 estudiante de la maestra de ingenieria para la industria con especialidad
en ciencias de la computacion.

o 1 maestro encargado que supervisarda y guiara el presente estudio.

12.2. Acceso alainformacién

Para la elaboracion de este estudio se hara uso de informacién disponible

publicamente en internet, tanto en fuentes nacionales, como internacionales.

12.3. Recursos tecnoldgicos

o Caracteristicas de Hardware y software para desarrollo
o  Sistema operativo Windows 10
o Procesador AMD Ryzen 7 de 16 nucleos
o  64Gb de Ram
o  2Tb de almacenamiento SSD
o Tarjeta de video nvidia RTX 3070 8Gb de Vram
o Infraestructura de red
o Red doméstica de 100MB
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o Software necesario
o KNIME edicién gratuita
o Python
o  Jupyter Notebook
o  Visual Studio Code

12.4. Tiempo necesario para el desarrollo de la solucién
o El estudio esta planificado para llevarse acabo de enero 2022 a noviembre

2022.

. Se hara uso de 2h en horario no laborable.

Las librerias y software para utilizar serdn open source 0 versiones

gratuitas.

12.5. Recursos financieros

Los recursos financieros se describen a continuacion:

Tabla Ill. Recursos financieros

Actividad Costo Costo Observaciones

unitario proyecto

Costo por recursos Q800 Q7200 Costos asociados al uso de internet

tecnologicos

Costo por software QO Qo0 Se utilizara software open source o versiones

gratuitas
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Continuacion de la tabla Ill.

Costos de energia Q200 Q1800 Costo por consumo de energia eléctrica del
eléctrica equipo de computo
Costos de desarrollo Qo0 Qo0 El costo de desarrollo sera asumido por mi
persona
Total proyecto Q9000
Costo de inversién Q9000

Fuente: elaboracion propia

Se concluye en esta fase que el presupuesto es acorde para el desarrollo

del estudio.
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